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RESUMEN:

Este documento presenta la implementacién de un software de reconocimiento de lenguaje de sefias colombiano para personas
sordas. Para este propdsito, el Aprendizaje de Mdquina serd usado como base del sistema especifico. Hoy en dia no existe un
repositorio publico de imdgenes o video que contenga estas sefias ni la informacion necesaria para alcanzar esta meta, siendo uno
de los principales impedimentos para iniciar la tarea. Por esta razén, se comenzé con la construccién de un repositorio. Pese a las
dificultades de tiempo de los participantes, cinco personas realizaron las sefias ante una cdmara de video, de donde se obtuvieron
las imdgenes que compondrian el repositorio. Una vez hecho esto, las imdgenes se usaron como datos de entrenamiento de un
modelo computacional éptimo que puede predecir el significado de una nueva imagen presentada. Evaluamos el rendimiento
del método utilizando medidas de clasificacién y comparando diferentes modelos. La medicidn conocida como Accuracy fue
un factor importante para medir los diferentes modelos obtenidos y asi elegir el mas adecuado. Los resultados muestran que
es posible proporcionar nuevas herramientas a las personas sordas para mejorar la comunicacién con otras personas que no
conocen el lenguaje de sefias. Una vez que se han elegido los mejores modelos, se prueban con nuevas imdgenes, similares a las del
entrenamiento, donde se puede ver que el mejor modelo logra una tasa de éxito de alrededor del 68 % de las 22 clases utilizadas
en el sistema.

PALABRAS CLAVE: Personas sordas, Aprendizaje de Maquina, modelo computacional, lenguaje de senas.

ABSTRACT:

This document presents the implementation of a Colombian sign language recognition software for deaf people. For this purpose,
Machine Learning will be used as the basis of the specific system. Today there is no public repository of images or video that
contains these signs or the information necessary to achieve this goal, being one of the main obstacles to undertake the task. For
this reason, the construction of a repository was started. Despite the time constraints of the participants, five people carried out
the signs in front of a video camera, from which the images that would make up the repository were obtained.Once this was done,
the images were used as training data for an optimal computer model that can predict the meaning of a new image presented.
We evaluated the performance of the method using classification measures and comparing different models. The measurement
known as Accuracy was an important factor in measuring the different models obtained and thus choosing the one most suitable.
Results show that it is possible to provide new tools to deaf people to improve communication with others who do not know sign
language. Once the best models have been chosen, they are tested with new images, similar to those in the training, where it can
be seen that the best model achieves a success rate of around 68 % of the 22 classes used in the system.

KEYWORDS: Deaf people, Machine Learning, computational model, sign language.
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1. INTRODUCCION

La necesidad de realizar el presente trabajo surge a raiz de problematicas de comunicacién entre las personas
sordas y las oyentes en diferentes entidades de servicios, ya sean de cardcter publico o privado. Hoy en dia
se cuenta con una plataforma en linea para tener acceso de un intérprete de lenguaje de senas, pero su
disponibilidad y confidencialidad de los datos no es del todo completa, por lo que se requiere buscar nuevas
estrategias informaticas que abarquen una solucién més automatica.

En la sociedad colombiana actual, la poblacién sorda ha mejorado su calidad de vida con el apoyo de
las tecnologias de la informacién. Parte de este proceso se debe a las normas y leyes establecidas por la
Constitucién Politica y decretos de diferentes ministerios que buscan dar igualdad de oportunidades a las
personas, sin importar si presenta una discapacidad.

Por ejemplo, hoy dia es posible que la poblacién sorda pueda acceder a instituciones educativas
universitarias de forma virtual, como se indica en [1], basindose en las leyes que se mencionan en el articulo.
En este trabajo, los autores Luz Myriam Rojas Rojas, Néstor Arboleda Toro, Leidy Johanna Pinzén Jaime
mencionan cémo el uso de la tecnologia ha permitido que la poblacién discapacitada acceda a programas
de la facultad de la Universidad Pedagégica y Tecnolégica de Colombia (UPTC), de manera remota y con
apoyo de traductores digitales.

Pero no solo la educacién ha sido abierta a esta inclusion; también en el deporte se ha intentado establecer
un lenguaje de sefas especifico, como se menciona en [2]. En el articulo, se logra evidenciar, a través de un
estudio en 11 ciudades, como el lenguaje de senas puede tener diferentes gestos y no se tiene un estdndar
como se espera. Ejemplo de esto, como se ve en la (Fig. 1), es la representacién de una tarjeta roja con cuatro
gestos diferentes, que podran ser entendidos dependiendo de la edad, la region o los antecedentes educativos
de las personas que la usan. En esta investigacién se declara que el Lenguaje de Sefias Colombiano (LSC) es
una lengua nueva con no més de 90 anos y considerada minoritaria.

T Y

FIG. 1.
Lcngua de sefas para representar una tarjeta roja en Cali
Fuente: [1].

Sin embargo, a pesar de los avances obtenidos hasta el momento, mucha poblacién oyente colombiana
desconoce el LSC, haciendo que en interacciones con personas sordas la comunicacién no pueda ser efectiva.
Esta problematica se puede presentar con mayor recurrencia en entidades publicas y privadas, que prestan
servicios en general y que atienden publico.

Para solventar esta problemitica, el Ministerio de Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones de
Colombia (MinTIC) ha desarrollado en los tltimos afios el Servicio de Intérprete En Linea (SIEL), al cual
se accede a través del portal web Centro de Relevo como se observa en la (Fig, 2) [3].
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FIG. 2.

Servicio de Intérprete en Linea, SIEL
Fuente: [3].

A través de este portal, las personas sordas u oyentes crean una cuenta con la cual solicitan el servicio del
intérprete.

Deben contar ademds con ciertos requerimientos técnicos de hardware y de permisos de red o uso de
navegadores especificos, que en algunas entidades puede simbolizar un riesgo de seguridad [4].

A pesar de ser un buen servicio, uno de los mayores inconvenientes es que depende de la renovacion del
convenio anual con el Estado, lo cual no ofrece cobertura total.

Tampoco se ofrece soporte ni garantia de la confidencialidad de los datos que se tratan, afectando la
privacidad de la poblacién sorda. Los servicios poseen una duracién de solo 30 minutos, lo cual puede no
cubrir toda la necesidad de la persona sorda que lo solicita, teniendo que establecer una nueva sesién que
retrasa el proceso de comunicacion.

Dadas las problemiticas existentes, se desea investigar la existencia de un software que sea capaz de
reconocer estas sefias de manera automatica y que se encuentre disponible la mayor cantidad del tiempo
posible del afio en las entidades colombianas para dar atencién a la poblacién sorda. Sin embargo, la
complejidad de tener un sistema que sea capaz de reconocer los gestos del lenguaje de senas con las tecnologias
tradicionales conlleva a pensar que otro tipo de solucién informaitica se pueda implementar garantizando la
fiabilidad en su proceso.

Dados los avances tecnolégicos de las tltimas décadas, nuevas investigaciones en reconocimiento de
imdgenes y videos y el uso de algoritmos de inteligencia artificial (IA) por grandes empresas como Google,
Amazon, Facebook, entre otros, proponen el uso del aprendizaje de méquina, o Machine Learning (ML)
en inglés, para solucionar este tipo de problemas. Prueba de ello es el uso que hace Google de este tipo de
tecnologia para detectar la presencia de cincer de seno con mayor precisiéon que los métodos, que utilizan
una gran cantidad de imagenes histéricas que poseen la enfermedad para luego compararlas con el estado
actual del paciente [5].

Es por esa razén, que el objetivo principal de este trabajo consistié en determinar qué tan exactos pueden
ser los modelos construidos con aprendizaje de maquina, més especificamente con Deep Learning (DL) o
Aprendizaje Profundo para reconocer imagenes de sefias empleadas por personas sordas en Colombia y si
pueden ser usados en la industria para dar apoyo a esta poblacién en sus necesidades, especialmente cuando
requieren servicios ptiblicos y/o privados de las diferentes entidades a nivel nacional.

2. ESTADO DEL ARTE

En algunos paises es comun ver la construccidn de sistemas que permiten traducir texto a sefias usadas por
gu q
personas sordas para establecer una comunicacién desde el oyente hacia esta comunidad.
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Un ejemplo de ello es el software construido en [6], en el que se evidencia cdmo a través de una aplicacion

web, luego de seleccionar una expresién o palabra, aparece una imagen de un avatar o una persona pregrabada

representando en el lenguaje de sefas el respectivo concepto (Fig. 3).
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Fuente: [6].
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En Brasil, el uso de sistemas de reconocimiento de lenguaje de sefias es mds comun, y se busca que desde

diferentes fuentes se pueda transformar la informacién hacia las sefias que son usadas por las personas sordas.

