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Resumen

El reconocimiento automatico de la lengua de sefias es una tarea compleja en el area de
vision por computadora y aprendizaje automatico. La mayoria de los trabajos que se
encuentran en la literatura se han centrado en reconocer la lengua de sefias usando solo
gestos con las manos. Sin embargo, el movimiento del cuerpo y los gestos faciales juegan
un papel esencial en la interaccion de la lengua de sefias. Teniendo esto en cuenta, en
este proyecto de investigacion se desarrollé un sistema de reconocimiento de la lengua
de sefias basado en la deteccién de puntos caracteristicos de las manos, el cuerpo y la
cara que se emplean al realizar una sefa. Para la adquisicion de las sefias se utilizé una
camara de profundidad con el propésito de obtener las coordenadas 3D que caracterizan
cada sefa, capturando un total de 3000 secuencias de datos que corresponden a 30
sefias estaticas y dinamicas de la Lengua de Sefias Mexicana. Para la clasificacion
automatica del conjunto de sefas, se evaluaron tres arquitecturas diferentes que
permiten el tratamiento de secuencias temporales: la red neuronal recurrente (RNN, por
sus siglas en inglés), la memoria a corto y largo plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) y
la unidad recurrente cerrada (GRU, por sus siglas en inglés). Para evaluar el rendimiento
de cada clasificador se calcul6 la precision, la recuperacion y la exactitud. Al finalizar la
etapa de experimentacion y validacion de resultados, se puede concluir que la memoria
a corto plazo (LSTM) funciond mejor con entradas ruidosas y la unidad recurrente cerrada

(GRU) funcioné mejor sin entradas ruidosas y con menos parametros entrenables.

Palabras clave: LSM, clasificacion, redes neuronales, camara RGB-D.
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Abstract

Automatic sign language recognition is a complex task computer vision and machine
learning. Most of the work found in the literature has focused on recognizing sign language
using only hand gestures. However, body movement and facial gestures play an essential
role in sign language interaction. Taking this into account, in this research project, a sign
language recognition system was developed based on detecting feature landmarks of the
hands, body, and face that are used when making a sign. For the acquisition of the signs,
a depth camera was used to obtain the 3D coordinates that characterize each sign,
capturing a total of 3000 data sequences corresponding to 30 static and dynamic signs of
the Mexican Sign Language. For the automatic classification of the set of signs, three
different architectures that allow the treatment of temporal sequences were evaluated:
Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memories (LSTM), and Gated
Recurring Units (GRU). To evaluate the performance of each classifier, precision, recall,
and accuracy were calculated. At the end of the experimentation and validation of the
results stage, it can be concluded that the short-term memory (LSTM) performed better
with noisy inputs, and the closed recurrent unit (GRU) performed better without noisy

inputs and with fewer trainable parameters.

Keywords: MSL, classification, neural networks, RGB-D camera.

12



l. Introduccién
Las personas pertenecientes a la comunidad sorda presentan una dificultad para la
comunicacion oral en una o ambas direcciones (como receptores o emisores). Por tal

motivo, la comunidad ha desarrollado su propia lengua, es decir la lengua de sefias (LS).

Se le conoce como lengua de sefias, a la forma estructurada de comunicacion viso-
gestual, en la que los participantes utilizan principalmente las manos como medio de
comunicacion para la realizacion de sefias, las cuales poseen una estructura fonolégica
(queroldgica), a su vez, como lo menciona el autor Sanchez-Barrera (Sanchez-Barrera ,
2018) estadn apoyadas de expresiones faciales, movimientos corporales y escenarios

virtuales, los cuales, en conjunto ofrecen una forma de comunicacion completa y efectiva.

En el mundo existen diversas lenguas de sefas, éstas por lo regular se establecen de
acuerdo con el pais de los sefiantes y no por su lengua oral nacional, es decir, a pesar
de que muchos paises en el mundo compartan el mismo idioma, como lo es el espafiol o
el inglés, los paises adoptan lenguas de sefias distintas y éstas se ven influenciadas por
variaciones demogréficas o incluso por lenguas de sefias extranjeras. Por ejemplo, en
Espafa se practica la Lengua de Signos Espafiola (LSE), mientras que en México se
realiza la Lengua de Sefias Mexicana (LSM), analdgicamente la Lengua de Sefias
Americana (ASL, por sus siglas en ingles American Sign Language) es un idioma
completamente distinto a la Lengua de Sefas Britanica (BSL, por sus siglas en inglés,

British Sign Language).

La lengua de sefias no es una forma de comunicacion reciente, si no que existe evidencia
documental de su existencia desde hace algunos siglos, tal es el caso del libro
“‘Reduccion de las letras y arte para ensefar a hablar a los mudos” de Pablo Bonet, (Pablo
Bonet 1620), el cual es conocido como uno de los primeros tratados modernos de la
fonética de la lengua de sefias en el mundo. Por otra parte, la Lengua de Sefias Mexicana
(LSM) ha sido un objeto de investigacién el cual se ha trabajado desde la década de los

ochenta, siendo que esta es reconocida como una lengua oficial mexicana a partir del 10
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de junio del 2005 (Consejo Nacional para el Desarrollo y la Inclusion de las Personas con
Discapacidad, 2017). Entre estas investigaciones destacadas se pueden mencionar al
estudio de Smith Stark titulado “La lengua manual mexicana” (Smith Stark,1986) en el
cual relata el desconocimiento que se tenia sobre la gramatica de la LSM, ya que en
aquella época se sabia muy poco sobre la variacion dialectal existente y las lenguas de
sefias relacionadas, por lo que, este autor propone un sistema de transcripcion de las
sefias en general y de la LSM en particular. Treinta afios después, como se menciona en
el trabajo de Aldrete y Serrano (Aldrete M. C. y Serrano J. 2018) se observa un auge
entre las investigaciones relacionadas a este tema, en donde se abordan temas como
sus variaciones demograficas, procesos de migracién, influencia de lenguas de sefias
extranjeras (en particular ASL) o su coexistencia en México junto a otras lenguas

emergentes, rurales o indigenas como podria ser la Lengua de Sefias Maya (LSMy).
1.1 Planteamiento del problema

De acuerdo con datos de la OMS (OMS, 2019) 466 millones de personas en el mundo
padecen algun problema de audicion, sin embargo como se observa en la actualizaciéon
de datos del 2021 (OMS 2021) esta cifra aumento a 1500 millones de personas,
particularmente, en Meéxico existen 4,250,910 de personas con limitaciones o
discapacidades auditivas, de las cuales 1,350,802 padecen hipoacusia severa o profunda
(considerada como discapacidad auditiva o sordera), mientras que 2,900,108 padecen
hipoacusia leve o moderada (limitacion auditiva) (INEGI, 2020). En el afio 2020, se realiz6
el censo poblacional nacional determinando que México tiene 126,014,024 de habitantes
(INEGI, 2021) y alrededor del 3.37 % de la poblacién en México censada presenta algun

problema auditivo importante.

