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RESUMEN:
							                           
En la actualidad, existe una gran variedad de recursos y herramientas en internet para la integración de inteligencia artificial en proyectos relacionados con el lenguaje. Este artículo propone el uso de aprendizaje automático para abordar y reducir la brecha comunicacional entre personas oyentes y personas sordas que utilizan la lengua de señas como forma de comunicación. Con este objetivo, se empleó la herramienta Edge Impulse, la cual facilita la implementación de modelos de aprendizaje automático en dispositivos móviles.El proyecto SinSeñas2.0 surgió como una respuesta a esta necesidad y se basa en la metodología de Programación Extrema (XP) para entender las necesidades del usuario y ofrecer una solución efectiva. Se recopiló un dataset (conjunto de datos) de 3102 imágenes de señas colombianas, que fue dividido en 80% para entrenamiento y 20% para pruebas. Se utilizaron redes neuronales convolucionales (CNN) y técnicas de aprendizaje profundo para entrenar el modelo, lo cual permitió mejorar la precisión en el reconocimiento de las señas.

Los resultados mostraron que la configuración 1 del modelo, con una precisión del 99% y una pérdida del 0.03%, era la más efectiva. Esta configuración utilizó un tamaño de entrada de 96x96 y empleó transfer learning con la red neuronal MobileNet V2. La herramienta también incluyó técnicas de aumento de datos para crear un dataset balanceado y diversificado, mejorando así la robustez del modelo frente a diferentes condiciones de captura.

La investigación demuestra que SinSeñas2.0 mejora significativamente la precisión y eficiencia del reconocimiento de la lengua de señas en comparación con enfoques anteriores que no utilizaban aprendizaje automático. Este avance no solo facilita la comunicación entre personas oyentes y sordas, sino que también representa un aporte significativo en la tecnología de traducción de la lengua de señas, promoviendo la inclusión social de las personas sordas.





Palabras clave: Aprendizaje automático, brecha comunicacional, Edge Impulse, inteligencia artificial, personas sordas, traducción de lengua de señas colombiana.
		                         


ABSTRACT:
						                           
Currently, there is a wide variety of resources and tools on the internet for integrating artificial intelligence into language-related projects. This article proposes the use of machine learning to address and reduce the communication gap between hearing people and deaf people who use sign language as a form of communication. For this purpose, the Edge Impulse tool, which facilitates the implementation of machine learning models on mobile devices, was employed.The SinSeñas2.0 project emerged as a response to this need and is based on the Extreme Programming (XP) methodology to understand user needs and offer an effective solution. A dataset of 3102 images of Colombian signs was collected, divided into 80% for training and 20% for testing. Convolutional neural networks (CNN) and deep learning techniques were used to train the model, which improved the accuracy in recognizing signs.

The results showed that model configuration 1, with an accuracy of 99% and a loss of 0.03%, was the most effective. This configuration used an input size of 96x96 and employed transfer learning with the MobileNet V2 neural network. The tool also included data augmentation techniques to create a balanced and diversified dataset, thereby improving the model's robustness against different capture conditions.

The research demonstrates that SinSeñas2.0 significantly improves the accuracy and efficiency of sign language recognition compared to previous approaches that did not use machine learning. This advancement not only facilitates communication between hearing and deaf people but also represents a significant contribution to sign language translation technology, promoting the social inclusion of deaf individuals.





Keywords: Artificial intelligence, Colombian sign language translation, communication gap, deaf people, edge Impulse, machine Learning.
                                






		
			1. INTRODUCCIÓN

			Desde la infancia, las personas oyentes son educadas para emitir una variación de ondas sonoras con sus cuerdas vocales, facilitando la diferenciación de palabras, consonantes y vocales por medio del sonido generado con su voz. Esto hace que la escritura de palabras sea más sencilla de entender. En contraste, para una persona sorda que no puede percibir el sonido, entender el idioma hablado es más complicado [1-3]. Para algunos autores [4], las personas sordas utilizan el lenguaje de señas, un sistema de comunicación que varía según el país y que es empleado por, aproximadamente, el 5% de la población mundial. En Colombia, alrededor de 500 000 personas usan la lengua de señas colombiana (LSC) [2].

			El proyecto SinSeñas2.0 surgió como una respuesta a la necesidad de reducir la brecha comunicacional entre personas oyentes y sordas. La elección del sistema operativo Android se basó en su amplia adopción en América Latina y en Colombia [5]. La aplicación actual fue una evolución de un proyecto anterior que utilizó material teórico para la enseñanza, y la cámara del dispositivo para la traducción de gestos [6, 7]. La incorporación de inteligencia artificial y aprendizaje automático mejoró la precisión y efectividad de la aplicación [8-10].

			En estudios recientes se han desarrollado diversos métodos para el reconocimiento y traducción de la lengua de señas, utilizando tecnologías avanzadas como MediaPipe y TensorFlow Lite [11-13]. Estos enfoques han demostrado ser eficaces en la creación de sistemas de reconocimiento de señas en tiempo real, reduciendo la necesidad de equipos especializados [14-16].

			La herramienta SinSeñas2.0 empleó Edge Impulse para la creación de un modelo inteligente que utilizó un dataset compuesto por imágenes de señas, mejorando así la precisión del reconocimiento [12].