En [7] se describe como el uso de la multiplataforma llamada VLibras es usada para transformar texto y

video para que un avatar exprese lo que se quiere transmitir hacia la persona sorda (Fig. 4). Sin embargo,

este tipo de comunicacion es de persona oyente hacia persona sorda, pero no contempla el otro sentido de

la comunicacién, es decir, desde persona sorda hacia el oyente, quien en la mayoria de los casos desconoce

el lenguaje de senas.

FIG. 4.

(d)

Aplicacién VLibras para traducir textos y videos en diferentes plataformas hacia avatares que realizan senas

Fuente: [7].
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Asi mismo, en muchas situaciones cotidianas la comunicacién es principalmente verbal y uno de los
mayores inconvenientes para establecer comunicacién entre el lenguaje verbal y el lenguaje de senas de las
personas sordas es que no existe un estandar definido.

Esto sucede ya sea a nivel universal o local como se describe en [8], en donde se plantea una posible solucién
para mitigar esta problemdtica en la India. Los autores consideraron el uso de una notacién escrita intermedia
que permita asociar estos 2 componentes (Fig. 5).

'E;}}/ = Three == 3 = H/ é{/rﬂﬂ'

-

Stokoe Notation HamNoSys Notation
FIG. 5.
Uso de notaciones para relacionar el lenguaje verbal y el lenguaje de senas
Fuente: [8].

No obstante, esto no resuelve la problemdtica inicial correspondiente entre la comunicacién de una
persona hacia un oyente, ya que el uso de estas notaciones tampoco estd centralizado y generalizado para todo
el publico.

Otro de los inconvenientes existentes consiste en que cada pafs puede tener sus propias definiciones ¢
incluso no siempre existe una relacién entre las senas y el lenguaje hablado [9].

Incluso en Colombia, cada regidn, zona o departamento cuenta con algunas sefias propias, aunque eso si,
otras de las que se usan son universales.

Debido aesto, se decide trabajar con las sefias ofrecidas en la pagina web del Instituto Nacional de Sordos de
Colombia (INSOR) y las manejadas por un intérprete de sefas de la ciudad de Bogot4 en sus labores diarias.

Se comienza investigando sistemas automdticos capaces de reconocer sefias digitalmente. El primero de
ellos que se menciona en [9] consiste en tomar muestras de las sefias que se usan para construir un repositorio
de datos de entrenamiento y con la ayuda de la técnica de aprendizaje de maquina denominada Support
Vector Machine (SVM) o Maquinas de Soporte Vectorial, se clasifica en las diferentes clases que se tienen
en este repositorio. La recoleccion de estas senales se hace con el apoyo de un sensor de movimiento o de
tecnologia de cdmaras de video, de acuerdo con (Fig. 6).

(a) Uzuario-Usuario (b) Usuario - Senzor (c) Usnario -Camara
FIG. 6.
Registro sefias con sensores y cdmaras.
Fuente: [9].

Un sistema similar se propone en Indiaen 2016, [10] donde a una imagen se le hace un procesamiento con
un filtro y se obtienen los patrones a reconocer (manos, figura de cabeza, torso, etc.). El sistema propuesto
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consiste en adquirir imagenes, aplicarles filtros en blanco y negro para evitar interferencia de los colores,
detectar las caracteristicas de las formas de cada senal y asignar una clasificacién, de acuerdo con el diagrama

de bloques de (Fig. 7).

Capture video ! o Skin filter ! I Pre-processing
Sign SWvM Feature
recognition & 1 classification 1 calculation
FIG. 7.
Diagrama de bloques de sistema de reconocimiento de sefias en India
Fuente: [10].

En [10] el entrenamiento de cada sena es realizado y la modificacién de cada imagen para obtener las
caracteristicas especificas de acuerdo con (Fig. 8).

FIG. 8.

Entrenamiento de imdgenes de lenguaje de sefias sorda en India
Fuente: [10].

En [11] se construy6 un modelo en un ambiente controlado, donde la informacién capturada por video
se procesd a través de pardmetros espaciales y temporales como se observa en (Fig. 9).
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FIG. 9.
Sistema de interpretacion de gestos basados en la vision
Fuente: [11].

Gramatica

Los resultados y conclusiones obtenidos de [11] determinaron que esta técnica no es adecuada, dado que
pardmetros como luz, locacién de la persona, fondos dindmicos y no uniformes, tono de piel de la persona 'y
calidad de la imagen procesada varian los resultados.

Un sistema mds complejo y robusto se propone en 2018 en [12] para reconocer sefias de la lengua
tailandesa. Este sistema es similar a los descritos, solo que el clasificador es una red neuronal de muchas capas
que da una gran precisién, segin (Fig. 10).

Hand Extraction
{ Yy rd ¢ ™
Select region of | | |
Perform !
| e | interest with ~~. | Convertimage |~ | Resize image to
‘ RGB Image T:h((r:zs(?;:xsimag[: = maximum = to gray scale |—| | 64 x64
__| e contour area __| |

3

CNN Based Classifier

pocling

Conv FusConnected

FIG. 10.

Sistema de reconocimiento de sefias usando redes neuronales.
Fuente: [12].

Este tipo de sistemas es mas robusto, pero requiere un mayor entrenamiento y mayor cantidad de datos
de entrenamiento.

En el lenguaje de sefias, es necesario tener en cuenta la existencia de gestos dindmicos y estdticos. Con base
en el trabajo de doctorado de Ronchetti Franco en la Universidad Nacional de la Plata, Argentina [13], desde
el punto de vista informdtico, una sena o gesto dindmico es aquel que requiere del movimiento de alguna
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parte del cuerpo para dar un significado. Por su parte, la sefia o gesto estatico solo necesita una pose en un
solo instante para proporcionar un significado o idea [13].

En el momento de revisar la literatura, se encuentra que en [14] la forma de trabajar los gestos dindmicos
es grabarlos en video y luego obtener varias frames o capturas de imagenes secuenciales, etiquetando todo el
conjunto de imagenes como una sola clase. Se debe tener en cuenta que muchas de las imagenes obtenidas
del video pueden ser ruido o informacién que no sera util para clasificar, por lo que se hace una limpieza
para tener los datos de entrenamiento que se usaran en una Convolutional Neural Network (CNN) o Red
Neuronal Convolucional, como se ve en (Fig. 11).

Input Images Crop Hands Flat Start Expectation Maximization

- o
-~

1-Million-
Hands Model

Video Annotation
or Dictiona;
Figure 1. Overview of presented Algorithm.

Manejo de gestos dindmicos con las manos para entrenar en una CNN
Fuente: [14].

Los resultados del experimento muestran en (Fig. 12) una matriz de confusién con porcentajes de aciertos
muy altos para la mayorfa de las senas [14].

e Aas L e
NS (@ +avde \'ﬁ’ \\E“E\,;-?‘-Q*-f-ifﬁ_ %-‘..\l\%%:f_‘ g‘
96.50.0 0.0 0.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
2.000.10.8 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
0.0 2784323 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.9 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.049.40.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.018.841.7 6.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 4.1 9.481.80.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.7 0.0 D.047.62.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.6 0.0 0.0 0.085.50.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 3.9 1.3 0.0 0.0 0.0
0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.064.9 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 3.538.10.0 0.0 0.0 0.0 0.0100.C 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 100 0.0
0.4 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 64.3

FIG. 12.
Matriz de Confusidn reconocimiento de gestos estéticos y dindmicos usando CNN
Fuente: [14].

Recientemente en [15] se realizé un estudio de las diferentes técnicas para clasificar imagenes que se puedan
aplicar a un determinado concepto drabe, utilizando técnicas de DL (Fig. 13).
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Lenguaje de sefias del alfabeto drabe
Fuente: [15].
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En esta investigacion se encontrd que el mejor Accuracy se obtenia al aplicar CNN con un valor de 97.82
% sobre un conjunto de datos relacionados con el alfabeto de senas americano. En el contexto del alfabeto
drabe se obtuvo un Accuracy de 98.05 %, definiendo esta técnica como la que mejores resultados brinda.

En [16] se realiz6 un trabajo de reconocimiento de lengua de sefias usando técnicas de CNN, en el cual se
adquiere la imagen a color, se procesa a escala de grises y se realiza la extraccién de la sena en la imagen para
poder clasificarla dentro de la categoria para que luego sea predicha por el sistema (Fig. 14).