La lengua de sefias mexicana es una forma de comunicacién eficiente entre los usuarios
de ésta, sin embargo, aun existe una brecha en la comunicacion entre la comunidad sorda
y las personas oyentes siendo incluso imposible establecer una comunicaciéon con

aquellos que desconocen por completo la lengua de sefias, (Serafin, M. y Gonzélez, R.,
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2011), esto genera probleméticas sociales, como: la falta de educacidén, empleo,

desarrollo personal, entre otros.
1.2 Justificacion

La LSM consiste en expresar un conjunto de signos gestuales con las manos y ademas
hace uso de expresiones faciales, posturas corporales entre otros signos no gestuales,
con el proposito de ser un medio de comunicacion para las personas con problemas
auditivos y la comunidad sorda en México. Por tal motivo, el estudio de este tema tiene
relevancia y se ha trabajado desde hace algunas décadas desde diferentes areas del

conocimiento.

Particularmente, en este trabajo de investigacion se implementd un sistema para el
reconocimiento de la LSM que ofrece una propuesta de solucion para tratar de reducir
las barreras de comunicacion de la comunidad sorda en México. Mediante el sistema es
posible identificar un conjunto de palabras del Lenguaje de Sefias Mexicano, haciendo
uso de un algoritmo de aprendizaje automatico y una camara de profundidad (RGB-D)
como medio de obtencion de datos, ya que como se observa en el estado del arte es un
dispositivo que permite obtener datos de profundidad que son invariantes a cambios de

iluminacion en la escena, color de piel y de ropa de la persona sefiante, etc.

Il. Antecedentes
Desde inicios de la década pasada se pueden encontrar trabajos en el estado del arte
sobre el desarrollo de sistemas para el reconocimiento automatico de la LSM, como lo
mencionan los autores Solis et. al (Solis F. et al, 2016), es posible clasificar estos trabajos
en dos grupos principales de acuerdo con los métodos que emplean para la adquisicion
de informacion: el grupo 1 se refiere a dispositivos electronicos y sensores que el usuario
debe portar con el propésito de capturar informacién precisa sobre las manos, dedos y
brazos. Por otro lado, el grupo 2 hace referencia a dispositivos Opticos para la obtencion
de datos como lo son: camaras de color (RGB, por sus siglas en inglés Red Green Blue),

o camaras de profundidad (RGB-D, por sus siglas en inglés Red Green Blue Depth), junto
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a estos dispositivos se desarrollan técnicas de vision artificial para poder clasificar las

sefas.

Ambos grupos presentan ventajas y desventajas uno respecto con del otro, ya que por
una parte, los sistemas pertenecientes al grupo 1 presentan una alta precisién en la
captura de datos del movimiento de las manos, como se puede observar en el trabajo de
Saldafia et al. (Saldafia- Gonzélez G. et al 2018) en el cual se cre6 un guante traductor
parala LSM, en el cual se utilizan sensores electrnicos como: acelerémetro y giroscopio,
para obtener el nivel de inclinacion, la posicion de la mano, el nivel de flexion de los
dedos, entre otras mediciones necesarias para clasificar las sefas. Sin embargo, como
lo menciona Solis (Solis F. et al, 2016) la desventaja que tienen estos dispositivos es que
el usuario siempre debe portarlos al ejecutar la lengua de sefas y esto afecta la

naturalidad con la que se expresa.

Los sistemas pertenecientes al segundo grupo tienen la ventaja de que el usuario puede
realizar las sefias con mayor naturalidad al no necesitar llevar algun dispositivo puesto
consigo. Sin embargo, como desventaja en muchos casos es que las camaras de color y
profundidad durante la captura de los datos se puede adquirir ruido, por lo tanto, es
preciso capturar los datos en ambientes controlados, ubicando un escenario libre de
objetos, con fondos de color solido, y en donde se encuentre Unicamente el participante
en la escena mirando hacia la camara. Algunos ejemplos de estas condiciones se
describen en los trabajos de Solis (Solis F. et al, 2015; Solis F. et al, 2016), Cervantes
(Cervantes J. 2016) y Martinez (Martinez, M. 2016), limitando sus posibles aplicaciones

en un ambiente natural.

Por otra parte, es importante mencionar que para poder realizar el reconocimiento
automatico de sefias es necesario disponer de un conjunto de sefias que permitan
realizar el entrenamiento de dichos sistemas. En la literatura se encuentran diversas
bases de datos que constan de imagenes o videos de sefias para distintos paises del

mundo. Sin embargo, en referencia a la lengua de sefias mexicana, solo existen dos
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bases de datos de libre acceso, la primera de ellas es la base de datos descrita en el
trabajo de Rivas-Perea, (Rivas-Perea P. 2019), la cual consiste en imagenes de
profundidad de sefias estaticas especificamente nimeros del 0 al 9, las cuales fueron
adquiridas con un sensor Kinect, para cada una de las clases se incluyen 300
repeticiones, es decir, se obtuvieron un total de 3,000 imagenes. La segunda base de
datos pertenece a Galicia et al, (Galicia R. et al, 2015), formada por 21 clases distintas,
con 300 repeticiones por clase dando un total de 6,300 imagenes, al igual que la base de
datos presentada en Rivas-Perea, (Rivas-Perea P 2019), ésta se enfoca en 21 sefas
estaticas del alfabeto que hacen uso de una sola mano, cabe mencionar que las

imagenes fueron tomadas mediante una camara de color.

[l.1 Marco tedrico

[1.L1.1 EstructuradelaLSM
Para interpretar adecuadamente la lengua de sefias mexicana se requiere conocer su
estructura, debido a que la posicion de las manos con respecto al cuerpo puede
proporcionar informacion relevante, no solo es necesario analizar las sefas realizadas
con las manos sino otras caracteristicas como lo son el movimiento corporal y las
expresiones faciales, debido a que esta clase de sefias no gestuales pueden proveer

informacion extra sobre lo que el sefiante esta comunicando.

La lengua de sefias como cualquier otro idioma tiene su propia estructura fonolégica. Sin
embargo, el termino fonologia hace referencia a sonidos verbales, como se menciona en
el trabajo de Burquest (Burquest, D. A 2009), por consecuencia este concepto no describe
adecuadamente el estudio de la lengua de sefias. Es por ello por lo que, la fonologia de
la lengua de sefias es conocida como querologia y los fonemas como queremas, como

se afirma en el trabajo de Torres (Torres S. et al, 2008).

La querologia se utiliza para describir los morfemas o unidades minimas de la lengua de

sefias como lo mencionan los autores Stark y Aldrete (Stark T. C. S. y Aldrete M. C. 2006),
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las cuales en conjunto construyen cada una de las sefias del lenguaje; cambiar alguno

de estos parametros en cualquiera de las sefias podria cambiar su significado.

Los parametros fonologicos de la lengua de sefias se pueden expresar en seis
componentes principales como se lo describen los autores Gonzélez y Angeles

(Gonzélez, M. A. Ry Angeles, M. 1992), estos parametros son los siguientes:

1. Queirema (configuracion): Configuracién manual de cada sefa.

2. Kinema (movimiento): Tipo de movimiento de las manos (circular, zigzag, lineal,
etc.)

3. Toponema (ubicacién): Ubicacion con relacion al cuerpo.

4. Kineprosema (direccion): Direccion del movimiento de las manos.

5. Queirotropema (orientacion): Orientacion de la mano con respecto al cuerpo.

6. Prosoponema (rasgos no manuales): Todos aquellos rasgos que no utilizan las

manos, principalmente movimiento corporal y expresiones faciales.

