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RESUMEN

El reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) mediante algoritmos de Machine Learning
(ML) ha sido mayormente estudiado en computadoras personales, habiendo menos trabajos enfocados
en plataformas moviles. Este estudio tuvo como objetivo evaluar el reconocimiento de sefias fijas y con
movimiento de LSM mediante una Aplicacion mavil, para las sefias fijas se entrend una red neuronal
(RN) del tipo Perceptron Multi Capa (en inglés Multi Layer Perceptron, MLP) con 137,764 imagenes.
Para reconocer sefias con movimiento, se entrenaron tres RN: Memoria Larga a Corto Plazo (en inglés
Long Short Term Memory, LSTM), Unidad Recurrente Cerrada (en inglés Gated Recurrent Unit, GRU)
y Transformer, compuesto con una Red Neuronal Convolucional (en inglés Convolutional Neural
Network, CNN) y una LSTM, con datos de 1600 videos de 16 sefias. En el entrenamiento el modelo
MLP logré un 96.2% de Accuracy, mientras que el modelo Transformer tuvo el mejor desempefio en
sefias con movimiento con 94.16% de Accuracy. En la Aplicacion, el reconocimiento de sefias fijas fue
mas preciso a 50 cm de distancia, con tiempo de inferencia de 0.60 milisegundos y un uso de memoria
de 116 bytes por fotograma. Las sefias con movimiento de ambas manos lograron una precision superior
al 93%, con tiempo de inferencia de 286 milisegundos y un uso maximo de 1 Mb de memoria. Estos
hallazgos pueden aportar informacion potencial para el desarrollo de una herramienta de traduccion de
la LSM, que puede impactar significativamente en la vida de las personas con discapacidad auditiva.
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Mexican Sign Language Recognition Using Deep Learning Through a
Mobile App

ABSTRACT

Mexican Sign Language (MSL) recognition using Machine Learning (ML) algorithms has been mostly
studied on personal computers, with fewer studies focused on mobile platforms. This study aimed to
evaluate the recognition of fixed and moving signs of MSL using a mobile application. For fixed signs,
a neural network (NN) of the MLP (Multi Layer Perceptron) type was trained with 137,764 images. To
recognize signs with movement, three NNs were trained: LSTM (Long Short Term Memory), GRU
(Gated Recurrent Unit) and Transformer, composed of a CNN (Convolutional Neural Network) and an
LSTM, with data from 1600 videos of 16 signs. In the training, the MLP model achieved 96.2%
Accuracy, while the Transformer model had the best performance in signs with movement with 94.16%
Accuracy. In the App, recognition of stationary signs was most accurate at 50 cm distance, with an
inference time of 0.60 milliseconds and a memory usage of 116 bytes per frame. Signs with movement
of both hands achieved an accuracy of over 93%, with an inference time of 286 milliseconds and a
maximum memory usage of 1 Mb. These findings may provide potential information for the
development of an LSM translation tool, which can significantly impact the lives of people with hearing

impairments.
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INTRODUCCION

La comunidad de personas sordas en México es de 1,350,802 personas, segun datos del censo del 2020
del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI, 2020), de las que alrededor de 250,000
utilizan la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) para comunicarse. A pesar de que la LSM fue reconocida
de manera oficial desde 2005 (Ley General de las Personas con Discapacidad, 2005), la documentacion
y el estudio sobre la gramatica de este tipo de lengua resulta todavia escaso (Cruz, 2014).

Las personas con discapacidad auditiva de nacimiento, o adquirida posteriormente, enfrentan una
limitacidn significativa para lograr una plena integracién social (Gobierno de México, 2016). La barrera
de comunicacion que enfrenta este sector vulnerable de la sociedad dificulta sus oportunidades de
inclusién laboral y educativa (Pérez y Cruz, 2020).

El problema de comunicacién entre hablantes y no hablantes de lengua de sefias ha sido abordado en
numerosos trabajos de investigacion, enfocados en el desarrollo de sistemas de reconocimiento de sefias
gestuales mediante algoritmos de ML capaces de identificar movimientos de los brazos, manos y rostro.
Sin embargo, la gran mayoria de estos sistemas fueron desarrollados para su funcionamiento en
computadoras personales, ya que su implementacién en plataformas moviles enfrenta desafios
significativos debido a las limitaciones en potencia computacional y energia que implican ejecucion de
modelos de ML en estos dispositivos (Martinez et al., 2022).

En este trabajo, se presenta el reconocimiento de sefias de la LSM mediante una aplicacion mavil,
utilizando la libreria MediaPipe Hands para el reconocimiento de la trayectoria de las manos en
secuencias cortas de videos y analizando estas trayectorias en modelos de ML, basados en Redes
Neuronales Artificiales, previamente entrenados y cargados en la Aplicacion para realizar la
clasificacion de forma local en el dispositivo movil. Para ello, se entrenaron varias arquitecturas de
modelos de Redes Neuronales Artificiales para probar su rendimiento desde la aplicacién, asi como
también se midié el rendimiento General de la Aplicacion en el teléfono.

El aporte principal de esta investigacion es mostrar el rendimiento de una aplicacion movil que
implementa modelos de Deep Learning en un smartphone de gama media, para reconocer y traducir

sefias de la LSM a su equivalente en espafiol, con la finalidad de servir como una herramienta de

traduccion entre hablantes y no hablantes de esta lengua de sefias.




Estado del arte

Como se menciono anteriormente, la barrera de comunicacion entre hablantes y no hablantes de las
diferentes lenguas de sefias ha sido ampliamente estudiada, con multiples investigaciones enfocadas en
desarrollar sistemas computacionales capaces de reconocer sefias gestuales y traducirlas al idioma oral
y escrito, esto mediante algoritmos de ML con la capacidad de interpretar movimientos del cuerpo,
como los de los brazos, manos, y rostro.

En particular, dentro de los trabajos dedicados al reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana
(LSM), destaca el estudio de Espejel (2021), quien en su tesis doctoral estudio la traduccidn automatica
de sefias que corresponden al alfabeto dactilol6gico, los nimeros del 0 al 100, y 249 palabras, de la
LSM. El reconocimiento de las sefias se realiz6 a partir de la seleccion de las regiones de interés, como
manos y rostro cara en imagenes y videos, de las cuales se extrajeron caracteristicas geométricas que se
emplean en diferentes clasificadores: Bayesiano, Arboles de decision, Méaquina de Vectores de Soporte
(en inglés Support Vector Machine, SPV) y Redes Neuronales, en cada uno el porcentaje de precision
medido fue del 93.7%, 77.2%, 96.2% y 64.9%.

Otro ejemplo relevante es el trabajo de maestria de Mejia (2022), quien estudio el reconocimiento de
las sefias basado en la deteccion de puntos caracteristicos de las manos, cuerpo y rostro. Para ello utilizo
una camara OAK-D vy la libreria Mediapipe para capturar coordenadas 3D de 4 sefias estaticas y 26
dindmicas. Con los datos obtenidos, evalué tres modelos de redes neuronales: Red Neuronal Recurrente
(eninglés Recurrent Neural Network, RNN), Memoria Larga a Corto Plazo (en inglés Long Short Term
Memory, LSTM) y Unidad Recurrente Cerrada (en inglés Gated Recurrent Unit, GRU). EI modelo
GRU mostro el mejor rendimiento, alcanzando una precision del 97%.