Image Image

— A Feature
Acquire Processor

Extraction

I
{:[ Recognition J-r::j:x mage
Classifier

FIG. 14.

Arquitectura del sistema de clasificacién de lengua de senias en India usando CNN
Fuente: [16].

En este sistema se extraen caracteristicas de cada una de las imdgenes examinadas de prueba. El Accuracy
obtenido parael sistema es cercano al 86 %, lo cual es bueno teniendo en cuenta ademds que el sistema permite
obtener texto de voces introducidas al sistema (Fig. 15).
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FIG. 15.
Extraccién de la sefia Victoria de una imagen pre procesada
Fuente: [16]

Un trabajo similar se tiene para reconocer gestos de manos haciendo uso de aprendizaje multimodal [17].
En este se toman como insumo imagenes en 3 diferentes ambientes, a color, escala de grises con profundidad
y video. Cada una de las entradas es tratada con CNN y finalmente los resultados se unen para ser la entrada
de un clasificador SVM para detectar los gestos de mano presentes (Fig. 16).

i " H 1
cd | ‘ o LmE W ! o i A Multi-class .
X | CNN ’7 + i 1 x| & y SVM *y
i : : ]

Training data

FIG. 16.
Arquitectura sistema multimodal para reconocer gestos de la mano usando CNN y SVM
Fuente: [17]

El Accuracy obtenido por este sistema fue 97.66 % usando 1100 imégenes como entrenamiento y 300 de
prueba, con una validacién cruzada con 5 pliegues.

Se observa que las CNN independientes de las imagenes a color y en escala de grises dan valores de Accuracy
de 93.17 % y 92.61 %, mientras que para las de movimiento que usaron solo una Neural Network (NN) o
Red Neuronal el Accuracy fue de 82.83 %, lo que demuestra que las CNN ofrecen mejor clasificacién.

En Bangladesh [18] una situacién similar a la que se plantea en el presente articulo se intentd solucionar,
dando como resultado que después de revisar varias técnicas de aprendizaje computacional del estado del
arte, las CNN son las més eficientes para reconocer este tipo de gestos.

En esta investigacion se construye el repositorio de datos desde cero, utilizando los numeros del 0 al 35,
tratando como tal un problema de clasificacion de 36 clases.

Cada clase tenia un total de 50 imdgenes y el repositorio en su totalidad tenia 1800 imagenes, cada una de
ellas en formato JPG y con dimensiones de 128x128 pixeles (Fig. 17).
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FIG. 17.

36 clases de ntimeros representados en lenguaje de senas en Bangladesh
Fuente: [18].

La arquitectura del sistema construido consté de 10 capas de convolucién con funcidn de activacién Relu,
un Kernel de 3x3, capas de Dropout con valores entre 25y 50 % para evitar Overfitting y una capa final con
funcién de activacion Softmax (tasa de Learning Rate se deja con valor de 0.001 con un optimizador Adam)
(Fig 18).
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FIG. 18.

Arquitectura de la CNN de clasificacién de caracteres en Bangladesh
Fuente: [18].
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Como resultado, el sistema obtuvo un Accuracy de 92.65 % para los datos de entrenamiento y de un 92.74
% para los datos de prueba.

Con base en lo anterior y dado que las redes neuronales con DL han tomado gran fuerza en la industria y
la investigacion, se elige un modelo de una CNN para este proyecto.

Muchas de las CNN existentes hoy en difa se basan en métodos ingenieriles (experimentacién, prueba y
error) para obtener sistemas que funcionen correctamente. Cuando se busca una CNN que se relacione con
la deteccion de gestos se encuentra en [19] un foro con la deteccion del alfabeto universal de lenguaje de senas
que se visualiza en (Fig. 19).

|2 & o Deep learning using sign langugage
~
' |

L Sign Language MNIST
oo

Version 9

"D 9 commits A

Notebook @
Sign Language

About The Data M N

Data Exploration L @@ @

CNN Model V
U

Data
Comments W

Each letter indicates a sign pmﬂuceﬂ h\/ our "ﬂgErS We will app\v ﬂEEp IEar’mﬂg to these images to make sure our

model can understand what sign indicated what letter

FIG. 19.
Reto KAGGLE para detectar alfabeto de Lenguaje de Sefas Universal
Fuente: [19].

La (Fig. 20) muestra la implementacién de una CNN usando 2 capas convolucionales y 2 capas de Pooling
como capas intermedias, haciendo uso de un Kerzel o filtro de 3x3 (estdndar manejado en CNN) y logrando
un Accuracy de 85 % para un total de 24 clases [19].
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Red MNeuronal Convolucional con Dropout de 0.2

Capa 1: Capa 2: Capa 3: Capa 4:
64 Neuronas 64 Neuronas 64 Neuronas 128 Neuronas
Kernel 3x3 Kernel 3x3 Kernel 3x3 Kernel 3x3
Activacion Relu Activacion Relu  Activacion Relu Activacién Relu
Input_shape 28,28,1 MaxPool 2x2 MaxPool 2x2

FIG. 20.

Red CNN con Dropout para 24 clases

Fuente: elaboracién propia.

3. IMPLEMENTACION
3.1 Construccién del Repositorio de Imagenes

Dado que el INSOR atn no cuenta con un repositorio digital de lenguaje de sefias, se construye uno para

el sistema. Se usa como gufa el contenido de la pagina web de la entidad que se detalla en (Fig. 21) y el
conocimiento de una interprete [20].
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FIG. 21.

Pagina Web Diccionario de Gestos de INSOR
Fuente: [20].

Ellenguaje de senas se constituye de gestos dindmicos y estaticos. De los videos y el apoyo de la intérprete de
sefas se revisa gestos estaticos faciles de replicar. Con respecto a los gestos dindmicos, algunos se conforman de
gestos estaticos que poseen desplazamientos lineales durante el tiempo (es decir, la postura de las manos o el
torso es el mismo, pero existe un movimiento de translacién). De este tltimo grupo, se seleccionardn algunas
sefasy se etiquetardn en diferentes momentos temporales con la misma palabra o expresién, de acuerdo con
lo expresado en [20].

Por ejemplo, en la siguiente sefia (Fig. 22) presente en la pgina, se ve que las manos de la persona que realiza
el gesto se mueven horizontalmente, mientras que su torso se mantiene estético. Laidea es tomar gestos donde
parte de las manos se vea relacionada con el torso o incluso partes de la cabeza como el mentén o la sien [20].
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Televisién A

Definicién:

Television A

efia Definicion:

v magensay sn oo

Television A

efiar Definicién:

Gesto dindmico de traslacién lineal para indicar Television
Fuente: [20]

Con estos criterios establecidos, se construye un repositorio de imagenes con 22 diferentes gestos del

lenguaje de senas de la pagina Web del INSOR y la experiencia del intérprete. Cada uno de estos gestos serdn

las diferentes clases del sistema. Se toma la idea de un procedimiento hecho en Argentina [13] en la que se

trabajan con M intérpretes O pcersonas que conocen el lenguaje de sefias para tener mas datos que entrene

el modelo.

De esta cantidad de personas, la sugerencia en [13] es que solo M-1 serdn usadas para la etapa de

entrenamiento y la persona restante se incluird durante la etapa de prueba.

En el presente caso, se entrend el modelo con 5 personas y la tltima persona (interprete) se incluyé con

los otros para evaluar el prototipo de software.

El criterio para elegir las sefias se basa en su facilidad para replicar y, adicionalmente, que los movimientos

no involucren complejidad para ser detectadas.

El listado de las sefias correspondientes a las diferentes clases del sistema es el siguiente:

- Atardecer
- Bano

- Casa

- Color

- Escuchar
- Gracias

- Holal (usando 2 dedos)

- Hola2 (usando 4)
- Hoy

- Mama

- Mucho gusto

- Nombre

- Novio
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- Papa

- Profesor

- ¢Qué paso?

- Siéntese

- Televisién

- Tener curiosidad

- Tener algo como posesion

- Universidad

-Yo

A continuacién, se muestran algunas de las 22 senas obtenidas de los videos con las diferentes personas que
servirdn como insumo para la construccién del repositorio, (Fig. 23 a 25). El total de imagenes del repositorio
obtenidas es de 3168 con una distribucién uniforme para las 22 clases.

FIG. 23.
Sefa estatica de la palabra YO

Fuente: elaboracién propia.

FIG. 24.
Sefia estatica de la palabra CASA

Fuente: elaboracién propia.
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FYY X

FIG. 25.
Sefia dindmica de la palabra TELEVISOR

Fuente: elaboracion propia.

