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Abstracto

En México, alrededor de 2.4 millones de personas (1.9% de la poblacidon nacional) son sordas,
y el apoyo de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) es fundamental para las personas con
discapacidades de comunicaciéon. Se han desarrollado prototipos tecnologicos y de
investigacion de reconocimiento de lengua de sefias para apoyar los sistemas de comunicacion
publica sin intérpretes humanos. Sin embargo, la mayoria de estos sistemas e investigaciones
estan estrechamente relacionados con la lengua de sefias americana (LSA) u otras lenguas de
sefas de otros idiomas cuyo alcance ha tenido el mas alto nivel de exactitud y reconocimiento
de letras y palabras. El objetivo de la investigacion actual es desarrollar y evaluar un sistema
de reconocimiento de lengua de la dactilologia y los primeros diez digitos numéricos (1-10) de
la LSM. Se cred una base de datos de lengua de signos y numeracion de la LSM con los 29
caracteres diferentes de la dactilologia de la LSM y los primeros diez digitos con una cdmara.
Luego, MediaPipe se aplicé por primera vez para la extraccion de funciones para ambas manos
(21 puntos por mano). Una vez extraidas las caracteristicas, se aplicaron técnicas de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo para reconocer las sefiales de LSM. Como resultado, el
reconocimiento de patrones LSM en el contexto de sefales estaticas (29 clases) y continuas (10
clases) arroj6 una exactitud del 92 % con Support Vector Machine (SVM) y del 86 % con
Gated Recurrent Unit (GRU). Los algoritmos entrenados se basan en escenarios completos con
ambas manos; por lo tanto funcionaran bajo estas condiciones. Para mejorar la exactitud, se
sugiere ampliar el nimero de muestras.
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Introduccion

Antecedentes

La Lengua de Sefias Mexicana (LSM) tiene antecedentes en la cultura Mesoamericana y Maya,
donde se usaban las manos para la explicacion de las fases de la luna (llena, menguante, etc).

Las raices del desarrollo del LSM provienen de la lengua de sefias francesa (LSF), iniciado
desde 1800 con Abbe Charles L’Epee. En 1866, Don Eduardo Huet y Alcatraz migran a México
estableciendo la primera escuela de sordos ensefiando a tres estudiantes sordos, desarrollando
asi el LSM.

La importancia del LSM ha sido tan vital en México y en su historia que, en 2005, la Lengua
de Sefias Mexicana fue reconocida oficialmente como lengua nacional y es patrimonio
lingtiistico de México (COPRED, 2019).

Justificacion

Acorde a la Organizacion Mundial de la Salud (WHO) 5% de la poblacién mundial sufre de
sordera, equivalente 450 millones de habitantes en el mundo (WHO, 2021). Ademas, se estima
que en el 2050 habrad mas de 700 millones de habitantes con sordera.

Enfocandonos en México, acorde al INEGI en el 2020, 2.4 millones de personas (1.9%
aproximadamente de la poblacion nacional) sufren de sordera (Mariano, M., 2020).

Dado lo anterior, se han formulado varias leyes, como la Ley General de Discapacidad del
2008, fraccion XIII del Capitulo III, Articulo 10 de la tltima revision a lo concerniente a la
educacion, se especifica que se debe “Impulsar programas de investigacion, preservacion y
desarrollo de la lengua de senas, de las personas con discapacidad auditiva y de las formas de
comunicacién de las personas con discapacidad visual.”

Por tanto, desarrollar la presente investigacion contribuye en al menos cinco de los diecisiete
objetivos de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030 de Organizacion de las Naciones Unidas:
1) es el objetivo #4: Educacion de calidad, 2) es el objetivo #8: Trabajo decente y crecimiento
economico, 3) es el objetivo #9: Industria, innovacion, e infraestructura, 4) es el objetivo #10:
Reduccion de las desigualdades, y 5) es el objetivo #11: Ciudades y comunidades sostenibles.

Problematica

En los ultimos afios, la Inteligencia Artificial (IA) ha evolucionado tanto en el desarrollo de los
algoritmos de la vision computacional como en el Internet de las Cosas para la identificacion
de objetos y sus patrones. Sin embargo, en los tltimos 4 afios, las aplicaciones de los algoritmos
no han tenido desarrollo de investigacion en el estado del arte relevante en la Lengua de Sefias
Mexicana (LSM), pero si un gran avance en la Lengua de Sefias Americana (LSA) y otros, por
lo que hay una vertiente en la aplicacion eficiente de los algoritmos novedosos y paqueterias.

Objetivos

La vitalidad de la Lengua de Sefias Mexicana en México y su unioén con la tecnologia para
escalar la comunicacion con los no hablantes de la lengua es propia para realizar un proyecto
en cuestion. Por ello, se propone realizar el siguiente objetivo del proyecto de la maestria.



Objetivo General
e Implementar un sistema de interpretacion de la dactilologia (29 letras) y los primeros
10 digitos (del 1 al 10) del LSM a través de vision computacional y con base en el
estado del arte aplicado en otros LS que han probado ser los mas eficientes en la
exactitud de su reconocimiento con equipo de bajo coste computacional y de equipos.

Objetivos especificos

° Crear una base de datos de los 29 caracteres de la dactilologia y los primeros 10 digitos
del LSM de foto y video para su posterior procesamiento, segmentacion y modelaje.

° Experimentar con al menos 3 modelos del estado del arte de la lengua de sefas que se
puedan replicar para los caracteres y digitos del LSM.

° Generar una tabla indicadores estadisticos para determinar el mejor modelo aplicado en
la investigacion acorde a los hiper parametros y arquitecturas de modelos empleados.

Hipotesis
Dado los ultimos estudios brindados en el LSA, la re-aplicacion de sus algoritmos en el LSM
podria generar un valor alto de exactitud del reconocimiento.

Alcance y limitaciones

Se tiene contemplado los 29 caracteres de la dactilologia junto con los nimeros del 1 al 10 para
asi lograr transmitir un mensaje dictado hacia otra persona. Donde, 29 son sefias estaticas y 10
dinamicas (J, K, LL, N, Q, RR, X, Z, 9 y 10). (Serafin , M. E., & Gonzilez, R, 2011)



Revision Literaria

La tecnologia ha demostrado avances en el apoyo a la comunicacion con hablantes de la LS
mediante la construccion de sistemas que reconocen LS. En la literatura sistematica (Ahmed et
al., 2018), se encontraron tres tipos de sistemas de reconocimiento de lengua de sefias: guantes,
vision artificial y sistemas hibridos. Los guantes han demostrado gran exactitud (+90%) y
mejor precision con sistemas hibridos (+99%). No obstante, la mayoria de las personas sordas
no pueden permitirse guantes practicos debido al precio, ya que solo se pueden permitir los
gastos necesarios debido al nivel econdémico general de los hablantes de LS (Kim et al., 2018).
Un ejemplo de los guantes es Bright Sign Glove (BrightSign Technology Limited, 23 de febrero
de 2023), que cuesta mas de USD 2,400.00 en linea.

En cuanto a la visidon por computadora, sensores complejos como Xbox One Kinect y Leap
Motion Controller han participado en muchos estudios para el reconocimiento de LS
(Guzsvinecz et al., 2019). Sin embargo, el costo de adquisicion para los usuarios finales atin
no es asequible y escalable debido a los costos finales de mas de USD 99,99 (UltralLeap, 23 de
febrero de 2023; Xbox One, 23 de febrero de 2023).

Una revision sistematica de los sistemas de reconocimiento de lengua de sefias (Adeyanju et
al., 2021) menciond que la cdmara web es el tnico dispositivo que ha demostrado bajo costo,
excelente escalabilidad y mas del 50% de participacion en los articulos en su revision
sistematica de literatura. Una camara web HD puede costar alrededor de USD 29,00 (EMEET,
23 de febrero de 2023); otras instituciones y personas pueden obtener una cdmara integrada en
sus teléfonos celulares o computadoras por defecto. Por lo tanto, se puede implementar un
Sistema de reconocimiento de LS descargando solo el software, el repositorio de codigos o la
aplicacion.

Proceso general de reconocimiento de lengua de sefias

Segun Adeyanju et al. (2021), los pasos generales para un sistema de reconocimiento de lengua
de signos son los siguientes:

Adquisicion de datos: Entradas de imégenes o videos y su almacenamiento.
Preprocesamiento: Imagenes estandarizadas, filtradas o recortadas.