La lengua de sefias puede clasificarse por el uso de una o dos manos, esto se conoce
como el uso de sefias unimanuales o bimanuales respectivamente como se indica en el
trabajo de Aldrete (Aldrete M. C. 2009), Cada sefiante tiene una mano base y una
dominante, estas pueden alternarse entre izquierda y derecha y no pierde el sentido de
la palabra o el significado, las sefias unimanuales se pueden categorizar como estaticas
y dinamicas. Las sefias estaticas son aquellas que no requieren de movimiento para
interpretarse, mientras que las dinamicas si; las seflas bimanuales son dinamicas, es

decir, requieren el movimiento de la mano dominante, o incluso de la mano base.

Ademas, la lengua de sefias puede apoyarse de rasgos no manuales, los cuales tratan
de expresar sentimientos y sensaciones con el resto del cuerpo. Principalmente con el
rostro, para mostrar felicidad, tristeza, repugnancia, intriga, emocioén, etc. Estos rasgos
también se utilizan para formular interrogantes, ya que como se menciona en el trabajo

de Escobedo (Escobedo C. et al, 2017) se requiere fruncir las cejas e inclinar hacia
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adelante la cabeza para preguntar algo mientras se hace el sefiado de la frase, con el

objetivo de denotar que la frase es una interrogante.
2.1.2 Redes neuronales

Dentro de los métodos mas utilizados para la clasificacibn automética de sefias son
aquellos basados en redes neuronales, ademas de ser muy utilizados, de acuerdo con la
revision del estado arte son los que han aportado una mayor tasa de efectividad en la
clasificacion. Sin embargo, en su gran mayoria, estos modelos son implementados para
sefias estaticas, es decir, son sefias que no cambian a través del tiempo, y de las cuales
cada fotograma representa una Unica unidad de informacion, por lo que, para la
clasificacion de informacién que cambia en el tiempo se requiere de un modelo distinto

de red neuronal.

Enseguida se presenta una descripcion del modelo de perceptrén simple, lo que es
equivalente a una neurona artificial clasica, que es la base de los modelos neuronales

existentes.

El modelo matematico-computacional de una neurona artificial recibe este nombre debido
a que su estructura fue inspirada en los procesos sinapticos de una neurona biologica,
Entre 1950 y 1960 el cientifico Frank Rosenblatt (Rosenblatt, F. 1985), creé el modelo del
perceptron, tomando base el trabajo de Warren McCulloch y Walter Pitts. Este modelo
hace la analogia entre los procesos biolégicos de una neurona y los traduce a un modelo
matematico que puede ser interpretado por una computadora, su estructura y

equivalencia computacional se describe de la siguiente manera:

Ax6n de entrada — Entradas de datos

Sinapsis — Pesos de los datos

1.
2
3. Cuerpo — Funcién de aprendizaje y umbralizacién de los datos
4. Cuello del axon — Funcioén de activacion

5

Ax6n de salida — Salida de datos
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A continuacion, se muestra en la Figura 1 el modelo de una neurona computacional.

Figura 1. Modelo de una neurona computacional.

Funcicn
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Fuente: Elaboracion propia.

En una red neuronal existe una cantidad i de neuronas, denotadas como N; y cada una
de las neuronas puede recibir n cantidad de entradas simples, que se pueden representar
por un vector de entrada (x;q, x;, ... x,), cada uno de los valores de entrada tiene un peso
sinaptico w;, estos pesos determinan el nivel de importancia del dato que se esta

analizando.

Junto al conjunto de datos se incluye un umbral Bias, (0,) el cual suele tener un valor de
—1 0 0. Sin embargo, puede variar de acuerdo con la funcién de activacién, ademas al

igual que otra entrada, también tiene un peso asociado definido como wy,

Los datos de entrada son tratados como un unico valor llamado: entrada global (global
input) y se denota por gin;, para combinar las entradas simples en una entrada global se
utiliza una funcion de entrada, la cual puede describirse como el producto cruz entre x,w

y se puede denotar la ec. (1):
ging = (xi - win); (X2 - wi); o (i - Win) (1)

Dando como resultado el vector de entrada para el procesamiento de la red neuronal,
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El siguiente paso es utilizar la funcion de sumatoria para procesar los datos de entrada,

y se representa por la ec. (2).
f(ging) = X_o(xij - wij), vj € Z* (2)

Posteriormente se evalla la funcién de activacion, analégicamente una neurona biolégica
puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es decir, que tiene un “estado de

activacion.

La funcién activacion calcula el estado de actividad de una neurona, transformando la
sumatoria de entradas pesadas en un valor (estado) de activaciébn, cuyo rango
normalmente va de (0a 1) o de (—1a1). Esto es asi, porque una neurona puede estar

totalmente inactiva (0 o — 1) o activa (1).

Dentro de los modelos de activacion mas frecuentes se encuentra la activacion lineal,

sigmoidea y el tangente hiperbdlico (tanh).

La funcion de activacion lineal se representa por la ec. (3).

|{ —1xS—%
f(x)=4|a-x—%<x<% (3)
| =2
a

En donde:
s x=f(gin);a> 0.
* gin; es la entrada global
* a esun valor arbitrario para su activacion

La representacion grafica de una funcion de activacion lineal se muestra en la Figura 2.
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Figura 2:

Representacion grafica de la activacion lineal.

0.5 1

05 /

Fuente: Elaboracion propia.

La funcion de activacion sigmoidea es denotada por la expresion dada en la ec. (4):

o(0) = = (4)
En donde:
* x=f(giny)

» g es un valor arbitrario que modifica la pendiente de la funcion de activacion

Los valores de salida estan comprendidos entre 0 y 1 y estan representados

graficamente de la siguiente forma (ver Figura 3):

Figura 3: Representacion grafica de la activacion sigmoidea.

Fuente: Elaboracion propia.
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La funcién de tangente hiperbdlica se denota por la ec. (5):

e9x—e—9x

tanh(x) = Py Ty (5)
Sea
* x=f(giny)

* g esun valor arbitrario que modifica la pendiente

En este caso los valores de salida estan comprendidos entre -1 y 1, y la funcion de

activacion se comporta de la siguiente manera, ver Figura 4.

Figura 4: Representacion grafica de la funcion de tangente hiperbdlica.
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Fuente: Elaboracion propia.

El ultimo componente del modelo neuronal es la funcidén de salida que indica el resultado
de cada neurona N;,esta funcién establece el valor se transfiere a las neuronas conexas,
de tal modo que la salida de una neurona es una de las entradas de otra neurona, si la
funcién de activacion esta por debajo del umbral determinado 6;, ninguna salida se

transfiere a la neurona subsiguiente.

Las funciones de activacion mas frecuentes son la funcion identidad, funcién binaria y la

funcién escaloén.
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La funcidn identidad es la misma que la funcion de entrada y se denota por la ec. (6):
y=x (6)
La representacion grafica de la funcién identidad se muestra en la Figura 5.