Todas las imagenes contienen una resolucién de 640x380 y guardadas en formato PNG. Estas imédgenes
son obtenidas como frames cada 0.0033 segundos de videos en blanco y negro donde se grab6 a cada una de
las personas realizandolas. Luego, cada imagen se guardé con un titulo numérico y se asoci6 con una etiqueta
en un listado completo del repositorio en un archivo de Excel.

3.2 Procesamiento de imédgenes

La ventaja de construir el repositorio de sefias es la de tener una distribucién uniforme de las diferentes clases
que la conforman. En total, las 3168 imagenes construidas poseen un total de 144 imégenes por cada una de
las expresiones o palabras a clasificar (o clases del sistema).

Con esto en mente, se construydé una matriz de 2 dimensiones en Python del tipo Ar7ay, donde estas
imagenes puedan ser representadas numéricamente con el fin de ser tratada por la CNN.

Dado que las imdgenes capturadas poseen una resolucién alta, gracias a la cdmara comercial con la que
fue adquirida, el primer paso es ajustar su tamafio sin que se pierda calidad. Con un ajuste en el tamafio de
320x240 pixeles se observa poca modificacién de las imdgenes originales.

Dado que computacionalmente una imagen es una matriz de nimeros enteros, cada imagen se ajusta a un
vector de tamafo 76 800 (valor resultante de multiplicar 320x240) y de esa manera todas las imdgenes se
almacenan en una matriz més ficil de manejar (3368 x 76800), justo como se detalla en (Fig. 26).

1 ]2 |3
alsle| ™ |1 |o]|3]a]sel7])s]o
7 s |o

FIG. 26.
Proceso de conversiéon de matriz 2x2 a vector de 1 dimension usado en imégenes

Fuente: elaboracién propia.

A su vez, en un archivo de Excel cada nombre de archivo de imagen es asignado con una etiqueta de
su correspondiente significado o expresién de sena, en el mismo orden en que la matriz tiene guardada la
imagen. Con la librerfa Pandas de Python, se cargé este archivo de Excel (almacenado en formato CSV) y
se visualizaron los primeros registros de la asociacién del nombre de la imagen con su etiqueta como se ve

en (Fig. 27).
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Secuencia Nombre Archivo Etiqueta

0 1 1000 HOY

1 2 10001 YO

2 3 10002 YO
FIG. 27.

Validacién en Pandas de archivo de etiquetas asociadas con el nombre de archivo de imagen
Fuente: elaboracién propia.

Dado que parala CNN se trabaja con datos numéricos, la variable de salida se representa por medio de ‘0’
y ‘1’ con la técnica conocida como One Hot Code.

En este caso, Python permite realizar esta transformacion dando como resultado una matriz de 3168
registros (cantidad de imdgenes) por 22 columnas (las 22 clases del sistema, donde cada salida es un conjunto
de 210’y un ‘1’ que representa esa clase en determinada posicién).

A continuacidn, se separaron los datos en aquellos que se usan para entrenar y los que se usan para probar
el modelo a construir. Se indica que el 70 % de los datos es para entrenamiento y de manera estratificada,
con el fin de conservar el balanceo de clases. Se adiciona también un valor de semilla en la aleatoriedad en
estos datos con el fin de que en una proxima simulacién se tengan las mismas imagenes y etiquetas elegidas
aleatoriamente para la separacién. Se valida nuevamente la distribucién de las sefas después de la separacion
y esta fue de 100 imdgenes para los datos de entrenamiento.

Se aplicéd un proceso de normalizacién sobre los datos para manejar los valores numéricos, tanto de los
datos de entrenamiento como de prueba entre Oy 1.

Para ello se determinaron los valores maximo y minimo de las imagenes que son 255 y 0, respectivamente.
Dada la simplicidad de estos valores, la normalizacién consistié en dividir todos los datos por el valor de 255,
dando como resultado que para los datos de entrenamiento o 774in el valor médximo y minimo son 1y 0,
mientras que para los datos de Test son 1y 0.003, resultado de la divisién flotante. Con esto, los datos ya
estdn procesados y listos para construir el modelo.

3.3 Construcciéon del Modelo

El modelo se construye luego de haber realizado el procesamiento de las diferentes imagenes que servirdn
como datos fuente de entrenamiento. La arquitectura de este modelo es la misma planteada heuristicamente
en [19], reconocimiento de alfabeto de senas de personas sordas, con la diferencia de que no se agregé
inicialmente una capa de Dropout para ver como este factor altera una CNN totalmente interconectada.

En una red neuronal son muchos los hiperpardimetros que varfan para obtener diferentes resultados,
haciendo que sea complejo cambiarlos todos a la vez (costo computacional). Los hiperpardmetros de una red
neuronal mas comunes son el nimero de neuronas por capa, las funciones de activacién presentes, el tipo de
optimizador, la tasa de aprendizaje o Learning Rate, el nimero de épocas o interacciones de entrenamiento,
momento, entre otros.

Por fortuna, la sencillez del modelo a usar permitié variar el nimero de neuronas existentes en las capas
convolucionales junto con sus funciones de activacién correspondientes. Para encontrar los pardmetros
optimos se usé la técnica Grid Search, donde se variaron estos pardmetros dentro un rango establecido y
se combinaron los mismos. La arquitectura y funcionamiento basico de la red neuronal a implementar se
describen a continuacién.
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La primera capa es convolucional con un Kernel o filtro de 3x3 ejecutado sobre cada una de las imagenes
de entrada. Es la responsable de recibir los datos por lo que se indica que estos deben venir en una dimension
de 320 x3 40. El nimero de neuronas y funcién de activacién de la capa son pardmetros por encontrar.

La capa que procede es de MaxPooling cuya matriz es de 2x2 y permite reducir el numero de parimetros
de salida de la capa de entrada. Esta capa toma el méximo valor de la imagen de cada 4 pixeles cercanos
organizados en 2x2.

La tercera capa es similar a la primera con la diferencia de que no recibe la misma cantidad de entradas, ya
que por la capa de MaxPooling el nimero es reducido.

Nuevamente, las neuronas y funcién de activacion se definieron variables en esta capa.

La cuarta es una capa MaxPooling similar ala segunda, usada para reducir atn mas el nimero de pardmetros
de la CNN. No tuvo neuronas al igual que la segunda.

Luego de pasar por las 2 capas de Convolucién y MaxPooling, se usé una capa Flatten para que todas las
salidas convergieran hacia una salida. Finalmente, se agregd una capa de 22 neuronas igual al niimero de clases
existentes en el sistema, con una funcién de activacion Softmax, asegurando que las probabilidades obtenidas
den una sola clase predicha como salida.

Por simplicidad, se dejé como optimizador el valor de “Adam” y la pérdida o Loss de la red neuronal es
categérica Crossentropy. La medida para ver la eficiencia del algoritmo es el Accuracy.

El proceso de Grid Search se acompaiié de una técnica denominada Cross Validation [21]. Esta técnica
consiste en que de los datos de entrenamiento de los datos originales se vuelve a hacer otra divisién. Esta
divisidn transforma todo el segmento de datos en conjuntos de datos mas pequeiios (N conjuntos) para
entrenar N-1y el restante para validar el modelo obtenido en el entrenamiento como se observa en (Fig. 28).

N e

K=4 . .
- Test Train Train

FIG. 28.
Cross Validation con 5 pliegues. Sobre los datos de entrenamiento se hacen nuevas divisiones y se itera
Fuente: elaboracién propia.

g

Este proceso es iterativo y se realiza N veces haciendo que cada conjunto al final sea usado como datos de
validacion.

Los resultados obtenidos se promedian para cada una de las combinaciones de hiperpardimetros (ntimero
de neuronas y funciones de activacién en este caso).

Los pardmetros que se variaron para los hiperpardmetros son los siguientes:

Numero de neuronas = [10, 15, 20, 25y 30].
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Funciones de Activacién = [Relu, Tanh, Linear y Sigmoid] (mds usados en la industria).

Una vez establecido, se entrend el modelo indicando que se pueden hacer multiples jobs en paralelo y usar
un valor de 15 épocas. No se incluye un numero de tamafio de bazch por lo que el sistema tomd por defecto
un valor de 32. En el momento de realizar computacionalmente esta simulacidn, los recursos de Memoria y
CPU tomaron valores picos cercanos al 100 %.