Segmentacion: Eliminacion del fondo u otras partes.

Extraccion de caracteristicas: Extraccion de las caracteristicas para su clasificacion.
Clasificacion: Clasificacion con un algoritmo acorde a la categoria predicha.

En adicion a la anterior, se pudo observar otra en paralelo de Adeyanju et al. (2021). Donde
se mencionan métodos complementarios y en adhesion la proveniencia y tendencia en la
tematica del reconocimiento de lengua de sefias como se puede ver la siguiente Figura 1.
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Figura 1. Numero de publicaciones de articulos en relacion a la lengua de sefas de
Adeyanju et al. (2021).

A continuacion, en la Figura 2 se puede observar que entre los primeros paises de
contribuciones en reconocimiento de Lengua de Sefias Mexicana no predomina en la
investigacion, pero India, China y USA lideran.
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Figura 2. Paises con mayor numero de publicaciones de articulos en relacion a la lengua
de sefias de Adeyanju et al. (2021).

En la siguiente Figura 3 se muestra la red de colaboracion entre paises en la tematica de
reconocimiento de lengua de sefas, donde entre mas cercano este al centro y mayor niumero de
conexiones tenga, significa que entonces tiene mayor nimero de colaboraciones.
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Figura 3. Colaboraciones entre paises de publicaciones de articulos en relacion a la
lengua de sefias de Adeyanju et al. (2021).

Acorde a los métodos de entrada de datos, se puede observar que existen diferentes tipos como
se pueden observar en la Tabla 1. Brevemente, se puede mencionar que el método mas
recurrente es la video camara, dada la facilidad de poder utilizarla.

Método

Ventaja

Desventaja

Camara de video
estandar

Facil de usar; Datos de imagen 2D que son
facilmente legibles.

Diferente

hardware

requiere

preproceso a la imagen; Ruido.

Datos precisos; La imagen y la profundidad
proporcionan mas detalles a los datos; Proceso

Menos costoso; Sensible a la

Kinect de segmentacion mas facil. fuente infrarroja externa.

Peluquero Multidireccional Implementacion compleja.
Listo para usar; Viene en una gran cantidad de

Conjunto de|muestras; No se necesita hardware de entrada;

datos obtenido

Ahorra tiempo y recursos.

Aumento de

datos

Proporcionar més datos; Evitar el sobreajuste

Tabla 1. Tabla de los Métodos de obtencion de imagenes de Ardiansyah et al. (2021).




La mayoria de los estudios de reconocimiento de Lengua de Sefias se han basado en camara de
un solo lente por su escalabilidad, y esta dentro del alcance del proyecto actual de basarse solo
en camaras de un solo lente.

Al momento de obtener los datos, ya sea en video o en foto, se procede a preprocesar las
imagenes, donde existen diferentes tipos de filtros y otros procesos como se muestran en la
Tabla 2. No obstante, en la Figura 4 existen mas métodos de preprocesamiento.

Método Ventaja Desventaja

Filtro gaussiano |Reduce el ruido; suaviza la imagen. Reduce los detalles.

Sin propagacion de
Filtro mediano |Filtra el ruido; Preserva caracteristicas nitidas. |errores.

Recorte de
imagenes Entrada consistente. -

Evitar la pérdida de informacion;
Bootstrapping  |Implementacion simple. Consume Tiempo.

Tabla 2. Tabla de los Métodos de preprocesamiento de imagenes de Ardiansyah et al.
(2021)
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Image Pre-processing
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Adaptive Histogram
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(CLAHE)

Gaussian filter

Logarithmic Adaptive Filter
— Transformation

Wiener filter

Figura 4. Diagrama de métodos de preprocesamiento de imagenes de Adeyanju et al.
(2021).

Sin embargo, antes de pasar a saber como brindar una entrada a un modelo, se procede a que
exista una segmentacion adecuada de la imagen para enfocarnos en la region de interés y que
por tanto tengamos las caracteristicas mas adecuadas a pasar al modelo. En la Tabla 3 se
muestran los métodos de comparacion de segmentacion.

Método Ventaja Desventaja

Bajo nivel de computo; Implementacion
Escala gris |simple. -

Bajo nivel de computo; Rendimiento
Umbral rapido. -

Algoritmo
de OTSU |Valor de umbral automatico. -

Filtro
morfologic |Efectivo en el crecimiento de la region  |Las caracteristicas pueden ser menos
0 de intereses. detalladas.

Deteccion
de bordes |Efectivo contra ruidosos y diversos
Canny ambientes. Alto calculo; Pérdida de tiempo.
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Region Segmentacion de imagen rapida; robusta
sembrada |y efectiva para el crecimiento de la
creciente |region de intereses. Sensible al ruido; Lento.
Borde de
Sobel Implementacién simple. Aumento del ruido.
Segmentac
i6n de la
piel Simplicidad de la implementacion. Sensible a la iluminacion.
Depender de la velocidad del frame
Sustraccio y la velocidad del objeto; Sensible a
n de fondo (Bajo calculo. la iluminacion.
Algoritmo
de Violay Sensible a la condicion de
Jones Eliminacion de la cara. iluminacion y la rotacion invariante.

Tabla 3. Tabla de los Métodos de segmentacion de Ardiansyah et al. (2021).

En la mayoria de los articulos, se aplicd el método de Thresholding (Ardiansyah et al., 2021),
sin embargo, igual se ha observado que el escalamiento de grises es de los més utilizados antes
de ingresar los datos a un modelo para disminuir el nimero de entradas y por tanto el uso de
memoria computacional. Por otro lado, acorde a Adeyanju et al. (2021) en las ultimas
investigaciones, se promueve mas el uso de redes neuronales y sus derivados para segmentar y
obtener su caracterizaciones previo a la clasificacion, entre otros métodos como se muestra en

la Figura 5.

Segmentation

techniques

I

I

_—

Figura 5. Diagrama de técnicas de segmentacion de imagenes de Adeyanju et al. (2021).
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Una vez realizada la segmentacion, se realiza una extraccion de caracteristicas, donde algunos
de los métodos de extraccion de caracteristicas son modelos de machine learning (Ver Tabla
4) como es el Principle Component Analysis, y sus variantes (PCANet), sin embargo, igual se
menciona que la operacion convolucional de las redes convolucionales son parte de estos
métodos, pero ya pertenece a un algoritmo de clasificacion.

Método Ventaja Desventaja

Transformada de
coseno discreto  |Algoritmo rapido. Requiere pasos adicionales.

Analisis de
componentes Mejorar el rendimiento; Reducir
principales el sobreajuste. Requiere estandarizacion de datos.

Caracteristicas Robusto contra datos invariantes;

robustas Eficiente y mas rapido en A veces puede ser una coincidencia
aceleradas comparacion con SIFT. falsa.
PCANet Nivel de computo eficiente Complejidad espacial.

Transformada de |Facil de filtrar el ruido para la
wavelet discreta  [sefial. Implementacién compleja.

Tabla 4. Tabla de los Métodos de los métodos de extraccion de caracteristicas de
Ardiansyah et al. (2021)

Al tener los datos de entrada ya con su caracterizacion, se puede proceder a modelar en un
modelo de ML (Machine Learning) o de DL (Deep Learning). En la siguiente Tabla 5 se
observan diferentes algoritmos de ML como de DL.

Método Ventaja Desventaja
Coeficiente de Demasiado simple para la
correlacion cruzada  |Bajo calculo. clasificacion. No aprende.

Magquinas de vectores |Memoria eficiente. Efectivo  |Bajo rendimiento cuando el ruido

soporte (SVM) para la clasificacion. esta en los datos.

Red neuronal Capaz de aprender. Red

artificial robusta tolerante a fallas. Velocidad de convergencia lenta.
Modelo oculto de Algoritmo de aprendizaje Alto nivel computacional. Necesita
Markov (HMM) eficiente. Altamente preciso |muchos datos de capacitacion.
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para la clasificacion de
imagenes.

Altamente preciso para la
clasificacion de imagenes.
Puede funcionar bien incluso

Red neuronal sin segmentacion o Alto nivel computacional. Necesita
Convolucional (CNN)|preprocesamiento. hardware.

Red neuronal Altamente preciso para la

convolucional con clasificacién de iméagenes. Alto nivel computacional. Necesita
aprendizaje de Ahorra tiempo desde que estd |hardware. El preprocesamiento
transferencia pre-entrenado. necesario para adaptarse a la red.