Figura 5: Representacion grafica de la funcion de salida identidad.

3

2

Fuente: Elaboracion propia.

La funcion de salida binaria o umbral solo comprende 2 valores (0 y 1) y este valor esta

definido por el umbral ©;, esta funcidén se expresa por ec. (7):

_(L,sif(x) = 0;
Y= {0, sif (x) < 6, (7)

La representacion grafica de la funcién binaria se observa en la Figura 6.

Figura 6: Representacion grafica de la funcidn binaria.

Fuente: Elaboracion propia.

24



La funcion de activacion escalon o signo tiene los valores comprendidos entre -1y 1y

esta representada en la ec. (8):

_(1,sif(x) = 6;
B {—1,sif(x) <0; (8)

La representacion gréafica de la funcion escal6n se muestra en la Figura 7.

Figura 7: Representacion grafica de la funcion escalon.
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Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, para saber si la neurona aprendio o no, se puede calcular el error restando

la salida deseada 6 y la salida obtenida y, mediante la ec. (9):
error = (6 —y) (9)

Esto sirve para saber si las neuronas han aprendido correctamente o aun no, de ser
necesario se pueden volver a recalcular los pesos w, este proceso de aprendizaje puede
utilizar una tasa de aprendizaje « que se encuentra entre 0y 1 (0 <a <1). Como se
muestra en la ec. (10)

w() + a(s — y)x(§)

w0 = () (6~ 3x0) (10

El perceptron simple esté definido por la estructura basica de una red neuronal, en donde

se tienen datos de entrada y datos de salida, el perceptrén multicapa o red neuronal esta

25



definido por salidas de perceptrones simples interconectadas a las entradas de otros

perceptrones simples como se muestra en la Figura 8.

Figura 8. Estructura de una red neuronal.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa en la Figura 8, en la estructura de una red neuronal multicapa se
encuentran cuatro componentes principales: la capa de entrada, la capa oculta, la capa

de salida y finalmente la prediccion.

Capa de entrada: En esta capa se encuentran los datos que ingresaran a las neuronas

para iniciar el proceso de aprendizaje.

Capa oculta: una vez que las primeras neuronas procesan los datos de entrada, sus
salidas seran conectadas a las entradas de nuevas neuronas, cabe destacar que pueden

tener mas de una capa oculta, segun el modelo de la red neuronal y su aplicacion.

Capa de salida: se encuentran los valores finales de la red neuronal, esta capa puede

tener una Unica salida o varias segun el modelo requerido.

26



Prediccion: Es el resultado final de la red neuronal y puede calcularse por diversos

métodos, el mas comun de ellos es simplemente obtener el valor maximo de todas las

funciones de salida.

Por otra parte, existen diversos modelos de redes neuronales que permiten realizar la

clasificacion de datos que varian en el tiempo, el mas antiguo de ellos es la Red Neuronal

Recurrente (RNN, por sus siglas en inglés). Es un modelo que tiene la misma premisa

gue una Red Neuronal Artificial, pero afiade recurrencia de la capa de salida de la

neurona pasada a la capa de entrada de la siguiente neurona, de esta manera la salida

de la neurona pasada influye en el compartimiento de la siguiente red.

La funcion para el calculo del estado oculto interno se define mediante la ec. (11).

he = ¢(xewyp + he_1Whp + by) (11)

En donde:

h._, €s el estado oculto anterior

x, €s el dato de entrada

w,, €S Un peso asigando para cada valor de x,
wp, €S un peso asignado para el valor de h,_,

b, €s el umbral asignado para cada estado oculto

La funcion de salida para este modelo se expresa mediante la ec. (12).

Ot = htth + bq (12)

Donde:

h. es el valor oculto actual

wy, €S un peso asignado para el valor de h,

b, s el umbral asignado para salida
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Finalmente, la funcién de activacion utilizada para esta red es una funcién tangente

hiperbdlica dada por la ec. (13).
ye = tanh(0;) (13)
La representacion de una neurona en una red recurrente se muestra en la Figura 9.

Figura 9. Estructura de una red neuronal recurrente.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Figura 9, cada neurona recibe 2 entradas: Estado oculto
anterior (h,_,) y entrada de datos (x;) y entrega 2 salidas: Salida de datos (0;) y nuevo

estado oculto (k).

Por otra parte, existen modelos de las redes neuronales recurrentes que tienen
modificaciones en su estructura interna, tal es el caso de las Redes de Memoria de Largo-
Corto Plazo o LSTM por sus siglas en inglés (Long-Short Term Memory), las cuales
conservan la estructura esencial de una Red Neuronal Recurrente, pero cambia el
procesamiento interno. Las redes LSTM fueron propuestas por Hochreiter y Schmidhuber

en 1997 son capaces de reducir el problema de desvanecimiento de gradiente.

La arquitectura LSTM consta de subredes conectadas recursivamente conocidas como
blogues de celdas de memoria. Cada bloque contiene celdas de memoria auto
conectadas y unidades multiplicativas que aprenden a abrir y cerrar el acceso al flujo de

error constante, lo que permite que las celdas de memoria LSTM almacenen y accedan
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a la informacién durante periodos prolongados. Ademas, hay puertas de olvido dentro de
una red LSTM, que proporcionan instrucciones continuas para operaciones de escritura,

lectura y reinicio para las celdas.

La LSTM tiene 3 entradas (ver Figura 10): la entrada de datos (x;), el acarreo de memoria
(C;—1) y la entrada de estado oculto (H;_,) y 3 salidas, salida de datos (0,), memoria de

salida (C;) y el nuevo estado oculto (H;).

Figura 10. Representacion grafica de una neurona LSTM.
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Fuente: Elaboracion propia.

Ademas, la estructura de una celda LSTM esta compuesta por 4 compuertas de
activacion, cada una de estas compuertas ayuda a tomar una decision dentro de la red
LSTM. EIl calculo de estas compuertas internas es muy similar al procesamiento que se

tiene en un perceptron simple, enseguida se describen:

Compuerta de olvido: Ayuda a saber si es necesario seguir recordando la memoria previa
0 debe desecharse, esta compuerta tiene una activacion de tipo sigmoide y se denota

por la ec. (14)

F, = a(xthf + He_qwpy + bf) (14)
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Compuerta de entrada: Ayuda a saber si la informacion de entrada es relevante para el
aprendizaje, esta compuerta tiene una activacion de tipo sigmoide y se describe por la
ec. (15).

It = O'(Xthi + Ht_lwhi + bl) (15)

Compuerta de salida: Decide si los datos seran enviados a la siguiente neurona, esta

compuerta tiene una activacién de tipo sigmoide como se define en la ec. (16).
Ot = O-(xtho + Ht_1Wh0 + bO) (16)

Compuerta candidato a memoria: Decide si los datos se van a almacenar en la nueva
memoria, esta compuerta tiene una activacion de tipo tangente hiperbdlica, como se

indica en la ec. (17):
C, = tanh(x Wy + He_qWpe + b;) a7)

Por otra parte, existe una variante de la red LSTM, la cual cambia las puertas de
activacion internas, esta red es llamada Unidad Recurrente Cerrada o GRU por sus siglas
en inglés (gated recurrent unit) es una red recurrente mas reciente creada inicialmente
para tareas de traduccion automatica. Este modelo es similar al LSTM porque puede
capturar dependencias a largo plazo. Sin embargo, a diferencia del LSTM, este modelo
no requiere celdas de memoria interna, lo que reduce la complejidad. Una unidad GRU
combina la puerta de olvido y la puerta de entrada en una sola puerta de actualizacion;
también integra el estado de celda y el estado oculto, resolviendo problemas de
estancamiento de minimos locales y descenso de gradiente.
Una de las principales ventajas del GRU sobre el LSTM es que requiere menos recursos
computacionales al tener una estructura menos compleja, la neurona GRU se representa

graficamente como se ilustra en la Figura 11.