Por otro lado, respecto a trabajos enfocados en el desarrollo de aplicaciones méviles para la traduccion
de lengua de sefias mediante modelos de ML, se encontrd que algunos de los proyectos son sistemas
del tipo cliente servidor, donde se realiza la captura de una imagen mediante la cAmara del dispositivo
y luego se envia a un sistema en linea para ser procesada.

Por ejemplo, Pinzon & Sanabria (2021), en su trabajo de tesis para obtener el titulo de licenciatura

propusieron el desarrollo de una App para el reconocimiento de cinco sefias estaticas de la Lengua de

Sefias Colombiana a partir imagenes tomadas desde la camara o de la galeria del dispositivo. La




aplicacion desarrollada es del tipo cliente — servidor, ya que consiste en una captura de una imagen de
una sefia y se envia a una aplicacion web para ser analizada y devolver el resultado, por lo que necesita
una conexion a internet para el funcionamiento de la aplicacion. La app se desarrollé utilizando el
framework Flutter y se utilizo6 la libreria MediaPipe para realizar el proceso de reconocimiento de las
manos.

Otro ejemplo es el trabajo de Jin et al. (2016), en donde propusieron un sistema para el reconocimiento
de iméagenes utilizando el algoritmo, SPV para clasificar un conjunto de datos de imagenes de gestos.
El modelo se implemento sobre una aplicacion web en un teléfono inteligente, los resultados mostraron
que fue capaz de reconocer y traducir 16 gestos diferentes del lenguaje de sefias americana con una
precision general del 97.13%.

Por otro lado, Gallego (2021), en su trabajo de tesis de licenciatura muestra el desarrollo de una app
para iOS capaz de identificar en tiempo real 24 letras estaticas de la Lengua de Sefias Americana (en
inglés American Sign Language, ASL). La app se realiz6 en Swift, utiliza un modelo de ML del tipo
MLP para las predicciones, que consiste en una red neuronal entrenada en Python y Keras. El modelo
de Deep Learning consiguio un 94.7% en el test de validacion y en el reconocimiento de las sefias a
traves de la aplicacion obtuvo resultados variados entre el 50% y el 100% en algunos casos.

En el trabajo de tesis de licenciatura de Aquino (2018) se desarroll6 en Python un sistema de
reconocimiento e interpretacion de 27 sefias estaticas del alfabeto en lengua de sefias boliviano mediante
una CNN desarrollada en TensorFlow apoyada por la libreria OpenCV. Posteriormente se optimiz6 este
modelo de red neuronal para ser implementado en una aplicacion para dispositivos moviles con sistema
operativo Android. La red neuronal obtuvo una exactitud final de 77.6%, utilizando un conjunto de
pruebas conformado por 144000 iméagenes, y el porcentaje de reconocimiento de la sefia a en la
aplicacion fue del 93%.

En la Tabla 1 se muestra un resumen de los principales trabajos de investigacion encontrados que se
enfocaron en el desarrollo de una aplicacion movil para el reconocimiento y traduccion de lenguas de
sefias, en cada trabajo se describe la plataforma objetivo de la aplicacion, la lengua de sefias que traduce,

la cantidad de sefias que puede reconocer, el tipo de sefias, el modelo de ML utilizado para la

clasificacion de las sefias reconocidas y por Gltimo el porcentaje de reconocimiento alcanzado.




Tabla 1. Resumen de los trabajos de investigacion enfocados en el desarrollo de aplicaciones méviles
para el reconocimiento de lenguas de sefias.

Referencia Sistema Lengua Cantidad de Tipo de Clasificador Porcentaje

operativo  deseflas sefias sefia (Fijas/ de
reconocidas Dinamicas) reconocimie
nto

(Berea, Multiplataf . 0

2021). orma ASL 24 Fijas CNN 99%

(Gallego, g ASL 24 Fijas MLP 94.7%

2021) J 7

(Pinzon 'y .

Sanabria, Multiplataf LSC 5 Fijas No seindica  No se indica
orma

2021).

(Aquino, . .
A LSB 27 F NN %

2018) ndroid S ijas C 93%

(Luna vy

Minajas, Android LSM No se indica  Fijas No seindica  No se indica

2016)

(Jin, Omar .

y Hisham, \F’,Y]'::eows ASL 16 Fijas SPV 97.13%

2016)

Fuente: elaboracion propia

MATERIALES Y METODOS

Metodologia de la Aplicacion Mévil

En la LSM se puede identificar al grupo de sefias que corresponden al alfabeto dactiloldgico, estas sefias

se utilizan para formar palabras deletreadas, representando cada letra con una sefia Unica. El alfabeto

dactilolégico se emplea para expresar palabras que no cuentan con una sefia especifica, como

tecnicismos, o nombres propios (Cruz, 2008). Las sefias del alfabeto dactilolégico son sefias fijas que

se realizan con determinada configuracion de la mano en una posicion estatica a la altura de los

hombros, y no requieren de algun otro movimiento para su representacion. Para el resto de sefias que

componen a la LSM se requieren de movimientos de los brazos con determinadas configuraciones de

las manos, y en algunos casos se emplean también gestos faciales y movimientos del cuerpo.

De acuerdo a lo anterior, se propuso que la Aplicacion movil pueda reconocer sefias fijas del alfabeto

dactilolégico y sefias con movimiento de la LSM. En la Figura 1 se muestra el Diagrama General de

funcionamiento propuesto para la Aplicacion.




Figura 1. Diagrama General de funcionamiento de la Aplicacion Movil
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Elaboracion propia

Para desarrollar la Aplicacion se utilizé el proyecto de cddigo abierto de MediaPipe Hands para Android
(MediaPipe, 2024), el cual implementa modelos de ML previamente entrenados para realizar deteccién
y seguimiento de manos en imagenes y videos almacenados en el dispositivo mévil, asi como en video
en tiempo real. La solucién MediaPipe Hands infiere 21 puntos de referencia 3D de una mano, los
cuales se ubican en coordenadas (X, Y, Z) respecto a las dimensiones del fotograma procesado, tal
como se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Puntos del Landmark detectado por la libreria MediaPipe Hands (MediaPipe, 2024).
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Para el reconocimiento de sefias del Alfabeto Dactilolégico utilizando la cdmara del dispositivo, se
modificé el proyecto de Android de MediaPipe de reconocimiento de manos en video en tiempo real.
Por cada fotograma del video capturado se almacenan en una lista las coordenadas de los 21 puntos
reconocidos de la mano sefiante, posteriormente la lista se convierte a un Tensor Buffer para poder ser
comparado en el modelo de ML, entrenado en esta investigacion, para el reconocimiento de 21 clases

de sefias fijas. Del resultado de la prediccion se toma la clase de mayor porcentaje y se muestra en

pantalla la sefia un texto con la sefia correspondiente, junto a la posicion de la mano efectuando la sefia,




esto en el mismo fotograma procesado, con lo que se logra un reconocimiento de sefias fijas en tiempo
real. En la Figura 3 se muestra el proceso de principal de reconocimiento de las sefias fijas.

Figura 3. Diagrama de reconocimiento de sefias fijas
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Elaboracion propia.