Dado que se tienen 5 diferentes niimeros de neuronas, 4 diferentes funciones de activacién y un
valor de Cross Validation igual a 5 pliegues para mejores resultados, el Grid Search realizé 100 procesos
de entrenamiento sobre la CNN con 2217 datos de entrenamiento. Después de unas cuantas horas de
simulacidn, los resultados obtenidos se grafican en un mapa de calor de numero de neuronas vs. la funcién
de activacién que se observa en (Fig. 29).
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FIG. 29.

Mapa de calor Grid Search. Funciones de activacién vs nimero de neuronas por capas

Fuente: elaboracion propia.

De los resultados obtenidos, la mejor combinacién ocurrié cuando las capas convolucionales tienen un
numero de 25 neuronas cada una y sus funciones de activacién son 7anh, con un Accuracy en promedio de
0.983. En general, los Accuracy para las funciones de activacién Relu, Tanh 'y Linear, sin importar la cantidad
de neuronas en capas, se encuentra por encima del 90 %, siendo dptimas para trabajar.

Por el contrario, la funcién de activacién Sigmoid ofrece resultados muy bajos inferiores al 5 % por lo que
es descartada en su totalidad.

En el momento de evaluar los datos de prueba con el mejor resultado, el Accuracy obtenido es de 0.988,
razén por la cual se construyé el modelo base especifico con estos pardmetros.

El modelo obtenido se entrena de manera similar a como se hizo con el Grid Search, solo que sin usar Cross
Validationy procesos en paralelo. Al usar 15 épocas y un tamano de bazch de 128 sobre las 2217 imégenes de
entrenamiento, el Loss del modelo es 0.2348 y el Accuracy de 0.9693.

La (Fig. 30) muestra cémo evoluciond el Loss en funcién del nimero de épocas.
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FIG. 30.

Loss del modelo durante el entrenamiento por varias épocas
Fuente: elaboracién propia.

Igualmente, en (Fig. 31) el Accuracy en funcién del ndmero de épocas se ve como este aumenta para llegar

a valores cercanos al 0.9.
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FIG. 31.

Accuracy del modelo durante el entrenamiento por varias épocas
Fuente: elaboracion propia.

Nuevamente se evaluaron los datos de test (951 imdgenes) con un Loss igual al 0.2498 y el Accuracy de
0.9631, valores muy buenos para que el modelo sea usado.

3.4 Evaluacién del Modelo

Del modelo obtenido, se agregé una capa Dropout similar a la inicial del modelo de [19] (valor de 0.2).
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Al realizar el entrenamiento, el Loss es 0.1396 y el Accuracy 0.9707 sobre las mismas imagenes de
entrenamiento. Las curvas de Loss y Accuracy con respecto a las mismas 15 épocas son (Fig. 32 y Fig. 33),
respectivamente. Para los mismos datos de test, el Loss es 0.1516 y el Accuracy 0.9642.
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FIG. 32.

Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas

aCcuracy

Fuente: elaboracién propia.
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FIG. 33.

Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas

Fuente: elaboracién propia.

A continuacién, se tomé el modelo base inicial y se le agregaron 2 capas mis convolucionales y de MaxPool
y se construyeron 2 modelos adicionales con y sin Dropout. Se obtuvo otro modelo adicional, agregando 2
capas mas convolucionales (para un total de 6) y de MaxPool con Dropout.

Todos estos modelos

son construidos desde ceros y se entrenan nuevamente sus pesos desde ceros. Los

resultados alcanzados en Loss son los de la Tabla 1 y los nombres de los modelos usaron acrénimos como CV5

(Cross Validation de S),

es la Tabla 2.

DP (Dropout) y LY (Layer) para diferenciarlos. Por su parte el Accuracy obtenido
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TABLA 1
Resumen Modelos Loss agregando capas y Dropout
MNombre del Modelo Descripcion Loss Train Loss Test
modeloFinalCyVs Modelo Base 0.2348 0.2408
modelaDPFinalCVs Base con Dropout 0.2 0.1396 0.1516
- T
modeloDPILYFinalCvs —ooc con Dropout 0.2y 2 0.1265 0.1001
capas mas
modela2LYFmalCV5 Ilodelo Base con 2 capas mas 0.1130 0.1450
- ]
modelsDP 3L YFinalCys Dot con Dropout 0.2y 4 0.8524 0.8105
capas mas

Fuente: elaboracién propia.

TABLA 2
Resumen Modelos Accuracy agregando capas y Dropout

Mombre del Modelo Descripcion Accuracy  Accuracy

Traim Test
modeloFmalCV5s Modelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinalCVs Base con Dropout 0.2 0.9707 0.9642
- ] hl
modelsDPIL YFinalCys oot CORDropout 02y 2y geng 0.9758
capas mas
modela 2L YFinalCV5s Mlodelo Base con 2 capas mas 0.9711 0.9558
- ]
modeloDP3LYFinalCvs —ooc ConDropout 0.2y 4 oy 0.8548
capas mas

Fuente: elaboracion propia.

Como siguiente paso, se us la técnica de Transfer Learning. Se usé el modelo inicial obtenido con los
pesos obtenidos en las capas convolucionales y MaxPool dentro de un nuevo modelo. Esto permiti6 agregar
mds capas a su arquitectura para que solo entrenaran las adicionales.

Esta técnica es muy util ya que permiti6é ahorrar tiempos en el proceso de entrenamiento. Se revisé el
Accuracy generado por las nuevas capas o modificaciones a la arquitectura de la red CNN del modelo base.
En este caso, se adicionaron capas de Dropout, Flatten y Softmax para ver su comportamiento.

Al hacer el proceso, se observé que el Accuracy de entrenamiento es de 0.9869 y el de Test es 0.9831,
valores superiores al del modelo inicial. Por su parte el Loss de entrenamiento es 0.1019 ylade Test es 0.1316,
menores al del modelo base. Las gréficas de Accuracy y Loss en los datos de entrenamiento son las (Fig. 34

y Fig. 35).

219



TeEcNoL6GIcAS, 2020, VOL. 23, NOUM. 48, MAYO-AGosTo, ISSN: 0123-7799 2256-5337

Loss

1':'_ —tI'EiI'i
25 1
20 4

15 1

Loss

10 1

05 1

00 4

=
[}
=Y
o
=}
=
=
[
Pl
=
i~

epoch

FIG. 34.

Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Transfer Learning
Fuente: elaboracién propia.
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FIG. 35.
Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando

Fuente: elaboracién propia.

Se construyen modelos similares a los anteriores con la misma estructura, usando los pesos del modelo base
sin modifican durante el entrenamiento. Para el caso de T7ansfer Learning, los modelos obtenidos tienen en
su nombre el acrénimo TL (T7ansfer Learning) para indicar que se usé esta técnica. El Loss y Accuracy de
estos modelos se ven en las Tablas 3 y 4 respectivamente
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TABLA 3
Resumen Modelos Loss con Transfer Learning
MNombre del Modelo Descripeion Loss Train Loss Test
modeloFinalCyvs Modelo Base 0.2348 0.2408
modeloDFFinalCV5TL  Base con Dropout 0.2 0.1019 0.1316
- hal a
modeloDPFinalCsaL 7L, D3¢ con Dropout 0.2y 2 02866  0.2017

capas mas
modeloFmalCV32LTL IModelo Base con 2 capas mas  0.1909 0.2137
Base con Dropout 0.2 v 4

modeloDPFinalCVa4LTL )
capas mas

0.9974 0.9705

Fuente: elaboracién propia.

TABLA 4
Resumen Modelos Accuracy con Transfer Learning

Accuracy  Accuracy

MNombre del Modela Descripcion .
Train Test
modeloFmalCVs Modelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinalCVSTL  Base con Dropout 0.2 0.08569 0.9831
- l M
modeloDPFinalcvsaLTr, 2ot £0n Dropout 0.2y 2 0.9310 09190
capas 1mas

modeloFinalCVs 2L TL Modelo Base con 2 capas mas  0.9666 0.9568
Base con Dropout 0.2y 4

modeloDPFnalCV54LTL .
capas mas

0.7740 0.7901

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, se aplic Fine Tuning tomando como referencia el procedimiento realizado con Transfer
Learning. En este proceso, se tomaron los pesos de las capas convolucionales del modelo base y se
construyeron modelos similares al procedimiento anterior. La diferencia radicé en que en las capas
adicionales se comenzé con un valor de Learning Rate de 0.001 y entrenando cada modelo durante 5 épocas
para hacer un calentamiento. Luego se disminuyé el Learning Rate a 0.00001 y se entrend con 15 épocas.
En (Fig. 36) sc observa el comportamiento del Loss al final de las 15 épocas y en (Fig. 37) el Accuracy del
modelo base con Dropout.
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FIG. 36.

Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando

Fuente: elaboracién propia.
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FIG. 37.

Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Fine Tuning

Fuente: elaboracién propia.

En este caso, los nombres de los modelos poseen el acrénimo FT (Fine Tuning) y los resultados de Loss y

Accuracy se ven en la Tabla 5 y Tabla 6.
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TABLA 5
Resumen Modelos Loss con Fine Tuning
MNombre del Modelo Descripcion Loss Train  Loss Test
modeloFinalCvs Modelo Base 0.2348 0.2408
modeloDPFinalCVSTLFT  Base con Dropout 0.2 0.0613 0.0791
- T
modeloDPFinalCVSILTLFT ovc con Dropout 0.2y 2 0.7268 0.8130
capas mas
modeloFinal CVSILTLFT Iflodelo Base con 2 capas mas  0.7136 0.8346
- ]
modeloDPFinalcvs4L TLFT D25° con Dropout .2y 4 2.2061 2.2051

capas mas

Fuente: elaboracién propia.

TABLA 6
Resumen Modelos Accuracy con Fine Tuning

Accuracy Accuracy

MNombre del IModelo Descripcion )

Tram Test
modeloFinalCV3 IModelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinalCVSTLFT  Base con Dropout 0.2 0.9932 0.9394
modeloDPFinalCyV52LTLFT Base con Dropout 0.2 ¥ 2 capas mas 0.8466 0.8128
modeloFinal CVS2LTLET Mlodelo Base con 2 capas mas 0.8805 0.8286

modeloDFFinalCV54LTLFT Base con Dropout 0.2 v 4 capas mas 0.3717 0.4100

Fuente: elaboracion propia.

Como se pudo observar, modificando el modelo base se obtuvieron diferentes modelos modificando su
arquitectura, agregando mds capas convolucionales o Dropout e, incluso, usando los pesos de las capas iniciales
y entrenando las capas adicionales usando Transfer Learning. Fine Tuning. Dado que el Accuracy eslamedida
que se tomo para medir la eficiencia de los modelos y tomando en cuenta los resultados de las Tablas 2, 4 y
6 se decide tomar cuatro modelos para usar en el prototipo y evaluar con nuevas imagenes similares al del
proceso de entrenamiento y test. Estos fueron el modelo base (Accuracy de 0.9631), el modelo base con 2
capas convolucionales mas, junto con un Dropout y con pesos iniciales sin entrenar (/Iccumfy de 0.9758),
al usar Transfer Learning el modelo base con los mismos pesos de las capas convolucionales y aplicando
Dropout . Accuracy de 0.9831) y finalmente con Fine Tuning el modelo base con Dropout teniendo en cuenta
que se modificé el Transfer Learningy se hizo un proceso de calentamiento de 5 épocas (Accuracy de 0.9831).

En la Tabla 7 se resumen los mejores modelos obtenidos de las técnicas empleadas y que se usaron para
construir y evaluar el prototipo tomando como referencia el Accuracy.
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TABLA 7
Resumen Modelos Accuracy

Accuracy  Accuracy

Mombre del Modelo Técnica usada Descripeion )
Train Test
modeloFinalCV5 Modelo Base Modelo Base 09693 09631
Obtenido
Modificacion del Base
modeloDPILYFinalCys  oUelo base con Dropout 5 o505 0.0758
agregando Capas 02y2
v Dropout capas mas
IModificacion del
modelo base Base
modeloDPFinalCV5TL  agregando Dropout vy  con Dropout  0.9369 0.9331
usando Transfer 0.2
Learning
Modificacion del
delo base Base
modeloDPFinalCVSTLFT om0 % conDropout 09932 00804

agregando Dropout v
usando Fine Tuning

~

Fuente: elaboracién propia.

Por su parte, en la Tabla 8 se muestran los valores de errores de estos mismos modelos usando el pardmetro

Loss.

TABLA 8
Resumen Modelos Loss

Mombre del Modelo

Técnica usada

Descripeion

Accuracy Accuracy

Train Test
modeloFinalCV's Modelo Base Modelo Base  0.2348 02408
Obtenido
IModificacion del Base
modeloDP L YFinalCys  OUeD base con Dropout g 1365 p.1001
agregando Capas 0.2y2
v Dropout capas mas
Modificacion del
modelo base Base
modeloDPFinalCV5TL  agregando Dropouty  con Dropout  0.1019  0.1516
usando Transfer 0.2
Learning
Modificacion del
Base
modeloDPFinalcysTLFT odele base conDropout  0.0613  0.0791

agregando Dropout v
usando Fine Tuning

~

Fuente: elaboracion propia.

Fuente: elaboracién propia.
4. RESULTADOS
4.1 Construccion del prototipo de software

Como siguiente paso, se construyd un prototipo de software con la ayuda del Framework FLASK que permita
hacer uso de los modelos construidos. De esta manera, un usuario final puede interactuar con los mismos de
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manera sencillay a través de una Interfaz Grafica de Usuario (GUI). Es importante resaltar que esta actividad
se hizo con el fin de que los modelos fueran méds sencillos de evaluar. Primero, se construye pensando en el
intérprete como usuario experto de sefias y conocedor de las necesidades de la poblacién sorda.

En (Fig. 38) se define como actor al usuario que usaré el prototipo de software, en este caso la persona
intérprete de lengua de senas. El actor carga una imagen que contenga a una persona haciendo un gesto de
las 22 sefias establecidas. Luego ejecutara la orden para que el sistema sea capaz de mostrar la imagen cargada
junto con una etiqueta que indica explicitamente cudl es de las 22 senas. Al finalizar la tarea, la persona
intérprete regresa a la pagina de inicio para comenzar de nuevo.

Prototipo de Software Traductor

Ingresar Imagen
Mostrar Imagen s
Transforma Imagen en Datos

Interprete Lengua de Seiias \ Tt chides Tt

\ . wincludes
Cargar Modelo ML

FIG. 38.
Caso de uso del sistema
Fuente: elaboracion propia.

El prototipo de software, al tratarse de una aplicacién Web, consta de diferentes objetos que interactiian
entre st de manera dindmica, como se aprecia en (Fig. 39).

Intérprete Gul Backend

1: Ingresar Imagen

r—i]
U 2 : Enviar Peticion Traducir - :

- Extraer Datos

w

4 : Cargar Modelo

5 : Aplicar Modelo

6 : Transformar Salida a Texto

H—

I:I—T Responder Peticion con Etiqueta |

8 : Mostrar Imagen i

9 : Mostrar Etiqueta Sefa

FIG. 39.
Diagrama de secuencias del sistema

Fuente: elaboracién propia.

El primero de ellos es el intérprete que realiza una interaccién con la GUI, donde carga la informacién y
ve la respuesta del sistema. A su vez, esta GUI interactta con el Backend o 16gica del sistema que transforma
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la informacién recibida, la pasa al modelo obtenido y brinda una respuesta hacia la GUIL Dado que no se
almacena esta informacién en una base de datos por el momento, no se cuenta con un objeto de persistencia
de la informacién.

A continuacion, se detalla la l6gica del software con una descripcion de las actividades secuenciales de su
légicay de forma visual en (Fig.40). El proceso de clasificacién de imdgenes en una de las sefias establecidas es:

-Carga de la imagen de la sefial de la pagina principal

-Carga del modelo de entrenamiento obtenido

-Almacenamiento de la imagen a matriz en escala de grises

-Almacenamiento de la imagen en formato RGB

-Transformacion de la matriz de escala de grises a vector de una dimensién

-Ajuste de vector en formato de ingreso para la red neuronal

-Aplicar modelo a vector y guardar resultado en variable numérica de salida

-Convertir variable de salida en etiqueta de clase

-Enviar etiqueta de salida a pégina de respuesta

-Mostrar imagen almacenada en formato RGB en pégina de respuesta.

Cargar Imagen de Sefia

lAlrmmnar Imagen RBBI [Almaoena.r Imagen Escala Griﬂ . Cargar Modelo

[Transforma: a Vector 1DJ

Ei\jus"le Tamano Vector Ingreso Red Neumnal]

[Aplicar Modelo y obtener salida mimericaj

<>K [Conuenir a Etiqueta de Clase]

[Emn'ar Etiqueta Pagina Salil:h]
- l Mostrar Imagen RGB J

FIG. 40.
Diagrama de actividades del sistema

Fuente: elaboracion propia.