30



Figura 11. Representacion grafica de una neurona LSTM.
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Fuente: Elaboracion propia.

Una neurona GRU al igual que una RNN tiene 2 entradas y 2 salidas: estado oculto
anterior (h,_;) y entrada de datos (x;) y entrega 2 salidas: salida de datos (0;) y nuevo
estado oculto (h;); por otra parte, tiene 3 compuertas internas, las cuales se detallan a

continuacion:

Compuerta de reinicio: Esta compuerta ayuda a olvidar los valores de entrada, en caso

de que el entrenamiento asi lo requiera y se denota por la ec. (18):
Ry = o(x;wxr + he_yWpy + by) (18)

Compuerta de actualizacion: Esta compuerta decide si se realizara una actualizacion de
los datos, en caso contrario seguiran trabajando con los anteriores y estos pasaran a la

salida, descrita por la ec. (19):
Z; = 0(X¢Wy; + Hi_1Wp; + by) (19)

Candidato a estado oculto: Como su nombre lo indica, esta compuerta evalla si el nuevo
estado oculto se entregara a la salida de la neurona, en caso de que no se entregue se

seguira utilizando el estado oculto anterior, se define mediante la ec. (20):

C, = tanh(x,wy, + (He—q1 - Re)Wppn + by) (20)
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[l. Hipotesis
La implementacién de un sistema basado en una cdmara RGB-D y un algoritmo de
aprendizaje automatico permitira reconocer un conjunto de sefias estaticas y dindmicas

de la lengua de sefias mexicana.

V. Objetivos

Objetivo general

e Desarrollar un sistema de reconocimiento de sefias mediante una cdmara RGB-D
y un algoritmo de aprendizaje automético que permita identificar un conjunto de
palabras de la lengua de sefias mexicana.

Objetivos especificos

e Recopilar informaciéon del estado del arte sobre proyectos similares y sus
resultados, ademas de informacion sobre algoritmos que se relacionen al propésito
del proyecto.

e Realizar un analisis de camaras RGB-D que puedan entregar informacién sobre
profundidad o mapas de distancias.

e Analizar algoritmos y técnicas para la caracterizacion y clasificacion de la lengua
de sefias mexicana.

e Implementar un algoritmo para el reconocimiento de la lengua de sefias mexicana.
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V. Materiales y metodologia
En este capitulo se describe de manera detallada cada una de las etapas que llevaron a
cabo para la implementacién del sistema de reconocimiento automatico de la LSM. En la
Figura 12 se muestra de manera esquemética la metodologia desarrollada.
Figura 12. Metodologia desarrollada para el sistema de reconocimiento automético.

Obtenciodn Deteccidn y Preprocesamienta Separacion de
de datos seleccion de datos

puntos
caracteristicos

Analisis de
resultados

Clasificacion
automatica de
las sefias

Fuente: Elaboracién propia
5.1 Etapa 1. Obtencion de los datos

La base de datos utilizada para el desarrollo de este proyecto se obtuvo usando el sensor
de profundidad OAK-D (ver Figura 13), este dispositivo consta de 3 camaras: una camara
central para obtener la informacion RGB y dos camaras laterales las cuales permiten
medir distancias utilizando la disparidad entre las imagenes. Asimismo, para la captura

de los datos e imagenes se utilizé la libreria DepthAl (Documentacion de DepthAi, 2021).
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Figura 13: Cadmara de profundidad OAK-D.

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

OAK-D Camera

Color camera

Max. Framerate: 60 fps
Resolution: 4056 x 3040 px

Se adquirieron un total de 30 sefias distintas, cuyas caracteristicas se muestran en la

Tabla 1. De estas sefias: 4 son estaticas, 26 son dinamicas, 17 son unimanuales y 13

bimanuales, ademas se pueden clasificar en 4 subgrupos: 8 de ellas son letras del

alfabeto dactiloldgico, 8 son preguntas, 7 son dias de la semana 'y 7 son frases comunes.

Tabla 1: Descripcion del cuerpo de los datos.

Estatica/ Unimanual/ Simétrico/ Mano
Tipo de sefia Sefla Dinamica Bimanual Asimétrico izquierda Mano derecha
A Estatica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
B Estéatica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
C Estéatica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Abecedario D Estéatica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
dactilolégico J Dindmica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
K Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Q Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
X Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
¢ Cémo? Dinadmica Bimanual Simétrico Simultaneo Simultaneo
¢ Cuando? Dindmica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
¢ Cuanto? Dinadmica Bimanual Simétrico Simultaneo Simultaneo
¢;Doénde? Dinadmica Bimanual Asimétrico Base Dominante
Preguntas 3 L . o . .
¢Para qué? Dindmica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
¢Por qué? Dinadmica Bimanual Asimétrico Base Dominante
¢Qué es? Dinadmica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
¢Quién? Dinadmica Bimanual Asimétrico Base Dominante
i Lunes Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Dias de Ila . ) )
Martes Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Semana .z . 7 . . . z . . .
Miércoles Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
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Jueves Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante

Viernes Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Sébado Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Domingo Dinadmica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Deletrear Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
Explicar Dinadmica Bimanual Asimétrico Alternado Alternado
Gracias Dinamica Bimanual Asimétrico Base Dominante
Palabras de uso L . o ) .
Nombre Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
frecuente . ) o ) )
Por favor Dinamica Bimanual Simétrico Simultaneo Simultaneo
Si Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante
No Dinamica Unimanual Asimétrico Sin uso Dominante

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)
5.2 Etapa 2. Deteccion y seleccion de puntos caracteristicos

Para detectar los puntos caracteristicos de la cara, cuerpo y manos empleados al realizar
las sefias, se hizo uso de la libreria MediaPipe (Zhang, F et al, 2020; Singh, A et al, 2021).
En este proceso se realizo también la seleccion de puntos de interés utilizados en cada
sefia, quedando un total de 67, distribuidos de la siguiente forma: 20 para la cara, 5 para

el cuerpo y 20 para cada mano, como se observa en la Figura 14.

Figura 14: Puntos caracteristicos seleccionados de la cara, el cuerpo y la mano.