Tabla 5. Tabla de los Métodos de clasificacion de Ardiansyah et al. (2021)

Algoritmos de Aprendizaje de Maquina

En si, se han desarrollado muchos modelos para reconocer la lengua de sefias para clasificar
cada sefia acorde a su idioma. A principios de la década pasada, el reconocimiento de una
imagen o un cuadro de un video de una sefal estatica ha sido respaldado por técnicas de
aprendizaje automatico (Adeyanju et al., 2021), como k-Nearest Neighbors, Artificial Neural
Networks (ANN), maquina de vectores de soporte o Support Vector Machine (SVM), modelo
oculto de Markov o Hidden Markov Model (HMM), red neuronal de convoluciéon o
Convolutional Neural Networks (CNN), 16gica difusa y aprendizaje de conjuntos. Sin embargo,
implementar dichos modelos en escenarios de la vida real no presenta la exactitud deseada. Los
unicos dos modelos que han mostrado los resultados deseados para sefias estaticas son SVM y
CNN. Sin embargo, SVM solo como modelo puede reconocer una sefia si un algoritmo o filtros
extraen caracteristicas antes. Por otro lado, CNN puede generar la exactitud deseada, pero a
cambio requiere un alto costo computacional. (Ver Tabla 6).

Métodos de
clasificacion
de lengua de seiias Ventajas Desventajas
Muy sensible a las caracteristicas
irrelevantes. No funciona bien
con un gran conjunto de datos. No
K-Cercanos Es facil de implementar. Es un|funciona  bien con  altas
Vecinos algoritmo simple para interpretar. |dimensiones.
Redes neuronales|Es 1til donde se requiere la|Es computacionalmente costosoy
artificiales (ANN) |evaluacion rdpida de la funcion|tiene dificultades para encontrar
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objetivo aprendida. Es bastante
robusto en el ruido en el conjunto de
datos de
tolerancia a fallas.

entrenamiento. Tiene

una estructura de red adecuada.

de
vectores de soporte
(SVM)

Maquina

Se desempena mejor cuando se trata
de multidimensiones y
caracteristicas continuas. Es
aplicable en numerosos dominios.
Tolerancia a atributos irrelevantes.

Requiere una gran muestra del
conjunto de datos para lograr su
maxima precision de prediccion.
Los hiperpardmetros a menudo
son desafiantes al interpretar su
impacto.

Modelo oculto de

Se desempefia relativamente bien en
reconocimiento. Es mas facil de
implementar y analizar. Elimina el

Los HMM a menudo tienen una
gran cantidad de pardmetros no
estructurados. Requiere una gran
cantidad de capacitacion para
obtener mejores  resultados.
Requiere un gran conjunto de

Markov (HMM) [problema de sesgo de la etiqueta.  [datos para el entrenamiento.
Alto  costo  computacional.
Requiere muchos datos de
Detecta automaticamente|entrenamiento para lograr una
caracteristicas ~ importantes  sin|buena  precision.  Falta de
ninguna  supervision  humana.|capacidad de ser espacialmente
Convolucion Manejo de la clasificacion de|invariante a los datos de entrada.
Network  Neural{imdgenes con ¢éxito con altajNo codifica la posicion y la
(CNN) precision. orientacion del objeto.

Logica difusa

Es un sistema robusto donde no se
requieren entradas Es
flexible y también puede permitir
modificaciones. Es una técnica de
base experta que proporciona
soluciones a soluciones complejas.
Se trata de problemas complicados
de una manera simple.

precisas.

Depende completamente de la
inteligencia y la experiencia
humana. Tiene baja precision, y
sus predictores no siempre son
correctos.

Aprendizaje
Ensamblado

Mejora el rendimiento de prediccion
promedio. Proporciona alta
precision y un modelo mas estable.
Reduce la varianza de los errores
predictivos.

Puede ser mas dificil de
interpretar. A veces, el modelo
puede ser sobre ajustado o poco
ajustado utilizando el método de
aprendizaje del conjunto.

Tabla 6. Tabla de los Métodos de clasificacion de ML de Adeyanju et al. (2021).
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Algoritmos de Aprendizaje Profundo

Durante la ultima década, los investigadores han optimizado técnicas de aprendizaje profundo
como CNN y modelos de redes neuronales recurrentes o Recurrent Neural Networks (RNN)
para el reconocimiento de lengua de sefias, incluidas las sefias continuas, ya que una sefia
continua se puede interpretar como una secuencia de imagenes por segundo (frames por
segundo - fps). En la siguiente Tabla 7, encontramos los modelos esenciales de otras
investigaciones, donde modelos de CNN como Single Shot Detector (SSD) y MobileNetV2
pudieron obtener mas del 90% de exactitud en el reconocimiento de sefiales estaticas en tiempo
real, lo que significa que el sistema responde con una traduccién de la mano o manos en el
momento de recibir una entrada (Mohammedali et al., 2022):

Tipo de sefia a
Modelos reconocer Autores
VGGI16 Estatica Mujahid et al., 2021
YOLOvV3 & Darknet53 Estatica Mujahid et al., 2021
Single Shot Detector (SSD) Estatica Liu et al., 2019; Mujahid et al., 2021
Capsule Networks Estatica Bilgin & Mutludogan, 2019
MobileNetV2 Estatica Lum et al., 2020; Rathi, 2018
Inception v4 + LSTM Continua Bantupalli & Xie, 2019
Inception v3 + LSTM Continua Elhagry & Elrayes, 2021
3D CNN Continua Liet al., 2020
VGG16 +GRU Continua Lietal., 2020

Tabla 7. Modelos aplicados para el Reconocimiento de LS con CNN y RNN.

En contraste, la 3D CNN mostrd la mejor exactitud para las sefiales continuas entre los otros
modelos, pero requirié un mayor costo computacional. Luego, es esencial establecer un punto
de equilibrio para aplicar los modelos en el mundo real logrando niveles de exactitud
comparables a una 3D CNN mientras se mantiene una latencia equivalente o inferior a la de
MobileNetV2 o SSD. Ademas, el entrenamiento practico del modelo requiere la adopcion de
un enfoque de etiquetado automatizado para identificar y categorizar consistentemente la mano
en cada frame o cuadro por segundo.
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MediaPipe Holistic

La deteccion de la pose humana se ha convertido en un area prolifica de investigacion a la luz
del innovador trabajo realizado por Giiler et al. (2018). Como resultado de sus esfuerzos
pioneros, han surgido numerosos articulos académicos sobre el tema. Entre los algoritmos
centrados en la deteccion de manos y las alteraciones cuando aparece el movimiento que han
demostrado una mayor precision de deteccion se encuentra MediaPipe, desarrollado por
investigadores de Google (Zhang et al., 2020). MediaPipe es un pipeline de ML para el
seguimiento de manos y reconocimiento de gestos. Donde, se busca la deteccion de la palma
de la mano en vez de la deteccion directa y completa de la mano. En la investigacion se
menciona que se consiguié una exactitud promedio del 95.7% en la deteccion de la palma.
Usando un regular cross entropy loss y sin decoder, brinda una base del 86.22%.

La biblioteca de MediaPipe enfocada en las manos esta detras de un algoritmo dividido en dos
partes, la primera en detectar la palma con el algoritmo SSD modificado, adaptado y
renombrado BlazePalm Detector (Ver Figura 6). En consecuencia, una vez que se detecta la
palma de la mano, se realiza una estimacion para graficar los 21 puntos de referencia de la
palma mas adelante (Ver Figuras 7 y 8). Cabe mencionar que periddicamente el algoritmo
pregunta si continia detectando alguna palma, logrando un menor costo computacional y baja
latencia (Ver Figura 9).

FINISHED  IMAGE
RealTimeFlowLimiter
Hand Detection only
runs on:
1) First frame
IMAGE 2) Hand is missing

HandDetection

DETECTIONS

DETECTIONS
DetectionToRectangle

RECT

RECT IMAGE
ImageCropping

CROPPED_IMAGE

IMAGE

HandLandmark
REJECT_HAND_FLAG LANDMARKS
|

DETECTIONS LANDMARKS  IMAGE

LandmarksToRectangle ' AnnotationRenderer

RECT

IE—

Blue Edge: display

Temporal back edge to next frame

RENDERED_IMAGE

Figura 6. Diagrama del funcionamiento del algoritmo de MediaPipe (BlazePalm
Detector) de Zhang et al. (2020).