Para el reconocimiento de sefias con movimiento se disefié un sistema de funcionamiento para capturar
secuencias de video utilizando un botén de Inicio/Término a partir de la captura de video en tiempo
real, al presionarlo se comienzan a almacenar las coordenadas detectadas por la libreria MediaPipe de
ambas manos en cada fotograma procesado en una lista, el proceso continla hasta que se presiona
nuevamente el botdn para detener la captura. Luego, la lista se convierte a un Tensor Buffer que se
compara en el modelo de ML, entrenado en esta investigacion para reconocer sefias con movimiento,
del resultado de la prediccién se toma la clase de mayor porcentaje y la sefia correspondiente se muestra
en pantalla, en un cuadro de texto bajo el video. En la figura 4 se muestra el diagrama propuesto de la
secuencia de reconocimiento de sefias con movimiento.

Figura 4. Diagrama de reconocimiento de sefias con movimiento
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Elaboracién propia.

Reconocimiento de sefias fijas

Obtencién de datos de sefias fijas

Se recolect6 un dataset de las 21 sefias fijas del alfabeto dactilolgico de la LSM, correspondientes a
las sefias A, B,C,D,E,F,G,H,I,L,M,N,O,P,R,S, T, U, V, Wy Y. Por cada sefia se grabaron 8

videos de diferentes personas realizando las sefias, con una duracion de 1 minuto cada uno.

Posteriormente utilizando la libreria MediaPipe en Python, por cada fotograma se extrajo la region de




la mano derecha realizando la sefia y se guardé como imagen de tamafio 200 x 200 pixeles. En la Figura
5 se muestran ejemplos de las imagenes obtenidas.

Figura 5. Ejemplos de las imagenes de sefias obtenidas
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Elaboracion propia.
e Al conjunto de imagenes resultantes, se agregaron 7 transformaciones aleatorias utilizando la
libreria Keras, consistentes en:
o rescale=1./255: Para escalar los valores de pixeles de las imagenes de 0-255 a 0-1.
e rotation_range=40: Para rotar de la imagen en un rango de -40 a 40 grados.
e width_shift_range=0.2: Para desplazar la imagen horizontalmente en un rango de -20% a 20%
del ancho total de la imagen.
e height_shift_range=0.2: Para desplazar la imagen verticalmente en un rango de -20% a 20% de
la altura total de la imagen.
e shear_range=0.2: Para realizar un corte a la imagen, en rango de corte de 20%.
e zoom_range=0.2: Para aplicar un zoom aleatorio a la imagen, en un rango de -20% a 20%.
e horizontal_flip=True: Para invertir la imagen horizontalmente.
Luego, en cada imagen procesada con estas transformaciones, se extrajeron las coordenadas en (X, Y)
de los 21 puntos del HandLandmark reconocidos por MediaPipe, estas coordenadas se guardaron en un
archivo separado por comas (CSV), resultante en 137,763 filas, que representan a las iméagenes

procesadas, y 42 columnas para las coordenadas, ademas de 1 columna para la etiqueta de las sefias

enumeradas en un rango del 0 al 20. En la Tabla 2 se muestra un resumen del dataset recolectado.




Tabla 2. Composicién del dataset recolectado.

Sefa .Carltldad Ce Etiqueta
imagenes

A 6,839 0
B 6,356 1
C 6,240 2
D 6,748 3
E 6,306 4
F 6,702 5
G 6,941 6
H 7,058 7

| 6,146 8
L 7,038 9
M 6,165 10
N 6,103 11
@) 6,535 12
P 6,928 13
R 6,416 14
S 6,567 15
T 6,378 16
U 6,449 17
\Y 6,242 18
W 6,594 19
Y 7,012 20

Fuente: elaboracion propia.

Modelo para la clasificacion de sefias fijas
En un estudio previo (Salgado et al. 2024) para la clasificacion de sefias del alfabeto dactiloldgico, se
utilizaron 4 técnicas para el entrenamiento de modelos de ML a partir de imagenes de manos
representando las sefias, posteriormente con los modelos obtenidos en cada técnica se evaluaron 100
nuevas imagenes por cada sefia. A continuacion se mencionan las técnicas utilizadas y los resultados
conseguidos en cada una de ellas:
1. Entrenamiento utilizando Plataforma Teachable Machine. El entrenamiento se realiz6é con 1,000
imagenes por cada sefia. Con el modelo obtenido se obtuvo un 48.80% de clasificacion correcta
y un 51.19% de clasificacion incorrecta.
2. Reentrenamiento del algoritmo Yolo V5. Se utilizaron 1,000 imagenes para el entrenamiento y

300 para la validacion. Con el modelo obtenido se obtuvo un 94.95% de clasificacion correcta y

un 5.05% de clasificacién incorrecta.




3. Entrenamiento de una CNN. El entrenamiento se realiz6 ingresando las imagenes directamente a
la red, para cada sefia se utilizaron 2,400 imagenes para entrenamiento y 720 imagenes para
validacién. La red se entren6 a 20 épocas, en la Ultima época se consiguieron los parametros: loss:
0.0187, accuracy: 0.9956, val_loss: 0.0351 y val_accuracy: 0.9949. Con este modelo se obtuvo
un 69.38% de clasificacion correcta y un 30.61% de clasificacion incorrecta.

4. Entrenamiento de una red MLP. Se utiliz6 una arquitectura de red conformada en general por 4
capas con 256, 128, 64 y 32 unidades respectivamente. Para entrenar la red se utilizaron las
coordenadas de los 21 puntos del Landmark de MediaPipe reconocidos en las imagenes. Para ello
se utiliz6 un dataset correspondiente a 19,956 imagenes, con el 80% de los datos para el
entrenamiento y el 20% para la validacion. Con el modelo obtenido con esta técnica se obtuvo un
99.14% de clasificacién correcta y un 0.85% de clasificacion incorrecta.

5. Dado que el modelo de ML obtenido con la técnica 4 obtuvo los mejores porcentajes en la
clasificacidn, se decidié implementar la red MLP para entrenar el modelo para la clasificacion de
sefias fijas, utilizando el dataset correspondiente a 137,764 imagenes, dividido en 80% para
entrenamiento y 20% para validacion.

Arquitecturas del modelo para la clasificacion de sefias fijas

De acuerdo con la arquitectura del modelo MLP utilizada en (Salgado et al., 2024) se propuso
experimentar con variaciones de esta, aumentando y disminuyendo el nimero capas y unidades. En la
Tabla 2 se muestran 5 variaciones de la arquitectura del modelo MLP elegido para la clasificacion de
sefias fijas, en cada una se muestra también la cantidad de parametros entrenables.

Tabla 2. Arquitecturas propuestas para el modelo de red MLP para la clasificacion de sefias fijas.

Arquitectura Capa Capa Capa Capa Parametros

1 2 3 4
1 128 64 32 16 16,725
2 256 128 64 32 54,933
3 512 256 128 64 195,861
4 1024 512 256 128 735,765
5 2048 1024 512 256 2,847,765

Fuente: elaboracion propia




Reconocimiento de sefias con movimiento

Obtencion de datos de sefias con movimiento

Se recolectd un dataset de 16 sefias que implican movimiento de uno o ambos brazos para su
representacion, asi como configuraciones especificas de las manos en cada una de ellas. Las sefias
elegidas corresponden a las expresiones “Bien”, “Mal”, “Dolor”, “Casa”, “Bafio”, “Teléfono”,
“Agua”, “Comer”, “Hambre”, “Con”, “De”, “Es”, “Hola”, “¢,Como estas?”, “Buenos dias” y
“Gracias”. Por cada una de estas sefias se recolectaron 100 videos capturados con distintos
smartphones, con la ayuda de 10 personas voluntarias.