4.2 Definicion de pruebas de modelos

Para validar la eficiencia del prototipo, més especificamente del modelo construido, se realizé una prueba de
concepto con la persona intérprete de LSC, con el fin de que desde el 4rea usuaria se tenga una calificacién
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objetiva del sistema. Para ello, basados en la informacién de [22] los 4 pasos de la validacién del prototipo
fueron los siguientes:

-Comprender el problema a resolver: se deseaba tener un software que fuera capaz de reconocer
automdticamente un determinado conjunto de senas usado por las personas sordas en su comunicacion
diaria.

-Definir un zarget : las personas que haran uso de este software son aquellas que conocen este lenguaje ya
que son las expertas y podran decidir qué tan bueno es el prototipo para reconocer las expresiones o palabras
realizadas.

-Mapear el recorrido: se desarrollaran una serie de actividades para que la persona que conoce el lenguaje
de senas interactte con el prototipo y de acuerdo con unas condiciones establecidas de su evaluacion del
producto.

-Bocetar la solucién: este paso se omite, ya que el prototipo de software construido no varia por su
arquitectura ldgica o fisica establecida, sino por la calidad de los datos que se usan para construir el modelo.
No obstante, de acuerdo con los resultados la retroalimentacién obtenida es de gran valor para construir a
futuro mejores modelos que soporten el prototipo y con ello un producto final de calidad.

De igual manera, con base en lo establecido en [23], se complementd la validacién haciendo que la
persona que conocia el lenguaje de sefias interactuara con un software de fécil accesibilidad, de acuerdo con
sus recomendaciones, manteniéndolo lo més simple posible. Dado que se probaria con nuevos datos y los
resultados esperados podian variar, las hipétesis que se tenfan fueron que algunas senas serfan acertadas en
su totalidad y otras no, razén por la cual en la validacién se definieron condiciones para determinar mejor
el asertividad del sistema.

Finalmente, la persona intérprete realizé las pruebas de manera objetiva, y una vez se obtuvieron los
resultados, se le consultd su opinidn sobre la viabilidad del uso de este modelo en un sistema de produccion.

Con esta finalidad, se elabor6 una lista de actividades y condiciones que se debian cumplir para poder
realizar la evaluacién del modelo. Estas fueron:

-Actividad 1: tomar nuevas imégenes de las personas que ayudaron a construir el repositorio, dentro de
un ambiente similar al previamente usado, haciendo de nuevo las sefias.

-Actividad 2: incluir a la persona intérprete en estas nuevas imagenes realizando las 22 senas.

-Actividad 3: en un félder especifico de Test, crear para cada sena un félder con el nombre de cada senay
guardar en ellas las imdgenes de las 6 personas haciendo estos gestos.

-Actividad 4: para simplificar la evaluacion, tanto en gestos estaticos como dindmicos, se toma una imagen
de cada personay en secuencia que completen la sefa.

-Actividad 5: construir en un archivo Excel una matriz de confusion con la sefia a realizar y la sefia
reconocida por el software.

Adicionalmente, incluir el nombre de la persona que realiza el gesto. Separar por cada uno de los modelos
a evaluar.

-Condicién 1: para cada sena evaluada, dado que se trabaja con 6 personas, se aceptara que el software es
capaz de reconocer una sefia si y solo si el 50 % o més de imagenes evaluadas son acertadas; en otras palabras,
si 3 0 més personas haciendo la sefia son reconocidas correctamente, se puede decir que el software es capaz
de reconocer correctamente esa sefia.

-Condicién 2: si una sena es categorizada erréneamente en otra clase que se repite 3 o més veces en las
diferentes personas, la clasificacién del sistema es errada. Si entra en conflicto con 3 personas categorizadas
como correctas se considera una clase errénea.

-Evaluacién: se considera el porcentaje de asertividad del modelo como la relacién entre el nimero
correcto de clases clasificadas sobre el total de clases existentes.
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Con base en estas actividades y criterios, se construyeron los félderes de (Fig. 41) para que la evaluacién
fuera mas organizada y transversal para todos los modelos, teniendo asi el mismo punto de comparacién de

los modelos obtenidos.

Deocumentos » MelsonOrtizArchivos » Nelsen » Video Test v & | Buscaren Video Test i

O T YR TV TR TR YR TV T 11

ATARDECER Baflo CASA COLOR ESCUCHAR GRACIAS HOLA1 HOLAZ HOY MAMA

TV T VU TR TR TR TR TR T 1

MUCHOGUSTO NOMBRE PROFESOR QUEPASO SIENTESE TELEVISION TENERCURIOSID  TENERPOSESION
AD

b

UNIVERSIDAD

FIG. 41.

Folder con senas de Test clasificado por gestos
Fuente: elaboracién propia.

Al realizar las pruebas de concepto, se observé que se tienen aciertos y clasificaciones erréneas en las
diferentes imdgenes. Por ejemplo, al pasar una de las imagenes con la sefia de CASA se tiene un acierto

correcto de acuerdo con (Fig. 42).

il o e ~ P S R S S Gy o x|

< - O @ | O 127001:5000/uploader ¥ = 1L
SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

.

L..ei

La sena es CASA!

Ir a HOME

FIG. 42.
Senia de CASA de test clasificada correctamente

Fuente: elaboracién propia.

Sin embargo, si se evaltia una sefia como escuchar, se observa en la (Fig. 43) que se clasificé una imagen

especifica con otra clase de manera errénea.
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< > O @ © | 127.00.1:5000/uploader * ¥ L oe -

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La seiia es BANO!

Ir a HOME

FIG. 43.
Senia de ESCUCHA de test clasificada erréneamente

Fuente: elaboracién propia.

Por su parte, al evaluar una nueva imagen de otra persona se obtuvieron aciertos como en la clase COLOR

de la (Fig. 44), mientras que con la clase TENERPOSESION se equivocd al clasificarla como YO en (Fig. 45).
Helo-— - D - -

<> 0 @ @ | 127.00.1:5000uploader ¥ 7= £ e

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

:

La seiia es COLOR!

Ir a HOME

FIG. 44.
Sefia de COLOR de persona nueva de test clasificada correctamente
Fuente: elaboracién propia.

o S

S > 0O @ @ | 127.00.1:5000/uploader ¥ = 7 e

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La sefia es YO!

Ir a HOME

FIG. 45.
Sefia de TENERPOSESION de persona nueva de test clasificada erréneamente.

Fuente: elaboracién propia.
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4.3 Pruebas de los modelos

Los resultados obtenidos para cada modelo se resumen a continuacion:

-Modelo Inicial: el modelo inicial pudo reconocer 5 de 22 clases y entre ellas pudo predecir con una
nueva persona. Algunas sefias en donde la cantidad de dedos era la diferencia, tenfan ambigiiedad (“Holal”,
“Hola2”). Muchas sefias se confundieron por la posicion diagonal de los brazos y no fue capaz de realizar
diferencias en la parte de las manos. La sefia “Gracias” es confundida como imagen base debido a que su pose
es un patrén que se repite en las demds.

-Modelo Inicial afiadiendo Dropout y 2 Capas (convolucionales y MaxPool) mds: este modelo
reconocié 15 de 22 clases. Al reconocer una nueva persona la asocié con las sefiales “Color” y “Yo”, por ende,
no fue capaz de detectarla correctamente. Los desaciertos obtenidos los relacioné con 5 clases diferentes de
manera distribuida (“Color”, “Profesor”, “TenerPosesién” y “Universidad” y “Yo”).

-Modelo Inicial con Dropout y Transfer Learning: este modelo reconoci6 7 sefias de 22 clases. No pudo
reconocer nuevo rostro y lo asocia con la clase “Yo”. Los demas desaciertos obtenidos se confunden de manera
distribuida entre todas las clases del sistema, presentando mayor inclinacién con la clase “Yo”.

-Modelo con Dropouty Fine Tuning: este modelo tuvo como acierto solo 5 clases de 22. Para una nueva
persona la clasificé entre las clases “Gracias” y “Yo”. La clase “Novio” se clasifico la mitad de las imagenes
tanto correctas como erréneas por lo que de acuerdo a la condicién establecida no fue acertada. En general,
el desacierto de imdgenes se establecié entre las clases “Gracias”, “Hola2” y “MuchoGusto”.

Un experimento adicional realizado consistié en tomar las imégenes de prueba y borrar los rostros de las
personas, obteniendo que las clases reconocidas son los mismos resultados y descartando el hecho de que los
rostros puedan jugar un factor clave en la prediccion.