17



—y

WRIST

. THUMB_CMC

THUMB_MCP
THUMBL_IP
THUMB_TIP
INDEX_FINGER_MCP

. INDEX_FINGER_PIP

INDEX_FINGER_DIP

. INDEX_FINGER_TIP
. MIDDLE_FINGER_MCP
. MIDDLE_FINGER_PIP

. MIDDLE_FINGER_DIP
. MIDDLE_FINGER_TIP
. RING_FINGER_MCP

. RING_FINGER_PIP

. RING_FINGER_DIP

. RING_FINGER_TIP

. PINKY_MCP

. PINKY_PIP

. PINKY_DIP

. PINKY_TIP

Figuras 7 y 8. Marcas de las posiciones de MediaPipe en sus 21 puntos de las manos de
Zhang et al. (2020).

\

Figura 9. Muestra del uso de MediaPipe Holistic para la deteccion de manos.

Reconocimiento de lengua de sefias con MediaPipe y LSM

Como se puede observar en la Tabla 8, se compararon 14 articulos y también nuestro estudio
que estan relacionados con el reconocimiento de lengua de sefias con MediaPipe y sin el. Es
relevante mencionar que de estos estudios, so6lo 12 (80%) crearon una nueva base de datos, 9
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(60%) usaron MediaPipe, 6 (40%) usaron una camara web normal y 8 (53,34%) implican LSM.
Dichos articulos cientificos relevantes y su comparacion demuestran la brecha actual entre los
algoritmos aplicados de ltima generacion y su aplicacion en LSM y otros LS con métodos y
modelos de reconocimiento similares.

Otros enfoques para la lengua de sefias

La traduccion de la lengua de sefias se considera uno de los problemas mas complejos en LS
debido a la baja latencia requerida para reconocer LS en un escenario real en tiempo real. Se
aplicé un ejemplo de otro enfoque de un detector de poses densas con la lengua de sefias aleman
(Koishybay et al., 2021), que uso6 una sefial espacio-temporal como detector de poses densas y
reconocedor de palabras, y uséd transformadores para traducir Gloss2Text (De la lengua de
sefas al lenguaje escrito).

Un trabajo relevante de Geng et al. (2023) pudo detectar una pose humana con sefiales Wifi
con baja latencia porque las sefiales se reciben en 1D, pero desafortunadamente, la exactitud
de la pose densa desarrollada fue de alrededor del 50%. No obstante, la investigacion demuestra

el comienzo de nuevos sensores para la pose humana en lugar de cdmaras web para una mayor
escalabilidad.
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Tabla 8. Tabla Comparativa de la Revision de Literatura aplicada al Reconocimiento de Lengua de Sefias relacionada con MediaPipe y

sin el. Nota: N.M. = No mencionado.
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Algoritmos del Estado del Arte con MediaPipe

Acorde a la Tabla 8, se pudo observar que cuando se utiliza una camara web y se extraen las
caracteristicas principales, los algoritmos que mdas constantemente se muestran son SVM,
GB, LSTM y GRU. Dichos algoritmos pertenecen a técnicas de Aprendizaje de Maquina y
Aprendizaje Profundo. Por lo que, cada uno requerira un ajuste de sus hiperparametros o una
construccion en su arquitectura acorde a las investigaciones para obtener las mayor exacitutd
posible al momento de reconocer las sefias del LSM.

Maquina de Soporte de Vectores o Support Vector Machine (SVM)

El SVM o la Méquina de Vector de Soporte (Support Vector Machine) es un algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado en problemas de clasificacion y regresion. (MathWorks,
2023) El objetivo de SVM es encontrar un hiperplano que mejor separe dos clases diferentes
de puntos de datos. Busca el hiperplano con el margen mas amplio entre las clases, que es la
anchura maxima de la region paralela al hiperplano sin puntos de datos interiores (Ver Figura
10). El SVM estandar se formula para problemas de clasificacion binaria, pero los problemas
multiclase se reducen a una serie de problemas binarios combinando clasificadores binarios.

+ s

o Support i

vector _~

Support i

vector @ e

-

Figura 10. Muestra de definicion del “margen” entre clases: el criterio que los SVM
intentan optimizar de MathWorks (2023).

SVM pertenece a la clase de algoritmos de Machine Learning llamados métodos kernel,
donde se utilizan funciones de kernel para transformar caracteristicas. (Rodrigo, J., 2020)
Esto permite separar clases en un espacio dimensional superior sin transformar
explicitamente los datos, gracias a los métodos kernel. Entre los distintos tipos de kernel,
existen: la lineal, la polinomial, la sigmoide y la RBF (Funcion base radial).
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Asumiendo un conjunto de datos donde X es denominado:
X1+ X)), Xy + X2), 0, (X + X3)

Por ejemplo, X = {x;,y;}7-, donde x; € R* y y; € (+1,—1). Entrenar un SVM te
permite resolver un problema de programacion cuadratica como el siguiente:

151 l
1. H}f}X—EZi,]’ﬂ ai)’iaj}’jK(xi ) xj) + Yi=1 @
L

Sujeto a: Z§=1 a;y;=0,C=> a;>20,i=1,2,..,1

Donde C>0, a;= [ay,ay,..,q;]" ,a; >0,i=1,2,...,1,son  coeficientes  que
corresponden a x; ,x; con a; no cero los cuales son llamados vectores de soporte o Support
Vectors (SV).

La ventaja del SVM es que es preciso en espacios de grandes dimensiones y tiene una
memoria eficiente. No obstante, sus desventajas son que es propenso al ajuste excesivo,
puede no contar con una estimacion de probabilidad y a veces no puede ajustarse con
conjuntos de datos pequefios.

Las aplicaciones del SVM incluyen reconocimiento de imagen y de voz, asignacion de
categoria de texto, deteccion de spam, andlisis de los sentimientos, clasificacion de la
expresion génica, regresion, deteccion de valores atipicos y agrupamiento aplicaciones
médicas de procesamiento de sefiales, y procesamiento del lenguaje natural.

Gradient Boosting (GB)

Acorde a Géron, A. (2019), Gradient Boosting es una potente técnica de aprendizaje de
conjunto que ha ganado popularidad debido a su s6lido rendimiento predictivo y su robustez
contra el sobreajuste. Se utiliza ampliamente en diversas tareas de aprendizaje automatico,
incluyendo problemas de regresion y clasificacion. Al combinar de forma iterativa modelos
débiles, Gradient Boosting puede producir un modelo predictivo fuerte capaz de manejar
conjuntos de datos complejos.

Cabe mencionar que, Gradient Boosting es otro popular algoritmo de boosting que funciona
agregando predictores de manera secuencial a un conjunto, y cada predictor corrige los
errores de su predecesor. A diferencia de AdaBoost, que ajusta los pesos de las instancias,
Gradient Boosting ajusta nuevos predictores a los errores residuales cometidos por el
predictor anterior.

Los modelos en la técnica de aumento de conjunto (ensemble boosting) se construyen
secuencialmente mediante la minimizacion iterativa del error de los modelos aprendidos
previamente. Esta técnica aprende un modelo predictivo combinando M modelos de arboles
aditivos (fy, f1, ---, fu) para predecir los resultados (Alzamzami et al, 2020)..
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2. f(0) = E=o fm ()

El modelo de conjunto de arboles se optimiza al reducir el error esperado de generalizacion
L.

3. L= Yyi-y')°

L es una funcién de pérdida que mide la pérdida delta entre el objetivo y; y la prediccion y’,
de un punto de datos.

Una implementacion especifica de Gradient Boosting para tareas de regresion utilizando
Arboles de Decision como predictores bases se llama Gradient Tree Boosting o Arboles de
Regresion Incrementales (GBRT). En un ejemplo simple de regresion con GBRT, se ajusta
un DecisionTreeRegressor al conjunto de entrenamiento, que podria ser un conjunto de
entrenamiento cuadratico con ruido.

Scikit-Learn proporciona una forma conveniente de entrenar conjuntos GBRT utilizando la
clase GradientBoostingRegressor (Scikit-Learn, 2023). Los estimadores basados en
histogramas pueden ser 6rdenes de magnitud mas rapidos que GradientBoostingClassifier y
GradientBoostingRegressor cuando el numero de muestras es mayor que decenas de miles.
Ademas, estos estimadores tienen soporte incorporado para valores faltantes, lo que evita la
necesidad de un imputador. Scikit-Learn  HistGradientBoostingClassifier — and
HistGradientBoostingRegressor, inspirando en LightGBM o GBL (Gradient Boost Light /
Light Gradient Boosting Machine).