Los videos tienen una duracién entre 3 y 4 segundos, dependiendo de la sefia efectuada, se procesaron
para tener una resolucion de 1440x1920 pixeles y 30 fotogramas por segundo en promedio. En cada
video se capturo el espacio que va de arriba de la cabeza hasta la parte superior de las rodillas, un
ejemplo de los videos capturados se muestra en la Figura 6.

Figura 6. Fotogramas de ejemplo de la sefia “Gracias”

Elaboracion propia.

A partir de cada video se obtuvieron secuencias de datos, consistentes en las coordenadas de los puntos
reconocidos por el HandLanmark de MediaPipe de ambas manos, las secuencias se almacenaron en un
archivo separado por comas (CSV), donde cada fila representa las coordenadas reconocidas en un
fotograma. Las secuencias resultantes tenian una longitud entre 45 y 220 filas por lo que se fijé la
longitud de 220, rellenando con valores de -2 las filas vacias de las secuencias con cantidad de
fotogramas inferiores.

Dado que al realizar pruebas de la Aplicacion de MediaPipe en el reconocimiento de sefias con

movimiento, se encontré que la aplicacion procesa un promedio de entre 30 y 40 fotogramas por

segundo, por lo que se decidid reducir las secuencias en una tercera parte, para que las secuencias de




entrenamiento de los modelos de ML fueran lo mas semejante posible en longitud a las secuencias
capturadas por la Aplicacion Mavil. Para ello, se extrajeron filas de forma distribuida de cada secuencia
original y se fijo la longitud de las mismas en 74 filas, rellenando con valores de -2 las filas de
secuencias inferiores a esta longitud.

Por lo que finalmente se obtuvo un archivo CSV resultante de 118,400 filas, equivalentes a 1,600
secuencias de longitud de 74 filas, con 84 columnas para las coordenadas (X, Y) y 1 columna mas para
las etiquetas. Ademas, al archivo CSV obtenido se le agregaron 3 tipos de Aumento de Datos
consistentes en Desplazamiento Horizontal y Vertical, Zoom In y Zoom Out, por lo que se obtuvo un
dataset con Aumento de Datos equivalente a 6,400 videos, equivalentes a 400 por sefia.

Modelos para la clasificacion de sefias con movimiento

Para la Clasificacion de sefias con movimiento se propusieron tres modelos de RN: LSTM, GRU y
Transformer, que combina una CNN y una LSTM. Estos modelos se eligieron ya que se especializan
en el entrenamiento con datos secuenciales (Mejia, 2022). A continuacidn, se describen cada uno de los
modelos:

Long Short Term Memory (LSTM)

La red LSTM fue propuesta por Hochreiter & Schmidhuber (1997), es una red neuronal capaz de
aprender a partir de secuencias largas de datos, teniendo como objetivo la reduccién del problema de
desaparicion del Gradiente presente en su antecesora la Red Neuronal Recurrente (en inglés Recurrent
Neural Network, RNN), en la que a medida que los gradientes se propagan durante la retropropagacion,
su norma tiende a disminuir de manera exponencial, lo que resulta en una actualizaciéon de pesos
insignificante para las neuronas cercanas al comienzo de la secuencia.

Una unidad de LSTM contiene una celda de memoria, en la que se regula la informacién mediante una
puerta de entrada, una puerta de olvido y puerta de salida. En la puerta de entrada se decide qué
fragmentos de informacion almacenar en el estado de la celda de memoria. En la puerta de olvido se
decide que parte de la informacién debe ser descartada y en la puerta de salida se controla que parte de
la informacion de la celda de memoria se utilizard como salida, tomando en cuenta los estados anterior

y actual. Al seleccionar informacién relevante en cada estado le permite a la red LSTM manejar

dependencias a largo plazo. Durante la retropropagacion del gradiente, los LSTM pueden mantener un




fluyjo constante de informacion a través del tiempo, evitando asi el problema del “gradiente que
desaparece” y permitiendo un aprendizaje mas estable y preciso (Van Houdt et al., 2020).

Gated Recurrent Unit (GRU)

Una red GRU es también una variante de las RNN. La red GRU, al igual que la red LSTM, puede
capturar dependencias a largo plazo en secuencias. Sin embargo, las GRU son mas simples y mas
rapidas que las LSTM debido a que tienen menos pardmetros (Cho et al., 2014). Una red GRU contiene
una Puerta de actualizacion y una puerta de reinicio. La puerta de actualizacion es una combinacion de
las puertas de olvido y la puerta de entrada de una LSTM, en esta se decide cuanta informacion de la
celda anterior debe pasar a la celda actual y cuanto de la nueva informacién debe ser almacenada. En la
puerta de reinicio se controla la cantidad de informacion antigua que debe olvidarse o "reiniciarse™ en
cada paso de tiempo. En la red GRU también se integra el estado de la celda y el estado oculto, lo que
soluciona problemas de estancamiento local de minima y descenso de gradiente.

Red Neuronal Transformer Compuesta

Una red neuronal Transformer es una arquitectura de red disefiada para manejar secuencias de datos de
manera eficiente y escalable, fue introducida por Vaswani et al. (2017), de acuerdo con estos autores, a
diferencia de las redes neuronales recurrentes (RNN y LSTM) que procesan los datos de manera
secuencial, los Transformers procesan todas las partes de la secuencia de entrada simultaneamente,
utilizando un sistema de Atencion que le permite calcular la importancia de diferentes partes de la
secuencia en relacién con cada elemento. Este proceso permite a los Transformers aprender
dependencias a corto y largo plazo de manera eficiente, acelerando el entrenamiento y la inferencia sin
sufrir el problema del desvanecimiento del gradiente.

El modelo Transformer Compuesto esta basado en la propuesta de solucion ganadora en el concurso de
Google “Isolated Sign Language Recognition” (Chow, et. al 2023) cuyo objetivo es clasificar sefias
aisladas de la ASL utilizando datos etiquetados, de puntos de referencia del cuerpo, extraidos mediante
la solucion Holistica MediaPipe, que incluye deteccion de pose del cuerpo, deteccion de puntos de las
manos y puntos del rostro.

La solucion ganadora del concurso (Kaggle, 2024), propuesta por el usuario @hoyso48 (hoyso48,

2024), combina una CNN unidimensional, las cuales son efectivas para modelar secuencias donde hay




una fuerte correlacion local entre los datos de entrada, en este caso movimientos en fotogramas de video
(Cruz et al., 2021) y una Red Transformer para aprovechar su eficacia para capturar dependencias a
largo plazo entre diferentes posiciones en una secuencia. De acuerdo con el usuario @hoyso48, de este
modo la CNN puede utilizarse como tokenizador entrenable para el Transformer, en donde la CNN
actlia como una capa de preprocesamiento que extrae caracteristicas locales de los datos de secuenciales
y el Transformer utiliza estas caracteristicas para modelar relaciones a largo plazo y complejas en la
secuencia.