46, 52, 53, 65 = RIGHT_EYEBROW
295, 283, 282, 276 = LEFT_EYEBROW
7,159, 155, 145 = RIGHT_EYE

382, 386, 249, 374 = LEFT_EYE
324,13, 78, 14 = MOUTH

BODY
12 11. RIGHT SHOULDER
1 I 12. LEFT SHOULDER
13. RIGHT ELBOW
R T 14. LEFT ELBOW

. |
i 1 20
B 19

.\. k\ 13y 18 HANDS

o\ 7 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP

\ 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
\ LN 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
\ > 3. THUMB_IP 14. RING_FINGER_PIP
Reatt 2 O 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
v 5.INDEX_FINGER_MCP  16. RING_FINGER_TIP
6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP

8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
10. MIDDLE_FINGER_PIP

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Ademas, para tener una referencia visual de los puntos de interés capturados, se
almacenaron las imagenes de cada una de las secuencias pertenecientes a las sefias

adquiridas como se muestran en la Figura 15.
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Figura 15: Puntos clave de la cara, las manos y el cuerpo para la sefia “gracias”.
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Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Cada punto de interés se representa en la imagen por P'[X’,Y’'], y gracias a las
caracteristicas del sensor es posible obtener su valor de profundidad en Z, de esta forma
se para tener su representacion en el espacio P[X,Y,Z] se utilizaron las ecuaciones 21y
22.

r- () &
Donde:

X' es la abscisa en el plano imagen, f la distancia focal y Z el valor de profundidad.

Y'z

() @
Donde:

Y’ representa la ordenada en el plano imagen, f la distancia focal y Z el valor de profundidad.
5.3 Etapa 3. Preprocesamiento y almacenamiento de los datos

Los datos capturados se almacenaron en tablas de valores separados por comas (csv),
las cuales estan estructuradas en 20 filas y 201 columnas, en donde, cada archivo
representa una unica repeticion de una sefa individual y cada fila representa la

informacion obtenida en un solo fotograma.
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Las filas, por otra parte, estan estructuradas con la informacion obtenida del cuerpo (5
puntos), rostro (20 puntos), mano izquierda, (21 puntos) y la mano derecha (21, puntos),
cabe mencionar que cada punto se representa por sus coordenadas (X, Y, Z). Esta
informacion de distancia tiene como unidad de medida el metro, y estan medidas respecto
al punto central de la toma capturada, ademas, los datos toman valores negativos en los
ejes -X, -Y, -Z. Esto es muy util cuando se quiere conocer la direccion del movimiento

realizado.
5.4 Etapa 4. Clasificacion automatica de las sefias

Después de capturar los datos se dividié el conjunto de datos en tres partes, 70 % para
datos de entrenamiento, 15 % para validacion y 15 % para pruebas. Se entrenaron los

tres modelos neuronales (LSTM, GRU y RNN) descritos tedricamente en la seccion 2.1.2.

Como configuracion general para los 3 modelos neuronales se utilizé un disefio de 300
épocas y detencion temprana, con el fin de evitar un sobreajuste en el entrenamiento de
los datos, esto con una paciencia de 100 épocas, se empled la funcion de pérdida de
entropia cruzada categorica para medir la perdida entre las distribuciones probabilidad y
finalmente el optimizador de Adam para reducir el error en la red, mediante las librerias
de Keras (Chollet F. et al, 2018) y Tensorflow (Abadi M. et al, 2018).

En la Tabla 2 se muestra las arquitecturas de las redes utilizadas para cada modelo
neuronal que se emplearon en este trabajo, distribuidas entre la primera y segunda capa

de lared y los pardmetros para cada configuracion.

Tabla 2: Variaciones en las arquitecturas de cada modelo neuronal utilizado para la

clasificacion de las sefias.

Modelo Neuronal Capal Capa 2 Parametros (Miles)
32 16 8.782
RNN 64 32 21.118
128 64 56.542
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256 128 170.398
512 256 570.142
1024 512 2057.758
32 1024 33.60
64 32 81.502
LSTM 128 64 220.318
256 128 669.982
512 256 2257.438
1024 512 8184.862
32 1024 25.47
64 32 61..662
GRU 128 64 166.302
256 128 504.606
512 256 1697.31
1024 512 6147.102

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Para el entrenamiento, se agrego la opcion de aumentacion de datos en linea (Data
augmentation online) agregando ruido gaussiano a los puntos clave de entrada con una

media de cero y una desviacion estandar de 30 cm.

Esto produce el efecto de variar aleatoriamente los puntos clave desde la posicidon

detectada simulando diferentes formas de realizar una sefa.

El ruido se agrega en cada entrada durante el entrenamiento, generando diferentes
valores en cada iteracion. Este enfoque también ayuda a reducir el sobreajuste y mejorar

la generalizacion.

En las Figuras 16 a 21 se muestra la precision (Accuracy) de la validacién durante las
épocas del entrenamiento para los modelos de redes neuronales con variaciones en la

capa de entrada y la capa oculta.
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Figura 16: Curvas de entrenamiento para modelos con 32 neuronas en la capa de entrada

y 16 neuronas en la

capa de salida.

Modelo I: 32, H: 16, 0_30, Ruido 0 y 30
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Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Figura 17: Curvas de entrenamiento para modelos con 64 neuronas en la capa de entrada

y 32 neuronas en la

capa de salida.

Modelo I: 64, H: 32, 0_30, Ruido 0 y 30

TR
i H.;:‘h {eng

" MoARD
MM gAY ’\‘- | LY
M W'N WA |‘ y‘l“ WY

I 1 e anak mh A N
n M AV ORI WA
VAW R A RAS A LAV B |
amA AN V . ‘
\Vv‘ Il "v" wl | ‘ ‘

V
J
[
[

— RNN Noise 0

—— RNN Noise 30
— LSTMNoise 0
—— LSTM Noise 30
—— GRU Noise 0
—— GRU Noise 30
0 50 00 150 200 250 300
Epoch

Fuente: Elaboracion propia.



Figura 18: Curvas de entrenamiento para modelos con 128 neuronas en la capa de

entrada y 64 neuronas en la capa de salida.

Modelo I: 128, H: 64, 0_30, Ruido 0 y 30
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 19: Curvas de entrenamiento para modelos con 256 neuronas en la capa de

entrada y 128 neuronas en la capa de salida.

Modelo I: 256, H: 128, 0_30, Ruido 0 y 30
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 20: Curvas de entrenamiento para modelos con 512 neuronas en la capa de

entrada y 256 neuronas en la capa de salida

Modelo I: 512, H: 256, 0_30, Ruido 0 y 30
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 21: Curvas de entrenamiento para modelos con 1024 neuronas en la capa de

entrada y 512 neuronas en la capa de salida.

Modelo I: 1024, H: 512, O_30, Ruido 0 y 30
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Fuente: Elaboracion propia.

Para evaluar el rendimiento del método de clasificacion, se calcul6 la precision, la

recuperacion y la exactitud. Estas métricas se basan en las sefas clasificadas

correctamente/incorrectamente que se definen con los verdaderos positivos (TP), falsos

positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN), como se describe en
el trabajo de Kuhn (Kuhn 2013):
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e Verdaderos positivos (TP) se refiere al nimero de predicciones en las que el
clasificador predice correctamente la clase positiva como positiva.

e Verdaderos negativos (TN) indica el nUmero de predicciones donde el clasificador

predice correctamente la clase negativa como negativa.

e Falsos positivos (FP) denota el nimero de predicciones donde el clasificador

predice incorrectamente la clase negativa como positiva.

e Falsos Negativos (FN) expresa el nUmero de predicciones donde el clasificador

predice incorrectamente la clase positiva como negativa.