Long Short-Term Memory (LSTM)

La celda Long Short-Term Memory (LSTM) fue propuesta en 1973 por Sepp Hochreiter y
Jirgen Schmidhuber, y fue mejorada gradualmente a lo largo de los afos por varios
investigadores, como Alex Graves, Hasim Sak, Wojciech Zaremba, y muchos mas.

Las celdas LSTM gestionan dos vectores de estado y, por motivos de rendimiento, se
mantienen separados de forma predeterminada (Ver Figura 11).
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Figura 11. Celda LSTM de Géron, A. (2019).

Seglin Géron, A. (2019), la idea clave es que la red pueda aprender qué almacenar en el
estado a largo plazo, qué desechar y qué leer de ¢l. A medida que el estado a largo plazo c¢;_;
atraviesa la red de izquierda a derecha, puede ver que primero pasa por una puerta de olvido,
eliminando algunos recuerdos y luego agrega algunos recuerdos nuevos a través de la
operacion de suma (que agrega las memorias que fueron seleccionadas por una puerta de
entrada). El resultado ¢, se envia directamente, sin mas transformacion. Entonces, en cada
paso de tiempo, se eliminan algunos recuerdos y se agregan otros. Ademas, después de la
operacion de suma, el estado a largo plazo se copia y pasa a través de la funcion tanh, y luego
el resultado es filtrado por la puerta de salida. Esto produce el estado a corto plazo h; (que
es igual a la salida de la celda para este paso de tiempo y;).

Primero, el vector de entrada actual x,y el estado anterior a corto plazo h;_, se alimentan a
cuatro capas diferentes completamente conectadas. Todos tienen un proposito diferente:

e La capa principal es la que genera g,. Tiene la funcion habitual de analizar las
entradas actuales x; y el estado anterior (a corto plazo) h;_;. En una celda basica, no
hay nada mas que esta capa, y su salida va directamente a y, y h;.Por el contrario, en
una celda LSTM, la salida de esta capa no sale directamente, sino que se almacena
parcialmente en el estado a largo plazo.

e Las otras tres capas son controladores de puerta. Dado que utilizan la funcion de
activacion logistica, sus salidas van de 0 a 1. Como puede ver, sus salidas se alimentan
a operaciones de multiplicacion por elementos, por lo que, si emiten 0, cierran la
puerta, y si emiten 1, abren la puerta. Especificamente:
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— La puerta de olvido (controlada por f; ) controla qué partes del estado a largo
plazo deben borrarse.

— La puerta de entrada (controlada por i; ) controla qué partes de g(t) deben
agregarse al estado a largo plazo (por eso esta "almacenado parcialmente").

— Finalmente, la puerta de salida (controlada por o; ) controla qué partes del
estado a largo plazo deben leerse y emitirse en este paso de tiempo (tanto para
h; como para y;).

En resumen, una celda LSTM puede aprender a reconocer una entrada importante (ese es el
papel de la puerta de entrada), almacenarla en el estado a largo plazo, aprender a preservarla
durante el tiempo que sea necesario (ese es el papel de la pueda de olvido), y aprender a
extraerlo cuando sea necesario. Esto explica por qué han tenido un €xito sorprendente al
capturar patrones a largo plazo en series de tiempo, textos largos, grabaciones de audio y
mas.

Las siguientes ecuaciones resumen como calcular el estado a largo plazo de la celda, su estado
a corto plazo y su salida en cada paso de tiempo para una sola instancia:

4. i, = (WE-x + Wh-he1+ b))
5. fo= o0 (Wep-xe + Wyp-heq +bp)
6. o = U(WxE'xt+WhTo'ht—1+bo)
7. g¢ = tanh (Wi~ xp + Wy, he_q + by)
8. ¢t= [t ®cr1 +i: ®ge
9. y: = hy = o; @ tanh (c;)

*  Wyi, Wxf, Wxo, Wyg , son las matrices de peso de cada una de las cuatro capas
para su conexion con el vector de entrada hy).

* Wi, Wi, Who, and Wpg | son las matrices de peso de cada una de las cuatro
capas para su conexion con el estado de corto plazo anterior hz-7).

e bj, bf, b, and bg  son los términos de sesgo para cada una de las cuatro capas.

Gated Recurrent Unit (GRU)

Kyunghyun Cho et al. propusieron la celda de Gated Recurrent Unit (GRU) en un articulo
de 2014 que también presentd la red Codificador-Decodificador. La celda GRU es una
version simplificada de la celda LSTM y parece funcionar igual de bien (Ver Figura 12). Las
principales simplificaciones son (Géron, A., 2019):

e Ambos vectores de estado se fusionan en un solo vector h..

e Un unico controlador de puerta controla tanto la puerta de olvido como la puerta de
entrada. Si el controlador de puerta emite un 1, la puerta de olvido esta abierta y la
puerta de entrada estd cerrada. Si da como resultado un 0, sucede lo contrario. En
otras palabras, cada vez que se debe almacenar una memoria, primero se borra la

31



ubicacion donde se almacenara. Esta es en realidad una variante frecuente de la celda
LSTM en si misma.

e No hay puerta de salida; el vector de estado completo se emite en cada paso de tiempo.
Sin embargo, hay un nuevo controlador de puerta que controla qué parte del estado
anterior se mostrara a la capa principal.

Yit)
A

4 )

GRU cell )

Figura 12. Celda GRU de Géron, A. (2019).

Las celdas de LSTM o GRU son una de las principales razones del éxito de las RNN en los
ultimos afios, en particular para aplicaciones en procesamiento de lenguaje natural (NLP).

Las siguientes ecuaciones resumen como calcular el estado de la celda de GRU en cada paso
de tiempo para una sola instancia:

10.z, = o (W& x, + Wi, -hey +b,)
1.y = 0 (Wyyr-x¢ + Wy (e ® he_y) + by )
12. go = tanh (W x, + Wy~ heq + by)
13.hy = 2 @hty +(1—2) ® g:
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Metodologia

Metodologia de investigacion

Para realizar la presente investigacion, se plantea una adaptacion de la metodologia de
investigacion de Sampieri et al. (1997), y los pasos de reconocimiento de sefias de la revision
literaria de Ardiansyah et al. (2021). Por lo que se genera el siguiente diagrama (Ver Figura
13) que tiene los siguientes pasos de manera secuencial.

Inicio

Planteamiento
del problema

Revision de
literatura y del
marco teérico

Obtencion de
datos

Preprocesamiento
de datos

Segmentacion
de datos

Extraccion de
caracteristicas

Prueba y
experimentacion

Andlisis y
observaciones

Conclusiones

Registro y
documentacién

Fin

Figura 13. Propuesta de metodologia de investigacion. Elaboracion propia, basada en
Sampieri et al. (1997) y Ardiansyah et al. (2021)

Una breve explicacion del mismo diagrama, seria la siguiente: Primeramente, se empieza con
el planteamiento del problema para definir qué problema se pretende resolver, después se
procede a revisar la literatura, y el estado del arte. Posteriormente, se pasa a obtener los datos
necesarios para analizar, que en este caso seria imagenes/videos, luego su preprocesamiento,
su segmentacion y por ultimo su extraccion de caracteristicas para que puedan entrar los
datos como input a los modelos de aprendizaje donde se pondran a prueba y se
experimentaran con ellos. Luego, de obtener resultados de los modelos, se analizaran sus
estadisticos y se haran conclusiones sobre los mismos para realizar la documentacion
necesaria acorde al plan de la tesis.
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Propuesta de metodologia de experimentacion

En este apartado adaptamos la metodologia general (Adeyanju et al., 2021) con MediaPipe
ya que con ella podiamos extraer las caracteristicas sin preprocesar con ningun filtro
excepto los incluidos dentro del algoritmo y clasificarlas posteriormente. (Ver Figura 14).

Stage 1:
Adquisicion de datos
Stage 3:

i Extraccién de caracteristicas
» Sec grabo en video 39 caractercs del

MSL repitiendo 10 ciclos de cllos con « Implemented MediaPipe for both hands only to obtain a total of 42 landmarks.
cada uno de los 11 participantes « Scimplementé MediaPipe para ambas manos solo para obtener un total de 42 puntos de referencia.
usando un iPhone 11. « Sc extrajo la posicién tridimensional geocspacial por cada imagen y secuencia de cuadros para
schales cstiticas y continuas correspondientemente.
« Los datos producidos de las caracteristicas se guardaron scgin su ctiqueta.