Arquitecturas de los modelos para la clasificacion de las sefias con movimiento

Para cada tipo de modelo se propusieron varias arquitecturas para realizar el entrenamiento, para ello,
el set de datos se dividié en 85% para el entrenamiento y 15% para validacion. El entrenamiento se
realizé el lenguaje de programacion Python utilizando las librerias TensorFlow y Keras. En la Tabla 3
se muestran las arquitecturas propuestas para el entrenamiento del modelo LSTM y en la Tabla 4 se
muestran las arquitecturas propuestas para el modelo GRU.

Tabla 3. Arquitecturas propuestas para el modelo LSTM.

Arquitectura Capal Capa2 CapaDensa Parametros

1 32 16 32 19,184

2 64 32 64 53,712

3 128 64 128 168,848

4 256 128 256 583,440

5 512 256 512 2,149,904

6 1024 512 1024 8,231,952
Fuente: elaboracion propia
Tabla 4. Arquitecturas propuestas para el modelo GRU.

Arquitectura Capal Capa2 CapaDensa Parametros

1 32 16 32 14,800

2 64 32 64 41,360

3 128 64 128 129,808

4 256 128 256 448,016

5 512 256 512 1,649,680

6 1024 512 1024 6,314,000

Fuente: elaboracion propia

El modelo Transformer Compuesto contiene una parte CNN, para extraer caracteristicas espaciales de

las secuencias, una parte LSTM, para capturar dependencias a largo plazo en las secuencias, y uno o




mas bloques Transformer para mejorar la capacidad de la red en modelar relaciones a largo plazo entre
los datos secuenciales. La arquitectura propuesta del modelo es la siguiente:

Entradas: La entrada tiene una forma de (74, 84, 1), que representa a la secuencia de 74 fotogramas,
con 84 caracteristicas que representan las coordenadas (X, Y) y una sola dimension de profundidad.
Mascara: Dado que las secuencias son de longitud variable y se rellenaron para tener una longitud de
74 con valores de -2 se utiliz6 una capa de MAsking para ignorar este valor.

Parte CNN:

e Se aplica una primera capa convolucional unidimensional con 32 filtros y un kernel de tamafio 3
a cada paso temporal.

e Se aplica una segunda capa convolucional unidimensional con con 64 filtros y kernel de tamafio
3.

Después de aplicar las convoluciones, la salida de cada paso temporal es aplanada para reducir la
dimensionalidad

Parte LSTM: Se aplica una capa LSTM con 128 unidades, que procesa y retorna las secuencias
completas para que puedan ser procesadas por el blogue Transformer.

Parte Transformer: Se aplican uno o mas bloques Transformer, cada bloque tiene dos componentes
clave:

1. Capa de atencion MultiHeadAttention: Utiliza varias cabezas de atencion para aprender
relaciones entre diferentes partes de la secuencia, permitiendo que el modelo se enfoque en partes
relevantes de la secuencia.

2. Capa de red neuronal completamente conectada (feedforward) densa: Después de la atencion, se
pasa la salida a una red feedforward, que ajusta las caracteristicas aprendidas. En este caso, se
aplica una activacion 'relu’ para la primera capa.

Cada bloque Transformer incluye la normalizacion por capasy el uso de conexiones residuales (la salida

de la atencion se suma a la entrada original). Para ayudar a estabilizar el entrenamiento y a preservar

las sefales de informacidn a través de la red.




Clasificacion Final
e Se aplica GlobalAveragePooling1D para obtener un vector de caracteristicas fijo a partir de la
salida del Transformer.
e Seaplica una capa densa con 256 neuronas, con activacion 'relu’ para combinar las caracteristicas
extraidas por los bloques anteriores.
e Se aplica un Dropout con valor de 0.5 para apagar aleatoriamente el 50% de las neuronas para
prevenir el sobreajuste.
e Se aplica una capa de salida densa con 21 neuronas (el nimero de clases) y una funcion de
activacion 'softmax' para realizar la clasificacion final.
En la Tabla 5 se muestra el resumen de la arquitectura propuesta.

Tabla 5. Arquitectura propuesta para el modelo de red neuronal Transformer Compuesta.

Capa Capa
) Capa Capa 5
Arquitectura  CNN  CNN Parametros
0 LSTM Densa
1 32 64 128 256 3,061,968

Fuente: elaboracion propia

3.4 Evaluacion

3.4.1 Evaluacion de los modelos

Para evaluar el rendimiento de los modelos tanto de reconocimiento de sefias fijas y sefias con
movimiento se midieron las métricas Accuracy, Precision, Recall y F1-Score, que son las mas
frecuentes utilizadas en estudios de clasificacion predictiva mediante algoritmos de Machine y Deep
Learning (Borja, 2020), ejemplo de ello son los trabajos para el reconocimiento de la LSM realizados
por Mejia, (2022) y (Espejel, 2021). Estas métricas se midieron durante el entrenamiento y
posteriormente en un conjunto de nuevos datos, para ello se utilizé la funcion classification_report de
la libreria Scikit-learn (Scikit-Learn, 2024). Los valores de estas métricas estan definidas mediante el
namero de Verdaderos Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdaderos Negativos (VN) y Falsos
Negativos (FN), descritos a continuacion:

e Verdaderos Positivos (VP): Se refiere al nimero de ejemplos que fueron correctamente

clasificados como la clase positiva.




e Verdaderos Negativos (VN): Numero de ejemplos en los que el modelo predijo correctamente la
clase negativa.
e Falsos Positivos (FP): Se refiere al nimero de ejemplos que fueron incorrectamente clasificados
como clase positiva (es decir, la clase negativa como positiva).
e Falsos Negativos (FN): Numero de ejemplos que fueron incorrectamente clasificados como la
clase negativa (es decir, clase positiva como negativa).
La métrica Accuracy mide el porcentaje de predicciones correctas sobre el total de ejemplos, se calcula
con la ecuacion:

| ~ VP + VN
CeUracy = Yp + VN + FP + FN

La métrica Precision indica que proporcién de las predicciones positivas son correcta. La Precision se
calcula con la ecuacion:

VP

p .. —
recision —VP TFP

La métrica Recall mide qué proporcion de los ejemplos positivos fueron correctamente identificados.
La métrica Recall se calcula con la ecuacion:

VP

Recall = ——
ecall = S5 N

La métrica F1-Score mide el balance entre las métricas Precision y Recall, es decir qué tan bien el
modelo equilibra la precision y la exhaustividad. Es util cuando existe un desbalance entre estas dos

métricas o cuando las clases estan desbhalanceadas. El F1-Score se calcula mediante la ecuacion:

F1=

( Recall * Precision )
*
Recall + Precision

El F1-Score solo sera alto si tanto la precision como la exhaustividad son altas. Un F1-Score cercano a
1 indica que el modelo esta balanceando bien la precision y la exhaustividad, mientras que un F1-Score
bajo indica un desequilibrio entre ambas métricas.

Evaluacion de los modelos en la Aplicacion Movil

El rendimiento de aplicaciones moviles en entornos de reconocimiento de objetos en tiempo real se

evalGa midiendo el uso de los recursos del dispositivo que impactan directamente en la velocidad de




funcionamiento (Martinez et al., 2022), en esta investigacion se implementd una arquitectura destinada
a sistemas portatiles para el reconocimiento de objetos mediante un modelo de ML basado en CNN, el
rendimiento se calculé midiendo aspectos como el tiempo de inferencia, la velocidad de procesamiento
(en fotogramas por segundo) y el uso de memoria RAM.