La precision indica la proporcion de identificaciones positivas que fueron realmente

correctas. La precision se calcula con la ec. (23):

TP
TP+FP

Precision = (23)

El recuerdo (recall) representa la proporcion de positivos reales identificados

correctamente. El recuerdo se calcula con ec. (24).

TP
FP+FN

Recall = (24)

La exactitud (Accuracy) mide la frecuencia con la que las predicciones coinciden con las
etiquetas, es decir, el porcentaje de valores predichos que se corresponden con los

valores reales. La exactitud se calcula con la ec. (25)

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (25)
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VI. Resultados y discusion
Después de entrenar los modelos enumerados en la Tabla 2, se obtuvieron los resultados
gue se muestran en la Tabla 3, a partir de estos resultados, se encontrdé que todas las
arquitecturas tienen un sobreajuste cuando se le integran mas capas de entrenamiento.
Ademas, el RNN tiende a sobre ajustarse con menos unidades que los modelos LSTM y
GRU. GRU entreg6 la mejor precision con un 97.11 % para el modelo que comprende

512 unidades en la primera capa y 256 unidades en la segunda capa.

En la Tabla 3 se muestra la exactitud de las pruebas para los tres modelos neuronales

utilizados. Los nimeros en negrita representan la mejor precision de cada arquitectura.

Tabla 3: Porcentaje de exactitud para los modelos neuronales utilizados.

Porcentaje de

Modelo Neuronal Capal Capa 2 exactitud
(Accuracy)

32 16 93.11

64 32 94.22

RNN 128 64 94.0
256 128 92.44

512 256 61.55

1024 512 57.55

32 1024 92.44

64 32 96.44

LSTM 128 64 96.22
256 128 96.44

512 256 96.66

1024 512 95.77

32 1024 96.22

GRU 64 32 96.44
128 64 96.44




256 128 96.66
512 256 97.11
1024 512 95.77

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

La Figura 22 muestra las curvas de precision-recall para las mejores arquitecturas de los
modelos neuronales descritos en la Tabla 3. GRU se desempef6 ligeramente mejor que

la LSTM con menos complejidad en su arquitectura.

Figura 22. Curvas de precision — recall de las mejores arquitecturas obtenidas para cada

modelo neuronal.

Best models per architecture

Precision

| = GRUI512 H256 030
LSTM 1512 H256 030
—— RNN I256 H128 030
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Recall

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)
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6.1 Robustez del sistema al ruido

Para evaluar la robustez del sistema al ruido, se crearon cinco conjuntos de prueba
adicionales con diferentes niveles de ruido gaussiano en las coordenadas de los puntos
clave. Los niveles de ruido que utilizaron van de cero a 50 cm de desviacion estandar en

pasos crecientes de 10 cm.

En la Tabla 4 se muestra la precision de clasificacion de la mejor variacion del modelo de
cada arquitectura evaluada en datos de pruebas con ruido. Los nombres que terminan
en aug se refieren a un modelo aumentado durante el entrenamiento con ruido gaussiano
en las entradas de media cero y desviacion estandar de 30 cm como se describe en la
Seccion 5.4. Cabe mencionar que cada columna representa un conjunto de prueba con

un nivel de ruido diferente. El mejor resultado por columna se destaca en negrita.

Tabla 4: Precision de la clasificacion realizada para datos con y sin ruido.

Mejor Pruebas con ruido

Modelo Sin ruido 10 cm 20 cm 30 cm 40 cm 50 cm
RNN 92.44 45.11 45.33 46.44 46.44 46.88
RNN aug 63.55 60.44 58.44 60.0 59.33 59.33
LSTM 96.66 66.22 65.33 63.11 67.77 62.44
LSTM aug 95.55 89.33 90.44 89.11 90.44 88.88
GRU 97.11 48.22 50.66 51.11 46.44 46.66
GRU aug 96.22 69.11 69.33 68.66 68.44 67.33

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

De acuerdo con los resultados de la Tabla 4 se puede concluir que el modelo LSTM es
mas robusto al ruido que los modelos RNN y GRU. Debido a esto, se seleccion6é una
arquitectura LSTM pequefia con 32 neuronas en la primera capa y 16 neuronas en la
segunda capa y se entrenaron multiples modelos con niveles crecientes de aumento de

ruido gaussiano en las entradas que van de 0 a 100 cm de desviacion estandar.
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En la Tabla 5 se muestra la precision de estos modelos LSTM evaluados en multiples

niveles de ruido de prueba.

Tabla 5: Precision de clasificacién de multiples modelos LSTM entrenados con diferentes

niveles de aumento de ruido para las entradas evaluadas en conjuntos de prueba

ruidosos.

Modelo Pruebas con ruido

LSTM Sin ruido 10 cm 20 cm 30cm 40 cm 50 cm
Ocm 92.44 62.22 65.33 63.11 67.77 62.66
10 cm 96.44 74.22 74.66 74.44 75.33 72.66
20 cm 94.88 84.22 82.44 79.55 83.11 84.22
30 cm 93.11 86.0 87.33 85.11 87.11 87.11
40 cm 81.55 80.66 81.77 79.55 83.33 82.88
50 cm 82.44 79.77 78.22 79.55 80.66 79.77
60 cm 68.44 68.88 71.77 70.0 71.33 72.44
70 cm 70.66 71.55 71.33 70.0 72.88 69.55
80 cm 59.33 58.22 56.44 57.11 57.55 59.33
90 cm 61.11 57.77 58.22 59.55 58.22 60.22
100 cm 61.33 58.66 60.22 57.55 58.44 60.22

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Las Figuras 23 a 28 muestran las curvas de precision-recall para los modelos

presentados en la Tabla 5 evaluados en un conjunto de prueba con ruido gaussiano de

media cero y con variaciones en la desviacion estandar.
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Figura 23: Gréfica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa

de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, sin ruido gaussiano.

LSTM: 132 H16 030; Training noise 0 - 1; Testing noise 0
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 24: Grafica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa
de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, ruido gaussiano con media de 0 y desviacion

estandar de 10 cm.

LSTM: 132 H16 030 Training noise O - 1; Testing noise 10
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 25: Gréfica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa
de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, ruido gaussiano con media de 0 y desviacion
estandar de 20 cm.

LSTM: 132 H16 030 Training noise 0 - 1; Testing noise 20
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 26: Grafica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa
de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, ruido gaussiano con media de 0 y desviacion

estandar de 30 cm.

LSTM: 132 H16 030; Training noise 0 - 1; Testing noise 30

0o 02 04 06 08 10

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 27: Gréfica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa

de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, ruido gaussiano con media de 0 y desviacion
estandar de 40 cm.

LSTM: 132 H16 030 Training noise O - 1; Testing noise 40
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02

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Figura 28: Grafica precision-recall para la red neuronal LSTM con 32 neuronas en la capa

de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, ruido gaussiano con media de 0 y desviacion
estandar de 50 cm.