Para cada punto de referencia,
obtenemos su coordenada
tridimensional (X, Y, Z). Simbolizando
un total de 126 puntos de referencia
para cada imagen o cuadro.
Stage 2:
Preparacion de datos

« Cropped full frames of the recordings so
that we could obtain 29 static sign and 10
continuous signs from cach performed
cycle.

« Labeled cach sign accordingly.

« Wrote a nomenclature per cach sign and
organized folders to automatize Stage 3.

Stage 4:
Modclos de Aprendizaje para la clasificacién

« Sc entrend SearchGrid con SVM y GBL para sciales cstiticas
Sc entrenaron LSTM y GRU para sefiales continuas.

Figura 14. Proceso adaptado para el reconocimiento de lengua de sefias.

Adquisicion de datos

Creamos una base de datos de LSM que contiene su dactilologia (29 caracteres) y los diez
primeros niameros del uno al diez. La base de datos se cre6 a partir de grabaciones producidas
por una vez hablantes del LSM, quienes produjeron diez series de lengua de sefias y numeros.
Las diez series se realizaron con ambas manos (cinco con la mano derecha y cinco con la
mano izquierda para aumentar los datos y evitar el sobreajuste). (Rodriguez et al., 2023a,
2023b, 2023c, 2023d).

El aprendizaje de los hablantes de LSM provino de diferentes fuentes:

e Dos hablantes nativos son personas sordas que aprendieron LSM para comunicarse.
e Dos hablantes bilingiies que aprendieron LSM de sus padres.
e Siete oradores que aprendieron LSM en un programa educativo.

El dispositivo de captura del conjunto de datos fue un iPhone 11 modelo MWM32LZ/A, y la
configuracion de grabacion fue en 4k con una resolucion de 3.840 x 2.160. Todas las
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muestras fueron grabadas con 30 FPS (Frames Por Segundo) cuando el iPhone estaba
horizontal y balanceado con un tripode (Ver Figura 15).

Figura 15. Ejemplo de toma de la sefial Numero 2 (Sefial Estatica).

Preparacion de datos

Junto a un equipo de dos voluntarios de servicio social de la Universidad Autéonoma del
Estado de Morelos (UAEM), se capturaron con precision las grabaciones de los ciclos de
cada grabacion de sefales estaticas y continuas. Posteriormente, los videos se editaron para
que las sefiales continuas tuvieran los tiempos de inicio y finalizacion apropiados para cada
sefial continua y una captura de pantalla para cada sefial estatica. Cabe mencionar que, en su
mayor parte, cada video dura un segundo en promedio.

Ademas, se etiquetaron sefales estaticas en formato PASCAL VOC en XML con Labellmg
para futuros investigadores que quisieran realizar otros experimentos. (Rodriguez et al.,
2023g, 2023e).

Extraccion de caracteristicas

Para extraer las caracteristicas de cada imagen de las muestras de sefales estaticas y
fotogramas de video completos de las muestras de sefales continuas, se utilizd6 MediaPipe
para extraer los 21 puntos de referencia de cada mano; es decir, se extrajeron 42 puntos de
referencia en total por imagen o fotograma. Vale la pena mencionar que cada hito tiene tres
puntos de datos relevantes, que son las coordenadas tridimensionales (X, Y, Z) que se
recopilaron. Se extrajeron ciento veintiséis puntos de datos de coordenadas de los 42 puntos
de referencia al final de cada imagen o fotograma.
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Modelos de aprendizaje para la clasificacion

Una vez que se extrajeron todas las coordenadas tridimensionales, se aplicaron SVM y
Gradient Boost Light o Light Boosting Gradiant (GBL) para entrenar con una cuadricula de
busqueda de signos estaticos. Por otro lado, para las sefiales continuas se aplicaron los
modelos Long Short-Term Memory (LSTM) y Gradiant Recurrent Unit (GRU) con tres capas
cada uno. (Rodriguez et al., 2023f).

Métricas de evaluacion

Utilizamos multiples métricas, como exactitud, precision, recuperacion y puntuacion F1, para
evaluar el rendimiento de nuestros modelos. Dado que nuestro estudio implica una
clasificaciéon multiclase, empleamos un macro promedio para calcular la precision, la
recuperacion y la puntuacion F1. Como Grandini et al. (2020), el macro promedio (Mg,,q)
implica calcular la media general de cada clase k.

Este enfoque utiliza numeradores que van de cero a uno, lo que permite una evaluacion
integral del total de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos negativos y falsos
positivos de cada métrica.

La exactitud (A) se refiere a la proporcion de predicciones correctas que hace un modelo.
Esta medida se determina calculando el namero de verdaderos positivos (T, ) y verdaderos

negativos (T;,) y luego dividiendo este valor por la suma de verdaderos positivos (T}, ) y
verdaderos negativos (T;,), ademas de la suma de falsos positivos (F,) y falsos negativos

(F)-

La precision (P) se refiere a una métrica estadistica que representa la proporciéon de
verdaderos positivos (T,,) a la suma de verdaderos positivos (T,) y falsos positivos (F,). La
precision se determina utilizando esta misma formula cuando se trabaja con datos
ponderados. (Macro promedio de Precision - Mg, gp).

15.P = 2
Tp +Fp
YK P
16. Mang - lek

Recall (R) se refiere a una medida que calcula la proporcion de verdaderos positivos (T},) a
la suma de verdaderos positivos (T,) y falsos negativos (F,). Esta formula sigue siendo
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aplicable cuando se trabaja con datos ponderados (Macro promedio de Recall - Myygg).
Tp

K
18. Myygp = 2kt

Mgaygri - score €8 unamétrica estadistica que proporciona una media ponderada de la medida

F1 — Score . Los pesos se basan en la probabilidad de clase, y a cada clase se le asigna un
peso de probabilidad.

Maygp * MavgRr
19. M, =2
. avgF1—Score -1 -1
g Mang +Mang

Experimentacion y resultados

Bases de datos

Realizamos nuestro experimento utilizando una base de datos creada por nosotros mismos
con el conjunto de datos de dactilologia de LSM y sus ntimeros. Todos los conjuntos de datos
y la generacion de sus resultados se almacenaron en un repositorio de Google Drive para usar
Google Collab, y luego se publicaron en Mendeley Data.

A continuacion, se presentan las siguientes 7 bases de datos liberadas con sus DOIs
respectivos en formato APA. Se puede copiar y pegar el link completo del doi para dirigirse
a la pagina de Mendeley Data donde se publicod y que contiene mas detalle al respecto:

e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023a).
Mexican Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers -Raw videos.
From  person  #1 to #3 [Data  set].  Mendeley. V1.
https://doi.org/10.17632/48XYBSMVPV.1

e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023b).
Mexican Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers -Raw videos.
From  person #4 to #7 [Data  set]. Mendeley. VI.
https://doi.org/10.17632/JPAYMF2VIW.1

e Rodriguez M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023¢). Mexican
Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers -Raw videos. From
person #8 to #10 [Data set]. Mendeley. V1.
https://doi.org/10.17632/69FMDB25XM.1

e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023d).
Mexican Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers -Raw videos.
Person #11 [Data set]. Mendeley. V1.
https://doi.org/10.17632/3DZN5SRSTWX.1
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e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023e).
Mexican Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers—Extracted
Features and Models [Data set]. Mendeley. V1.
https://doi.org/10.17632/HMSC33HMKZ.1

e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A. & Noureddine, L. (2023f). Mexican
Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers—Labeled images and
videos. From person #1 to #5 [Data set]. Mendeley. VI.
https://doi.org/10.17632/5S4MT7XRD9.1

e Rodriguez, M., Outmane, O., Bassam, A., & Noureddine, L. (2023g).
Mexican Sign Language’s Dactylology and Ten First Numbers—Labeled
images and videos. From person #6 to #11 [Data set]. Mendeley. V1.
https://doi.org/10.17632/6THTNZMWBB.1

Las bases de datos anteriores son videos sin editar, videos e imagenes editados y etiquetados,
las coordenadas de cada sefia, y por ultimo estan los pesos de los modelos entrenados.

Detalles de implementacion

Se pretendia tener 110 muestras por personaje, pero se recuperaron 90-100 de los videos
grabados debido a la transferencia de datos. (Tablas 9 y 10).