De acuerdo con lo anterior se proponen estas métricas para evaluar el rendimiento de los modelos de
reconocimiento de sefias fijas y sefias con movimiento en la Aplicacion mavil, ademas se evaluo el
namero de inferencias correctas y el porcentaje de reconocimiento. La forma en como se miden las
métricas se menciona a continuacion:

e Tiempo de inferencia: medido desde que se compara el Tensor Buffer de coordenadas con el
modelo de ML hasta que éste devuelve el Tensor Buffer con los porcentajes de reconocimiento.

¢ Velocidad de procesamiento en Fotogramas Por Segundo (FPS): para las sefias fijas es el promedio
de los fotogramas procesados en un determinado lapso. Para las sefias con movimiento es el
promedio de fotogramas procesados en un determinado nimero de sefias capturadas.

e Uso de memoria RAM en el dispositivo: Obtenido de la diferencia de memoria utilizada justo
antes de comparar el Tensor Buffer de coordenadas con el modelo de ML, con la memoria utilizada
después que el modelo devuelve el Tensor Buffer con los porcentajes de reconocimiento.

e Numero de inferencias correctos: mide el nimero de veces que se logro reconocer de forma
correcta la sefia capturada en un determinado nimero de sefias capturadas.

e Porcentaje en el reconocimiento: es el promedio de los porcentajes de las sefias inferidas en una
determinada cantidad de sefias capturadas.

RESULTADOS
Reconocimiento de sefias fijas
Una vez realizado el entrenamiento de las arquitecturas propuestas para la red MLP se obtuvieron las

métricas de rendimiento propuestas en la seccion 3.4.1 para la evaluacion de los modelos. En la Tabla

6 se muestran los resultados de las métricas por cada arquitectura.




Tabla 6. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para la red MLP.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score
1 85.6494 0.8670 0.8558 0.8449
2 93.2421 0.9335 0.9313 0.9315
3 94.6321 0.9462 0.9455 0.9456
4 95.4451 0.9543 0.9537 0.9538
5 96.2835 0.9627 0.9622 0.9623

Fuente: elaboracion propia

Como se puede apreciar en la Tabla 6, la arquitectura 5 tuvo los valores méas altos en cada una de las

métricas por lo que se decidid utilizar esta arquitectura para realizar pruebas en la Aplicacién Movil.

La Aplicacion se prob6 en un teléfono modelo POCO X5 PRO 5G, del afio 2023. Para ello se tomaron

secuencias de video de 10 segundos de tiempo por cada sefia. En el lapso mencionado se evaluaron las

métricas propuestas en la seccion 3.4.2. En la Tabla 7 se muestran los resultados conseguidos en una

distancia de 100 cm entre en dispositivo mévil y la persona sefiante, y en la Tabla 8 se muestran los

resultados conseguidos en una distancia de 50 cm entre en dispositivo mévil y la persona sefiante.

Tabla 7. Resultados del reconocimiento de sefias fijas en tiempo real en Aplicacion Mévil, en un lapso
de 10 segundos, a una distancia de 100 cm entre el dispositivo y el sefiante, en un teléfono modelo

POCO X5 PRO 5G.

Sefia Inferencias Inferencias Promedio de Tiempode  Velocidadde  Uso de
Correctas  Incorrectas porcentaje en Inferencia procesamiento Memoria
el promedio (FPS) Promedio
reconocimiento  (MS) (bytes)
A 194 0 0.900812544 0.75257732 194 118.2989691
B 0 162 0.391272322 0.691358025 16.2 112.84
C 0 213 0.763101818 0.5 21.3 114.6391753
D 143 37 0.65547896 0.484512 21.4 114.451263
E 136 81 0.469004538 0.456221198 21.7 113.4147465
F 159 29 0.324079556 0.510638298 18.8 116.143617
G 215 0 0.628380498 0.43255814 215 116.855814
H 0 210 0.211964799 0.452380952 21 116.0761905
| 183 0 0.920968745 0.453551913 18.3 114.4480874
L 0 174 0.485380295 0.557471264 17.4 112.2126437
M 0 181 0.233402692 0.497237569 18.1 112.8618785
N 0 200 0.202359575 0.46 20 112.86




O 207 0 0.825763099 0.429951691 20.7 114.4541063
P 0 203 0.349151556 0.512315271 20.3 112.8965517
R 0 209 0.909794473 0.454545455 20.9 114.9282297
S 0 185 0.502915011 0.594594595 18.5 113.8378378
T 205 0 0.663224616 0.487804878 20.5 114.9073171
U 196 0 0.908930222 0.484693878 19.6 112.8418367
\ 26 166 0.596139832 0.411458333 19.2 113.765625

W 0 194 0.396151436 0.391752577 19.4 113.3402062
Y 0 174 0.259523149 0.477011494 17.4 115.2873563

Fuente: elaboracion propia

Tabla 8. Resultados del reconocimiento de sefias fijas en tiempo real en Aplicacion Mévil, en un lapso
de 10 segundos, a una distancia de 50 cm entre el dispositivo y el sefiante, en un teléfono modelo POCO

X5 PRO 5G.
Promedio de Tiempo de Uso de
) ) ) ) Velocidad de )
o Inferencias Inferencias porcentaje en Inferencia procesamiento Memoria
Correctas  Incorrectas el promedio (FPS) Promedio
reconocimiento  (MS) (bytes)

A 207 0 0.938497948 0.45410628 20.7 116.0821256
B 223 0 0.819925307 0.475336323 22.3 116.0538117
C 120 95 0.57468335 0.418604651 21.5 113.7488372
D 212 0 0.98908578 0.424528302 21.2 115.1509434
E 203 0 0.917684382 0.413793103 20.3 113.3399015
F 174 0 0.942394692 0.442528736 17.4 112.5977011
G 167 0 0.927169286 0.538922156 16.7 114.0658683
H 194 0 0.821242517 0.453608247 19.4 111.7680412
| 171 0 0.979813902 0.514619883 17.1 112.9122807
L 167 0 0.814033432 0.526946108 16.7 113.1257485
M 156 24 0.381430845 0.505555556 18 114.2888889
N 155 16 0.611092944 0.479532164 17.1 111.122807
@] 166 0 0.956574215 0.542168675 16.6 113.1325301
P 150 13 0.82306638 0.496932515 16.3 115.0429448
R 18 125 0.705625864 0.475524476 14.3 112.7272727
S 123 36 0.528699479 0.477987421 15.9 114.8805031
T 160 7 0.924769283 0.556886228 16.7 113.9221557
U 168 0 0.906979567 0.56547619 16.8 113.1190476
V 163 0 0.891876237 0.601226994 16.3 113.196319




W 173 0 0.912853312 0.485549133 17.3 112.416185

Y 174 0 0.687680835 0.465517241 17.4 113.1954023

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 7 se muestra que 5 sefias (A, I, G, O, T, U) se detectaron correctamente en el lapso medido,
3 sefias (D, E, F, V) tuvieron un reconocimiento aceptable, mientras que 11 sefias (B, C, H, L, M, N, P,
R, S, W, Y) no se detectaron de forma correcta en ninguna ocasion, lo que indica la Aplicacién no pudo
detectar mas de la mitad de las sefias a 100 cm de distancia. Mientras que en la Tabla 8 se muestra que
14 sefias (A, B, D, E, F, G, H, I, L, O, U, V, W, Y) se detectaron correctamente en el lapso medido y 7
sefias (C, M, N, P, R, S, T) en su mayoria se detectaron correctamente, esto muestra la Aplicacion
reconoce mejor las sefias a una distancia de 50 cm de la persona sefiante.