4.4 Resultados de las pruebas

De los resultados obtenidos, el mejor modelo es el que tomé el modelo base y le agrego un Dropout con 2
capas convolucionales mds. Al tenerse 15 de 22 clases clasificadas correctamente, la eficiencia del prototipo
de software es de un 68 %, lo cual es mejor que un modelo de probabilidad de distribucién uniforme donde la
eficiencia seria 1 dividido por el nimero de clases (22 en este caso que es igual a 4,5 %). Aunque este niimero
es muy alto, no llega a un umbral aceptable como lo es igual o superior a 80 %, razén por la cual la persona
intérprete no recomienda atn utilizarlo en ambientes productivos hasta que se mejore este niimero.

A pesar del resultado obtenido, el hecho de que el sistema sea capaz de clasificar nuevas imdgenes con
un porcentaje mayor al 50 % permite contestar la pregunta planteada para este proyecto. En definitiva, el
aprendizaje de maquina si puede ser usado para construir un software que sea capaz de reconocer senas de la
LSC; sin embargo, su calidad dependerd de los datos que se usen para su modelo. Pese a que la cantidad de
datos obtenidos con el apoyo de 5 personas dio buenos resultados, se debe contar con mas imagenes de muchas
mds personas, factor muy critico, ya que la disponibilidad de personas que se presten para este proyecto es
compleja.

En comparacion con la técnica SVM usada en el trabajo descrito en [11], se observa que el uso de CNN
es mejor, ya que no se realiza tanto preprocesamiento de las imédgenes, sino que, por el contrario, el sistema
es capaz de detectar automdticamente en los patrones de gestos de las manos y otras partes del cuerpo la
definicion de cada clase o sefia. Comparten en comun que las calidades de las imdgenes son muy importantes
para la calidad del trabajo y que a mayor cantidad de clases la tarea se hace mas compleja.

Por su parte, comparado con el trabajo desarrollado en [13], la cantidad de clases es menor en un tercio.
Se comparte en comun el construir un repositorio desde ceros, pero la cantidad de calculos matematicos mas
el uso de tecnologia de sensores que se utilizaron generan que la técnica empleada en el trabajo descrito sea
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mds engorrosa. Ambos trabajos ofrecen buenos resultados, por lo que hacer mezclas de las técnicas empleadas
mis los utensilios adicionales empleados permitirdn realizar un mayor reconocimiento de sefias de este tipo
de lenguaje.

Dados los resultados obtenidos de prediccidon con personas conocidas, este software podria ser usado por
entidades que en sus organigramas cuenten con personal de la poblacién sorda. Incluso permitiria que las
mismas entidades ya puedan ser mds incluyentes con esta poblacién en el mercado laboral sin que hayauna
barrera de comunicacion entre estas personasy los sistemas de informacién con ambientes de trabajo similares
alos del INSOR.

Por ahora, la opcién de SIEL es la mds indicada para trabajar la interaccion entre personas oyentes y sordas
de publico en general.

Dado que el lenguaje de sefias por su propia naturaleza posee regionalismos en diferentes partes del pais,
uno de los mayores retos consistié en obtener un repositorio con sefias representativas para el contexto
colombiano. Para ello se debia contar con el apoyo de una institucién gubernamental, como por ejemplo el
INSOR. Lo primero que se debia establecer era a qué nivel de detalle se tomarian las muestras de las regiones
colombianas, y si se hiciera por regiones naturales o si se hiciera por departamentos.

Sin importar el nivel de detalle escogido, el procedimiento a realizar era el mismo para la construccién
del modelo computacional: primero construir el repositorio de imagenes con sus respetivas etiquetas de las
palabras o expresiones autdctonas o especificas de la regién. Posteriormente, realizar la construccion del
modelo usando los mismos algoritmos de entrenamiento que se utilizaron para el prototipo y validar el
mismo. Con base en la necesidad del software aimplementar se puede construir un prototipo para cada region
o uno central donde en su navegabilidad permita seleccionar la regién donde se usara. Sin embargo, si una
persona deotra regi(')n lo usara y ejecuta una sena propia desu regi(')n que no se encuentra registrada el sistema,
no serfa capaz de reconocerlo.

Dado lo anterior, el mejor método a usar es primero designar las regiones de interés y con base en ello
seleccionar personal en cada una de ellas encargado de tomar los diferentes datos con los mismos estandares
(tamano de imédgenes, luz, resolucidn de cdmara, etc.) y posteriormente, de manera centralizada, construir un
solo modelo que aplique para todo el pais. Este mismo procedimiento podra repetirse en otros paises hacia
futuro.

5. CONCLUSIONES

La construccién de un modelo CNN depende de muchos factores, dada su complejidad de manejar
multiples hiperpardémetros (nimero de neuronas por capa, funciones de activacién, numero de capas
convolucionales, pesos iniciales de las capas y variacién del Learning Rate modificados en el presente trabajo).
En el entrenamiento de las imagenes creadas para el repositorio del presente trabajo, se observé que al
aplicar el proceso de Grid Search con multiples pliegues y Cross Validation, no todas las funciones de
activacién responden adecuadamente y que incluso la linealidad no es un factor determinante que asegure la
construccién de un buen modelo, como se vio en el caso de la funcidn Sigmoid que dio pobres resultados de
Accuracy mientras que la Relu ofreciéd mejores.

En el momento de evaluar los diferentes modelos, se evidencié que el uso del factor de Dropout mejora
la medicién del Accuracy y Loss del modelo, demostrando que una CNN totalmente conectada o que una
mayor cantidad de conexiones entre capas de las neuronas no aseguran un mejor aprendizaje. También fue
muy evidente que, en todos los modelos construidos experimentalmente, el variar el nimero de capas tiene
un comportamiento en comun y es que tener mas numero de capas adicionales al modelo original no fue
garantia para mejorar el Accuracy . Loss iniciales, sino que, por el contrario, lo degradaban.

Durante la prueba de concepto muchas senasllegaron a confundirse porque sus patrones son muy similares.
A diferencia de estados del arte tradicionales, donde lo que se evalta son las expresiones hechas con las manos,
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en el LSC el uso de otras partes del cuerpo como los codos, posiciones cruzadas de los brazos, contacto con
el mentén o la frente puede llegar a ser un desafio mayor para la deteccidon de patrones usando las técnicas de
convolucionales de imédgenes o filtros. Aqui juega un papel importante el ambiente construido para obtener
las imagenes, ya que a pesar de que se trabaj6 con luz artificial, la luz solar del ambiente logra generar ruido
e impactar en los resultados. Se requeriria contar con un espacio mucho mas cerrado y controlado como los
ofrecidos en sets de grabacién para obtener una mejora considerable.

En este proyecto se usé una pequena muestra de gestos. Con los resultados obtenidos, y cuando se piense en
agregar muchas més sefias se requerirdn muchos recursos mds, no solo a nivel computacional (procesamiento
en paralelo de diversas maquinas), sino también de personal, factor que muchas veces es dificil de conseguir
por el desconocimiento de la LSC, a nivel poblacional en general. Adicionalmente, la poca voluntad de las
personas para conocer este lenguaje y ayudar a construir un repositorio de datos, que en Colombia no existe
a la fecha, es una de las mayores barreras que podrian ser solucionadas con programas del Gobierno que
permitan sacar adelante este tipo de iniciativas.

A pesar de que cada pais, o incluso regiones, cuente con senas propias que impiden que sean universales
para todas las personas sordas, el procedimiento aplicado en el presente trabajo es transversal y puede ser
replicado en cada contexto social. De acuerdo con la semdntica de la lengua, se construird en cada region
el respectivo repositorio, pero los algoritmos usados y simulaciones ejecutadas si seran las mismas, dando a
entender que lo que varia es la fuente de los datos, cuyo insumo es uno de los mayores componentes de este
tipo de tecnologias.

A futuro, se espera que este trabajo pueda ser usado para construir no solo reconocimiento de iméigenes,
sino que ademds posibilite que las palabras o etiquetas obtenidas permitan obtener una semdntica con
Procesamiento Natural de Lenguaje PLN con el fin de mejorar la comunicacién entre la poblacién sorda 'y
los oyentes.
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!'Se encargd del desarrollo y definicién de la metodologia, adquisicién de los datos, construccién de los modelos,
evaluacidn y prueba de los mismos al igual que el desarrollo del prototipo a utilizar. Coordinacién y gestion del equipo
de personas que ayudaron a construir el repositorio de imagenes correspondientes.

2 Se encargé del apoyo en la conceptualizacién de la problemitica, definicién y evaluacién de la metodologfa. Revision
de la escritura y correcciones técnicas correspondientes con el desarrollo de los modelos a desarrollar, asi como sugerir
técnicas para la mejora de imagenes y datos adquirir. Apoyo en las correcciones de metodologia, presentacién y estilo
en el manuscrito.
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