Seiia estatica
Caracter/ Nimero | Label #de
muestras
1 0 92
2 1 92
3 2 92
4 3 92
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

92

92

92

92

94

94

94

94

94

94

94

94

93

93

93

93

93

93

93
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S 23 93

t 24 93

u 25 92

\% 26 93

w 27 93

y 28 93
Total - 2696

Tabla 9. Conjunto de datos etiquetados y el nimero de muestras para las sefias
estaticas.

Sefia continua
Caracter/ Label #de
Niumero muestras
9 0 100
10 1 100
] 2 102
k 3 102
11 4 86
il 5 101
q 6 88




T 7 101

X 8 101

z 9 100
Total

981

Tabla 10. Conjunto de datos etiquetados y el nimero de muestras para las sefias
continuas.

Durante la extraccion de puntos de referencia, los videos de menos de 1 segundo copiaron
datos de su ultimo cuadro hasta que se recopilaron 30 cuadros de datos. Mientras que para
los que superaron el segundo, solo se cortd a los primeros 30 fotogramas. El codigo de
Renotte (2020) se utiliz6 como linea de base y se adaptd de acuerdo con el conjunto de datos
y las necesidades del modelo.

Configuracion de los modelos

El porcentaje de datos utilizados para cada etapa del modelado fue el siguiente: 80% para
entrenamiento, 10% para prueba y 10% para validacion, donde se utilizd la version gratuita
de Google Collab.

Para las sefias estaticas, SVM y GBL se aplicaron con GridSearch (Ver Tabla 11). Por otro
lado, para las sefas continuas, Tensorflow y Keras se usaron para aplicar LSTM y GRU (Ver
Figura 16) donde se implementaron inicializadores "he normal" y funciones de activacion
"elu" en lugar de inicializadores aleatorios y funciones de activacion "relu" correspondientes.
porque la funcidén de activacion “elu” ha obtenido una convergencia mas rapida en otros
estudios (Géron, 2019). No obstante, la Ginica excepcion para ambos modelos fue la Gltima
capa densa que uso una funcidon de activacion "softmax" para la clasificacion con un
inicializador de kernel "glorot uniform" y una "L2" como regularizador de kernel. Ademas,
el modelo de GRU utiliz6é un Dropout de 0,2 en ambas capas. Ademads, el nimero de épocas
para LSTM y GRU fue de 350 y 1200, respectivamente. Por ultimo, los modelos LSTM y
GRU obtuvieron correspondientemente 203,690 parametros (todos entrenables) y 146,602
parametros (s6lo 62 no entrenables) (Para mas referencia ver Apéndice 1).

De la Figura 16, se puede ver una representacion en imagen de las capas. Es relevante
mencionar que el nimero que menciona cada numero por capa es el tamafo de la entrada
recibida. Sin embargo, solo MediaPipe puede recibir otras entradas diferentes, que luego se
pueden adaptar dentro de sus capas debido a la calidad de la camara y otros factores.
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Model Grid Search Params Best Params
Params

SVM C 0.1, 1, 10, 100, 800, 1000, 1200

1200
Gamma 1,0.1,0.01, 0.001, 0.0001 0.1
Kernel rbf, linear, poly, sigmoid poly
Cross Validation 5 5
GBL Loss Categorical Crossentropy

Learning Rate

Max Iter

Cross Validation

0.09,0.1,0.11, 0.125, 0.15

100, 150, 200, 250, 300, 350

Categorical Crossentropy

0.11

250

3,840x2,160x3x30 *

Q

MediaPipe

Tabla 11. Parametros para seiias del LSM estaticas

GRU

Video

30x126 -+ -
30x128
30x128 -

30x64
30x64
30x64
30x64

Output
1x10

Q

GRU Layer

Dropout

Video

30x64

30x128
1x64
1x64
1x32

[Q

LSTM Layer Dense Layer

LSTM

3,840x2,160x3x30 * 1

30x126 -

Output
1x10

AN

Batch Norm. Dense Layer

with Softmax

Figura 16. Arquitectura de GRU y LSTM
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Analisis cuantitativo

Como se puede ver en la siguiente Tabla 12, SVM supera a GBL en todas las métricas en
ambos conjuntos de datos (Prueba y Validacion) con una precision de +91 %. Mientras tanto,
GRU supera a LSTM en todas las métricas en ambos conjuntos de datos (Prueba y
Validacion) con una precision de +81 %.

Modelos Fase Exactitud Precision Recall F1 Score
(Macro) (Macro) (Macro)

GBL Testeo / 77,04% 76,85% 76,82% 76,19%
svmr | TSIE | o4 o7 93,73% 94,25% 93,56%
LSTM 79,59% 80,31% 80,93% 80,28%
GRU** 84,69% 86,01% 86,00% 85,57%
GBL Validacion 77,04% 77,28% 76,83% 76,15%
SVM* 91,48% 90,93% 89,96% 89,90%
LST™M 76,77% 75,87% 77,46% 76,00%
GRU** 81,82% 82,50% 82,19% 81,47%

Tabla 12. Métricas de evaluacion. Nota: *Modelo con mejor desempeiio para Sefias
Estaticas. **Modelo con mejor desempefio para Sefias Continuas.

En las siguientes figuras 17 y 18, los graficos de exactitud y pérdida se compararon entre los
modelos LSTM y GRU durante las pruebas y la validacion. Se puede ver que los gréficos
GRU son mas suaves en comparacion con los graficos LSTM. De ello se puede decir que el
modelo GRU en esta situacion y problema es mas propenso a aprender a reconocer la lengua
de signos continua que el modelo LSTM.
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a) Exactitud categorica de época b) Pérdida de época durante el testeo
durante la prueba de LSTM de LSTM

c) Exactitud categoérica de evaluacion d) Pérdida de evaluaciéon durante la
durante la validacion de LSTM validacién de LSTM

Figura 17. Graficos de pérdida de época y exactitud categorica de LSTM.

a) Exactitud categbrica de época b) Pérdida de época durante el testeo
durante las pruebas de GRU de GRU

c) Exactitud categorica de evaluacion d) Pérdida de evaluacion durante la
durante la validacion de GRU validacion de GRU

Figura 18. Graficos de pérdida de época y exactitud categorica de GRU.
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Analisis comparativo

Las matrices de confusion GBL y LSTM arrojaron mds negativos positivos que SVM y
GRUM (Ver Apéndice 2). Ademas, la exactitud categorica y las curvas de pérdida en las
pruebas y validacion de LSTM y GRU demostraron que GRU tiene un reconocimiento mas
estable en el momento del entrenamiento. Por lo tanto, SVM y GRU son mas exactos en el
reconocimiento multiple de signos de LSM.

Todos los modelos se almacenaron en el mismo repositorio con la biblioteca joblib. Solo
GRU y LSTM se guardaron manualmente con formatos "h5". Ademas, se implement6 una
implementacion dentro de Google Colab usando los modelos con Javascript (Ver Figura 19),

donde se adapto el cédigo de TheAlGuysCode, (2020) para usar una camara web en Google
Collab y aplicar los modelos entrenados correspondientemente (Rodriguez et al., 2023h).
The letter predicted is: v '

Figura. 19. Ejemplo de la letra “V” Reconocida.

Discusion

Mediapipe nos ayudo a recopilar los puntos de referencia esenciales de las manos con gran
precision y realizar la deteccion en tiempo real. Ademads, podria darnos los puntos de
referencia de todo el cuerpo y de la cara si asi lo desedramos. Sin embargo, la investigacion
actual solo se centr6 en la dactilologia de LSM y los primeros diez digitos, por lo que nos
centramos solo en lo necesario. Ademads, creemos que se desarrollaran otros algoritmos de
pose densa y diferentes sensores que podrian reemplazar a Mediapipe y la cAmara web si los
resultados superan las métricas de vanguardia actuales.
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Es relevante mencionar que a pesar de que para el entrenamiento se utilizé una camara de
calidad como la del iPhone 11, se pueden utilizar otras camaras de menor calidad para aplicar
el mismo modelo cuando se utiliza MediaPipe. Ademas, dado que se registrd un escenario
completo desde la cadera hasta la cabeza y dos manos, los modelos aplicados se entrenaron
respectivamente con estos escenarios reales.