Ademas, los promedios de reconocimiento también mejoraron a una distancia de 50 cm, dado que en la
tabla 1 se muestra que solo 4 sefias (A, I, R, U) alcanzaron un promedio mayor a 0.90, mientras que en
la tabla 2, 10 sefias (A, D, E, F, G, I, O, T, U, W) alcanzaron promedios mayores a 0.90, lo que es
indicacion que el modelo puede predecir mejor a corta distancia.

En la Tabla 7 los promedios de tiempo de inferencia oscilan entre 0.391752577 MS'y 0.75257732 MS,
y en la Tabla 8 entre 0.413793103 MS y 0.601226994 MS, esto indica que también hubo una mejoria
en el tiempo que le toma al modelo reconocer las sefias. Ademas, se puede notar también que la
velocidad de procesamiento disminuy6 de manera general a una distancia de 50 cm, ya que a excepcion
de 4 sefias (A, B, C, Y) el promedio de FPS disminuy0, un ejemplo claro es la sefia G que a una distancia
de 100 cm tuvo una velocidad de 21.5 FPS en promedio, mientras que a una distancia de 50 cm tuvo
una velocidad de 16.7 FPS en promedio.

Finalmente, en el uso de memoria también hubo una variacion, ya que de acuerdo con estos resultados
la Aplicacidon consume menos recursos a una distancia de 50 cm, ya que en 14 sefias (A, C, E, F, G, H,
I,N,O,R, T, V, W, Y) hubo una reduccion en el promedio de uso de memora en el dispositivo.
Reconocimiento de sefias con movimiento

Posterior al entrenamiento de las arquitecturas propuestas para los modelos, se evaluaron las métricas

propuestas en el apartado 3.4.1. Los resultados del entrenamiento de la red LSTM se muestran en la




Tabla 9, ademas al set de datos se agregé aumento de datos y se realiz6 el entrenamiento con las mismas
arquitecturas propuestas, en la Tabla 10 se muestran los resultados de las métricas.

Tabla 9. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo LSTM.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score

1 75.83333333 0.761865448 0.762889912 0.75553552
2 88.75 0.888047246 0.895242723 0.887937045
3 90.83333333 0.912822497 0.913299247 0.909066418
4 93.33333333 0.934132081 0.936964387 0.932959272
5 93.75 0.939569896 0.942185471 0.93963269
6 93.75 0.938728989 0.940643939 0.936402235

Fuente: elaboracion propia

Tabla 10. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo LSTM entrenado
con Aumento de Datos.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score

1 84.0625 0.83898197 0.839837337 0.837903188
2 91.875 0.919629378 0.916835952 0.916879541
3 93.22916667 0.934997393 0.930321213 0.93103289
4 9458333333 0.949315855 0.943871442 0.944633106
5 96.875 0.968529974 0.967573108 0.967697611
6 97.29166667 0.974917411 0.9724453 0.973126409

Fuente: elaboracion propia

De igual forma para la red GRU se realizo el entrenamiento con el dataset original y con aumento de
datos, en la Tabla 11 se muestran los resultados de las métricas del entrenamiento con el dataset original
y la Tabla 12 muestra los resultados del entrenamiento con Aumento de Datos.

Tabla 11. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo GRU.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score

1 86.66666667 0.871124892 0.874808673 0.864894381
2 93.33333333 0.928724783 0.939971947 0.931116078
3 94.58333333 0.948169472 0.947119076 0.945216945
4 95.0 0.949574914 0.950257035 0.947803491
5 97.08333333 0.969092947 0.971781549 0.968754132
6 97.91666667 0.977573529 0.980904356 0.97888692

Fuente: elaboracion propia




Tabla 12. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo GRU con Aumento

de Datos.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score

1 90.625 0.906577307 0.907029039 0.90549601
2 89.0625 0.892048235 0.890115785 0.888964082
3 92.60416667 0.926850746 0.926022432 0.925650028
4 96.45833333 0.963804498 0.963753261 0.963282544
5 97.5 0.974782789 0.974876494 0.97464007
6 77.39583333 0.859528952 0.773175175 0.795416246

Fuente: elaboracion propia

El entrenamiento de la arquitectura de la red Transformer se realiz6 de igual forma que los modelos de
las redes anteriores, en el Tabla 13 se muestran los resultados de las métricas en el entrenamiento con
el dataset original y en la Tabla 14 se muestran los resultados de las métricas del entrenamiento con
aumento de datos.

Tabla 13. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo Transformer.
Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-Score

1 94.16666667 0.944263156 0.943371212 0.94121961

Fuente: elaboracion propia

Tabla 14. Resultados de las métricas de las arquitecturas propuestas para el modelo Transformer con
Aumento de Datos.
Arquitectura
1 93.375

Fuente: elaboracidn propia

F1-Score
0.934732465

Precision Recall
0.936335653 0.93496251

Accuracy

Posteriormente al entrenamiento, todos los modelos se evaluaron en 100 nuevas secuencias de datos y
se midieron las métricas propuestas para la evaluacion de los mismos. En la Tabla 15 se muestran los
resultados de los modelos cuya arquitectura obtuvo el mejor desempefio, para los modelos entrenados
con el dataset original y con Aumento de Datos.

Tabla 15. Resultados de las métricas en 100 nuevos datos.

Model Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-

Score
LSTM 5 0.81 0.81 0.81 0.78
LSTM 2 0.81 0.79 0.81 0.78
(Data Aug.)

GRU 6 0.74 0.79 0.74 0.71




GRU 4 0.83 0.9 0.83 0.8

(Data Aug.)
Transformer 1 0.90 0.93 0.9 0.89
Transformer 1 0.92 0.94 0.92 0.91
(Data Aug.)

Fuente: elaboracion propia

De acuerdo con estos resultados mostrados en la Tabla 15, se puede observar que el modelo Transformer
con Aumento de Datos tuvo el mejor rendimiento, por lo que se eligié este modelo para evaluar su
funcionamiento en la Aplicacién Movil. La aplicacion se prob6 en un teléfono modelo POCO X5 PRO
5G, del afio 2023. Para ello, se tomaron capturas de 50 secuencias por cada sefia desde la Aplicacién
Movil, en cada una se midieron los aspectos de evaluacion propuestos en el apartado 3.4.2. Los
resultados se muestran en la Tabla 16.

Tabla 16. Resultados del reconocimiento de sefias con movimiento en la Aplicacion Mavil, en un
teléfono modelo POCO X5 PRO 5G.