LSTM: 132 H16 030 Training noise 0 - 1; Testing noise 50
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Fuente: Elaboracion propia.
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Como se indica en la Tabla 5, la Figura 27 demuestra que el mejor modelo corresponde

al entrenado con ruido gaussiano con una desviacién estandar de 30 cm.
6.2 Experimentos de desempefio

Se realizaron ademas dos experimentos de desempefo: en el primero, se varid la
arquitectura del modelo LSTM eliminando y agregando capas y unidades de abandono.
En el segundo experimento, se hizo una variacion de las entradas al modelo LSTM para
determinar cédmo contribuye cada conjunto de puntos clave en la clasificacién de las

sefas.
6.2.1 Variando arquitecturas

En este experimento, se evaluo el desempefo de diferentes arquitecturas del modelo
LSTM, utilizando una, dos y tres capas y usando aumento y abandono de ruido. En la
Tabla 6 se muestran los resultados obtenidos, se puede observar que, en la mayoria de
los casos, el modelo de dos capas tiene un mejor desemperfio. Los resultados también
demuestran que el aumento de ruido mas las unidades de abandono recurrentes ayudan

en las pruebas con ruido, pero no ayudan en las pruebas sin ruido.

Tabla 6. Variacion de los resultados de la arquitectura LSTM.

Pruebas con ruido

Aumento Dropout

Numero de Sin
con ) 10 cm 20 cm 30 cm 40 cm 50 cm
capas ) ruido
ruido
No No 96.44 58.44 60.66 60.0 56.44 56.22
No Si 96.44 58.44 57.77 52.22 56.88 56.88
Una capa
Si No 88.22 82.22 81.55 80.88 83.11 82.0
Si Si 94.88 88.22 87.77 89.33 87.55 88.44
No No 96.22 34.22 36.22 38.0 35.33 37.11
No Si 96.44 39.11 39.33 36.22 37.55 37.11
Dos capas )
Si No 94.44 87.11 87.77 88.66 88.44 88.66
Si Si 95.55 89.33 90.44 88.44 89.33 88.44
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No No

No Si
Tres capas )

Si No

Si Si

92.0
97.33
94.0
96.66

27.33
38.0
88.66
88.0

30.0
34.88
86.88
88.88

28.88
34.44
84.22
88.88

28.66
35.77
86.22
89.11

24.88
34.88
86.44
89.11

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

6.2.2 Variando caracteristicas

En este experimento se probaron diferentes combinaciones de los puntos clave del

cuerpo que sirven como entrada al modelo neuronal. Por ejemplo, usar solo las manos,

solo el cuerpo, solo la cara y sus combinaciones. La Tabla 7 muestra los resultados

obtenidos, en la cual se observa que al utilizar todas las caracteristicas: manos, cuerpo

y rostro, se obtienen mejores resultados cuando los datos de prueba no son ruidosos. Al

agregar ruido a las pruebas, el mejor modelo se obtiene al usar solo manos.

Tabla 7. Porcentaje de precision del modelo al variar las caracteristicas de entrada.

Combinacion de

Pruebas con ruido

caracteristicas  Sin ruido 10 cm 20 cm 30 cm 40 cm 50 cm

Todas las
o 96.44 64.44 63.55 61.77 63.55 62.44

caracteristicas
Solo manos 96.0 69.11 69.33 68.66 68.44 66.0
Solo rostro 3.55 5.11 5.55 4.22 5.77 4.0
Solo cuerpo 71.55 8.66 10.44 10.22 10.66 10.0
Cara + cuerpo 63.55 12.88 12.44 12.88 10.88 13.77
Manos + cara 96.22 56.88 58.44 58.0 58.22 58.88
Manos + cuerpo 92.0 65.55 68.22 65.33 66.22 67.33

Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)
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La Figura 29 muestra las curvas de precision-recall para el modelo LSTM al utilizar
diferentes combinaciones de caracteristicas de entrada, evaluadas en los datos de
prueba sin ruido. Las curvas muestran que todos los conjuntos que contienen los puntos
caracteristicos de las manos obtuvieron resultados similares, como se muestra en la parte
superior derecha del gréfico. Por el contrario, cuando el conjunto de caracteristicas no
considera las manos el modelo tiene un rendimiento deficiente. Esto indica que las manos
son las caracteristicas mas importantes para el reconocimiento del lenguaje de sefias, al
utilizar solo los puntos clave de la cara se obtuvieron los peores resultados, como se

muestra en la parte inferior izquierda de la grafica.

Figura 29. Curvas precision-recall obtenidas para la combinacion de caracteristicas

utilizadas en cada modelo neuronal LSTM.
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Fuente: Mejia-Pérez et al. (2022)

Después de comparar las tres arquitecturas seleccionadas para la clasificacion de
secuencias, se encontré que la arquitectura basada en LSTM funcion6 mejor cuando las

entradas eran ruidosas. Por otro lado, GRU se desempefid mejor cuando las entradas no
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eran ruidosas. También se demostr6 mediante el entrenamiento con aumento de ruido

gaussiano en las entradas la robustez y generalizacion del sistema.

Con los experimentos de desempefio se demostré que una red mas extensa no era mejor
y que el tamafio 6ptimo consiste en una red de 2 capas con aumento y caida del ruido.
El segundo experimento de desempefio mostré que los puntos clave de las manos son
las caracteristicas mas importantes para la clasificacién de sefias con una precision del

96 %, seguidos por los puntos caracteristicos del cuerpo con una precisién del 72 %.

Los puntos clave faciales por si solos no son buenas caracteristicas, se obtuvo una
precision del 4 %. Sin embargo, cuando se combinan con los puntos clave manuales, la
precision aumenta al 96,2 %. El mejor modelo fue el que combiné los tres conjuntos de
puntos clave (manos, cuerpo y cara) con una precision del 96,44 %, lo que demuestra la
hipétesis de que las caracteristicas faciales y corporales juegan un papel importante en
el reconocimiento del lenguaje de sefias. Este segundo experimento de desempefio
también mostré que al agregar ruido gaussiano a los puntos clave faciales afecta la
precision del modelo. EI modelo que solo utilizé las manos tuvo una precision del 69 %,
y el modelo que usa las manos en conjunto con la cara tuvo una precision menor del
57%.

vil.  Conclusiones
En este trabajo de investigacion se desarroll6 un sistema para el reconocimiento del
lenguaje de sefas utilizando una camara RGB-D. Se recolecté un conjunto de datos de
30 sefas distintas de la Lengua de Sefias Mexicana con 100 muestras de cada sefia para
realizar el entrenamiento, validacidon y prueba de tres modelos neuronales. Para
caracterizar cada sefia se extrajeron puntos caracteristicos de las manos, el cuerpo y los
rasgos faciales y se realiz6 la trasformacion de estos puntos en coordenadas 3D para
entrenar tres clasificadores: redes neuronales recurrentes (RNN), memorias largas a

corto plazo (LSTM) y unidades recurrentes cerradas (GRU). Entre los principales
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resultados se destacan que la arquitectura LSTM funcioné mejor con entradas ruidosas,
mientras que GRU funciondé mejor sin entradas ruidosas y parametros menos
entrenables. Como trabajo futuro se desea ampliar el conjunto de sefias e integrar un

prototipo que pueda ejecutarse en tiempo real.
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