Por lo tanto, se vio que SVM y GRU superaron a GBL y LSTM correspondientemente en
cada métrica de evaluacion. Sin embargo, para senales estaticas, SVM ha mostrado una
precision excelente (+90 %) incluso con unas pocas muestras (<100 por sefal). En linea con
otros estudios, una precision tan positiva demuestra que SVM (Halder & Tayade, 2021) tiene
el potencial de reconocer signos estaticos cuando se extraen primero las caracteristicas
(puntos de referencia en este caso). Entonces, dado que GBL obtuvo una precision menor
que SVM, es posible que necesite mas muestras para obtener un modelo mas exacto y evitar
el sobreajuste y el ajuste insuficiente.

Al implementar los modelos en tiempo real, se observd que dado que los modelos se
entrenaban con ambas manos pero casi siempre una mano descansaba alrededor de la cintura,
se detectd una imprecision de reconocimiento en los casos en que solo se mostraba una mano
y le faltaba la otra, o ambas manos se encontraban, pero una mano no estaba en reposo. Tales
casos nos recuerdan que necesitaremos ain mas muestras para el aumento de datos y
consideraciones para otras caracteristicas durante el entrenamiento, podria ser que
necesitemos alrededor de cuatro a cinco veces mas datos si lo comparamos con otro estudio
relacionado con LSM (Sosa-Jimenez et al., 2022).

El estudio actual no se centr6 en el reconocimiento de palabras o la traduccion de oraciones
debido a la falta de conjuntos de datos de codigo abierto y la limitacion de tiempo en LSM.
Sin embargo, en caso de que se desee desarrollar mas investigacion en términos de LSM, se
creard un conjunto de datos similar como PHOENIX14 (Camgoz et al., 2020; Min et al.,
2021) de la lengua de sefias alemana con diferentes temas y contextos en las conversaciones.
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Conclusiones y limitaciones

Los resultados de este trabajo de investigacidn proporcionan una adicion significativa y
notable al dominio del reconocimiento de LSM. La importancia de esta contribucion radica
en su potencial para ayudar a las personas con problemas de comunicacién en México y los
investigadores que trabajan en este campo. A pesar de la investigacion significativa y los
prototipos y modelos tecnologicos para respaldar los sistemas de comunicacion publica sin
intérpretes humanos, la mayoria de los esfuerzos se han orientado hacia la lengua de sefias
americana (LSA) u otras lenguas de senas. El presente trabajo presenta una base de datos de
codigo abierto de signos y numeracion LSM, que comprende 29 caracteres de dactilologia
de la lengua de sefias mexicana y sus primeros diez digitos.

Se empled MediaPipe para la extraccion manual de caracteristicas y los patrones de sefiales
se reconocen con precision mediante SVM y GRU, logrando una precision del 92% y el 86%
para senales estaticas y continuas, respectivamente. Los resultados demuestran las
perspectivas prometedoras de las técnicas de aprendizaje automatico con DensePose, como
MediaPipe con puntos de referencia, en el reconocimiento de LSM y su capacidad para
facilitar el desarrollo de sistemas de comunicacion mas inclusivos que atiendan las
necesidades de las personas con discapacidades de comunicacion en México.

Los resultados de este estudio sirven como inspiracion para futuros investigadores, lo que
impulsa una mayor investigacion sobre varios aspectos, incluido el reconocimiento de otras
lenguas de sefias y el desarrollo de conjuntos de datos de fuente abierta. Al utilizar la
metodologia investigada y aplicada descrita en este estudio, los investigadores pueden
encontrar orientacion e inspiracion para reconocer otras lenguas de sefias en funcion de su
dactilologia y palabras, asi como apoyar los esfuerzos continuos en la traduccion a nivel de
oracion.

Vale la pena sefialar que la consideracion del estudio de equipos de bajo costo garantiza la
escalabilidad, lo que permite una mayor accesibilidad y una adopcidn potencial por parte de
los usuarios finales y las instituciones. Esta escalabilidad facilita aun mas el uso y la
implementacion de la tecnologia de reconocimiento de la LSM, haciéndola més factible para
aplicaciones practicas.

En conclusiéon, esta investigacion contribuye significativamente al avance del
reconocimiento de LSM al proporcionar una base de datos de cddigo abierto, emplear
técnicas efectivas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo e inspirar futuros
esfuerzos de investigacion. Las implicaciones de este trabajo se extienden a mejorar la
comunicacion y la inclusion de las personas con discapacidades de la comunicacion en
Meéxico, al mismo tiempo que proporciona informacion valiosa para los investigadores en el
campo.
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Resumen de contribuciones

e La investigacion actual demuestra la viabilidad de la implementacion en tiempo real
de algoritmos computacionales de bajo costo para el reconocimiento estatico y
continuo de la de sefias en el LSM que se investigaron en el estado del arte, incluida
la dactilologia completa del LSM (Serafin, M. E., & Gonzélez, R., 2011). con “LL”
y “RR”, y los diez primeros numeros. El equipo de investigacion abord6 la falta de
una base de datos publica LSM y de c6digo abierto creando una ahora disponible para
futuras investigaciones cientificas abierta a la comunidad cientifica, lo cual es un paso
crucial para fomentar la innovacion en este campo.

e Uno de los aspectos mas destacables de este estudio es el uso de escenarios de video
completos y precisos para desarrollar el reconocimiento de la lengua de sefias
mexicana, capturando todo el encuadre de la persona en video, al menos desde la
cintura hasta la cabeza.

e El enfoque actual supera la viabilidad de realizar investigaciones previas utilizando
bases de datos con solo manos recortadas y el uso de sensores complejos relacionados
con LSM, como lo demuestran las grabaciones de escenarios del mundo real del
estudio actual con algoritmos de ultima generacion aplicados de la literatura.

e Se desarrolld un proyecto de investigacion que apoya la comunicacion para las
comunidades sordas, beneficiando asi a la nacion y a los objetivos sostenibles de la
ONU (Objetivos 4, 8,9, 10y 11).
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Apéndice

Apéndice 1. Arquitectura de Modelos LSTM y GRU

Layer (type) Output Shape

lstm_3 (LSTM) (None, , 64)
lstm 4 (LSTM) (None, 30, 128)
lstm 5 (LSTM) (None, 64)
dense_6 (Dense) (None, 64)
dense_7 (Dense) (None, 32)

dense_8 (Dense) (None, 10)

Total params: 203,690
Trainable params: 203,690
Non-trainable params: 0

Figura 20. Arquitectura del modelo LSTM.

Layer (type) Output Shape
_gru (GRU) (None, 30,
dropout (Dropout) (None, 30,
dense_2 (Dense) (None, 30,
gru_1l (GRU) (None, 30,
dropout_1 (Dropout) (None, 30,

dense_3 (Dense) (None, 30,

gru_2 (GRU) (None, 32)

batch_normalization (BatchN (None, 32)
ormalization)

dense_4 (Dense) (None, 32)
dense_5 (Dense) (None, 10)
Total params: 146,602

Trainable params: 146,538
Non-trainable params: 64

Figura 21. Arquitectura del modelo GRU.



Apéndice 2. Resultados de las matrices de confusion
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Figura 23. Matriz de Confusion de las Sefias Estaticas del LSM con el modelo GBL.
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ESTADO DE MORELOS emitidos el 13 de noviembre del 2019 mediante circular No. 32.

Sello electrénico

FEDERICO ALONSO PECINA | Fecha:2023-09-05 15:54:11 | Firmante
ewjhz/pg3CcJY2KCZ9SeTuwaOPelRQozteLCCzX5S3/kq5H8IPInj54262Tekc/MJ4YNbxqfBzbFvyVijy+x2Jxm52tKqsFoB5EX5KZy7D3ciz5zL/Y AjwyZ+sho+LuByhU6155h709xye
mWO3EheojKZezo0GjQCkS59L cey/rh/aFaHxEpkg4+NoGUBWEYaxVVUbMU/6dt4/DOKT50SKc5mJcX0gZZNNQ590sHgqdRZkd7PCA5YINGmL3F/HQxXUN72gxRYqgRUrxxiaW1
ugDX040VrWYbGSIwyG3wpPS3RYc1wp19xJTdkSYx6MI76UH37GcFZIdx0i3C6AKJ1cPA==

Puede verificar la autenticidad del documento en la siguiente direccion electrénica o
escaneando el cédigo QR ingresando la siguiente clave:

HhnGEBRqy

https://efirma.uaem. mx/noRepudloNydPn8qBa|Br7490d3]Y7OTMbu6WVq6Y

Una universida



https://efirma.uaem.mx/noRepudio/YydPn8qBaiBr749cd3jY7OTMbu6WVq6Y