Sefia 1/2 Inferencias Promedio de Tiempo Promedio Uso De
manos Correctas  porcentajeenel De fotogramas Memoria
reconocimiento  Inferencia procesados Promedio
Promedio (bytes)
(MS)
Agua 1 0 0.846183799 273.9 18.82 940196.64
Bario 1 34 0.844926762 242.54 20.86 620488.64
Bien 1 31 0.613038004 262.76 29.08 472787.04
Buenos
Dias 2 8 0.689014679 250.32 34.92 138924.00
Casa 2 21 0.890057083 235.62 35.34 357954.72
Comer 1 1 0.695806874 286.82 31.58 700282.88
¢Coémo
estis? 2 35 0.934179095 246.66 29.1 41322.88
Con 2 39 0.930367277 230.24 29.42 859323.84
De 1 5 0.796003784 232.6 33.16 34790.72
Dolor 1 11 0.719690505 237.48 37.8 687834.56
Es 1 3 0.767289079 232.62 37.64 1315477.12
Gracias 2 38 0.944447134 240.72 33.06 859732.00
Hambre 2 36 0.941854351 232.38 34.94 1439584.32




Hola 1 2 0.849352877 238.02 41.36 979467.04

Mal 1 22 0.660801736 236.26 36.74 339006.56

Teléfono 1 0 0.71717658 233.6 34.4 1007166.72

Fuente: elaboracion propia

Como se puede apreciar en la Tabla 16, las sefias “Con”, “Gracias”, “Hambre” y “;COomo estas?”
tuvieron mayor cantidad de inferencias correctas, es importante sefialar que estas sefias implementan
ambas manos en su ejecucion. En las que se utiliza una sola mano, las sefias que mejor resultado
obtuvieron fueron “Bafio”, “Bien” y “Mal”, mientras que las sefias “Agua” y “Teléfono” no
obtuvieron ninguna inferencia correcta, esto pudiera deberse a que en estas sefias el movimiento del
brazo es muy parecido, en estos casos la mano sube a la altura del rostro y luego baja a la cintura, la
diferencia esta en la configuracién de la mano y movimiento de los dedos.

En las sefias “Con”, “Gracias”, “Hambre” y “; Cémo estas?” se alcanzaron promedios de porcentajes
de reconocimiento mayores a 0.93, en estos casos la confianza en el reconocimiento fue mas alta,
mientras que en las sefias “Bien” y “Mal” tuvieron los porcentajes de confianza mas bajos, estas sefias
se realizan con una sola mano. En las sefias que se realizan con una sola mano el porcentaje fue menor
a 0.85, esto podria deberse a la similitud entre las sefias, ya que todas se realizaron con el brazo derecho,
ademas de que el nUmero de porcentajes procesados indica que no se pudieron capturar detalles de la
posicion de la mano, de los dedos y movimientos de los mismos.

En cuanto al tiempo de inferencia, la sefia que tuvo un promedio mas alto fue la sefia “Comer” con un
promedio de 286.82 milisegundos, mientras que la sefia “Con” tuvo un promedio de 230.24
milisegundos, estos tiempos impactarian directamente en la fluidez y en la experiencia de usuario en
una futura produccion de la Aplicacion.

Lo que més Illama la atencién es el promedio de fotogramas procesados por la Aplicacion, que varia
entre 18.82 y 41.36, estas cantidades son casi una tercera parte de los fotogramas procesados por la
Libreria MediaPipe en el lenguaje Python, esto tiene un impacto directo en el rendimiento del

reconocimiento de sefias, ya que como se mencion6 en la seccion 3.3.1 fue necesario reducir la longitud

de las secuencias obtenidas originalmente, para que fueran semejantes a las obtenidas por parte de la




Aplicacion, lo que conlleva a la pérdida de detalles en la posicién de la mano, de los dedos y
movimientos de los mismos

En cuanto al uso de memoria, las sefias “Es”, “Hambre” y “Teléfono” tuvieron promedios superiores
a 1 Mb, y la sefia con menor promedio fue “ES” con un equivalente a 0.03 Mb, esto resulta al considerar
el rendimiento de la Aplicacién en otros dispositivos con menor capacidad.

DISCUSIONES

El modelo MLP para el reconocimiento de las sefias fijas del alfabeto dactilolégico obtuvo un mejor
rendimiento a una distancia de 50 cm, entre el teléfono y la persona sefiante, sin embargo, en las sefias
donde se obtuvo un bajo rendimiento en el reconocimiento debe trabajarse sobre ello, aumentando la
cantidad de datos en estas sefias.

El desempefio de la Aplicacion en conjunto con el modelo de ML de reconocimiento de sefias fijas
demuestra un buen rendimiento en el reconocimiento de este tipo sefias fijas, ya que el tiempo maximo
de reconocimiento de sefia es de 0.601226994 MS vy el promedio de memoria utilizada maximo es de
116.0821256 bytes, por lo que se puede concluir que la aplicacién no consume muchos recursos de
hardware al realizar el proceso de inferencia.

Dado que en este estudio se entrend un modelo de red neuronal MLP para el reconocimiento de sefias
fijas, en un trabajo futuro se puede considerar entrenar otros modelos de Redes Neuronales para explorar
su rendimiento de reconocimiento de este tipo de sefias.

Respecto al reconocimiento de sefias con movimiento, de los tres modelos de redes neuronales
propuestos fue evidente que el mejor desemperio lo tuvo el modelo Transformer Compuesto con CNN
y LSTM, ya que este modelo mejoré mucho el desempefio mostrado por los modelos LSTM y GRU.
Los resultados del reconocimiento de sefias con movimiento en la Aplicacion muestran que el
reconocimiento de sefias es mejor cuando utilizan ambas manos en lugar de solo una, dado que en las
sefias con una sola mano el movimiento del brazo es muy similar, aunado a que la Aplicacion de

MediaPipe procesa un promedio de entre 30 y 40 FPS, por lo que no puede capturar detalles finos sobre

la posicion y movimiento de las manos y los dedos.




En este trabajo Unicamente se utilizaron los 21 puntos reconocidos por MediaPipe Hands en cada mano

para el proceso de reconocimiento, por lo que en trabajos fututos se podria explorar el reconocimiento

de sefias utilizando més puntos de interés, como cuerpo y rostro.

CONCLUSIONES

En este estudio se propuso una aplicacion movil para el reconocimiento de la LSM, empleando

algoritmos de ML novedosos que mostraron un rendimiento prometedor, esta propuesta considera el

reconocimiento de sefias fijas y sefias con movimiento, lo que brinda una ventaja sobre otros trabajos

similares en los que Unicamente se enfocan en las sefias fijas.

Gracias a la implementacion del modelo Transformer Compuesto para el reconocimiento de

movimientos complejos de las manos, se consiguieron resultados aceptables en el reconocimiento de

sefias mediante una Aplicacién Mdvil, aunque también se destacan areas especificas que podrian

mejorarse para aumentar la precision del reconocimiento de algunas sefias.

El aporte principal de este estudio es la implementacion del reconocimiento de sefias gestuales en

general en un entorno movil en tiempo real. Sin embargo, una limitacion importante es que la muestra

utilizada se basa en un conjunto limitado de secuencias y condiciones controladas, lo cual puede afectar

la generalizacion del modelo y de la Aplicacion. En estudios futuros, seria recomendable aumentar el

namero de secuencias utilizadas en el entrenamiento, asi como explorar el rendimiento de la Aplicacion

en otros dispositivos para optimizar su rendimiento en escenarios diversos.

Los hallazgos de esta investigacion brindan la posibilidad de desarrollar una herramienta de traduccién

de lengua de sefias en tiempo real mediante una aplicacion movil, por lo que resulta viable el desarrollo

de una herramienta de traduccion de la LSM que funcione como un intérprete entre hablantes y no

hablantes de la misma, lo que puede impactar significativamente en la vida de las personas con

discapacidad de escuchar.
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