			Esta metodología, basada en el uso de aprendizaje automático y técnicas avanzadas de procesamiento de imágenes, permitió avanzar significativamente en la creación de una herramienta robusta y eficaz para la traducción de la lengua de señas. En primer lugar, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) fue fundamental para el reconocimiento preciso de los gestos de la lengua de señas a partir de imágenes capturadas por la cámara del dispositivo [11]. Estas redes fueron capaces de aprender características discriminativas de los gestos gracias a un proceso de entrenamiento supervisado, utilizando un gran número de imágenes de señas etiquetadas [12].

			Además, la implementación de modelos de aprendizaje profundo, como los modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos, mejoró la capacidad del sistema para generalizar a nuevos gestos y variaciones en la ejecución de las señas [13]. El uso de técnicas de aumento de datos (data augmentation), como la rotación, el escalado y la traslación de imágenes, facilitó la creación de un dataset balanceado y diversificado que mejoró la robustez del modelo frente a diferentes condiciones de captura [14].

			Otra técnica clave ha sido el uso de Edge Impulse, una plataforma que favoreció la implementación de modelos de aprendizaje automático en dispositivos móviles con recursos limitados [15], ya que permitió optimizarlos para que funcionen de manera eficiente en dispositivos Android, garantizando un procesamiento en tiempo real sin comprometer la precisión [16].

			El enfoque metodológico también incluyó la validación cruzada y la evaluación del modelo utilizando métricas de rendimiento como la precisión, la exactitud y la sensibilidad, asegurando que este no solo sea preciso, sino también confiable en su desempeño [9]. La integración de retroalimentación de usuarios finales fue esencial para ajustar y mejorar el modelo, asegurando que la herramienta fuera práctica y útil en situaciones reales de comunicación [8].

			Finalmente, la combinación de redes neuronales convolucionales, modelos de aprendizaje profundo preentrenados, técnicas de aumento de datos, y la optimización para dispositivos móviles a través de Edge Impulse, favoreció desarrollar SinSeñas2.0 como una solución accesible y precisa. Esta herramienta no solo contribuirá a la inclusión de las personas sordas en la sociedad, facilitando su comunicación con personas oyentes, sino que también representa un avance significativo en la tecnología de traducción de la lengua de señas [11].

		

		
			2. METODOLOGÍA

			La construcción de la herramienta de la que trata este artículo, SinSeñas2.0, se llevó a cabo mediante el uso de la metodología Xtreme Programming (XP) [17]. Tuvo como propósito principal entender las necesidades del cliente, estimar el esfuerzo y dar una solución que cumpliera con las necesidades de la población a la cual estaba destinada [18].

			Es importante anotar que todo este proceso se hizo articulado bajo las buenas prácticas de la gestión de proyectos basadas en la guía de PMBOOK [19], con el ánimo de gestionar las diferentes áreas de conocimiento que esta comprende.

			A continuación, se presentan las fases en las cuales se desarrolló el proyecto. 

			
				
2.1. Fase 1. Análisis de la herramienta Edge Impulse


				
					
2.1.1. Dataset de señas colombiano


					Para la creación del modelo inteligente Edge Impulse, empleado por la herramienta SinSeñas2.0, fue necesaria la elaboración de un dataset compuesto por 3102 imágenes, distribuidas en cinco grupos: señas con la letra a, be, ce, de, y por imágenes que no representaban ninguna seña. Cada grupo fue ingresado de forma manual y con una etiqueta para separar cómodamente las imágenes de acuerdo con el grupo al que pertenecían. Posteriormente, la aplicación realizó la respectiva asignación de cada grupo colocando el 80% para entrenamiento y el 20% para pruebas, como se observa en las figuras 1 y 2.
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Figura 1





 Vista general del dataset de señas para entrenamiento
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Figura 2





 Vista general del dataset de señas para pruebas















					

				

			

			
				
2.2. Fase 2. Configuraciones del modelo


				
					
2.2.1. Configuración 1


					Para realizar el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial (AI) con Edge Impulse se estableció la siguiente configuración (ver Figura 3):
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Figura 3





 Configuración 1 Image data: 
 es el encargado de organizar el tamaño y recorte de cada imagen. Image: preprocesa y normaliza los datos de la imagen y, opcionalmente, reduce la profundidad del color. Transfer Learning (Images): ajusta un modelo de clasificación de imágenes previamente entrenado en sus datos. Buen rendimiento, incluso con conjuntos de datos de imágenes relativamente pequeños. Output features: salida de la configuración realizada.













					

					- Image:

					Se realizó la configuración de la profundidad de color, en este caso, escala de grises, como se visualiza en la Figura 4:
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Figura 4





 Configuración Image















					

					Posteriormente, se procesaron las imágenes. El resultado se evidencia la Figura 5:
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Figura 5





 Resultado configuración Image















					

				

				
					
Transfer Learning (Images)


					Por limitación del tiempo y del tamaño del dataset, se optó por la configuración de la red neuronal que se evidencia en la Figura 6; y el resultado del entrenamiento se visualiza en la Figura 7.
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Figura 6




Configuración red neuronal
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Figura 7




Resultado del entrenamiento














					

					Al aplicar el modelo de red neuronal MobileNet V2 96x96 0.35, el cual utilizó alrededor de 296.8 K de RAM y 575.2 K de ROM con configuraciones y optimizaciones predeterminadas, se evidenció que funciona mejor con un tamaño de entrada de 96 x 96. Admite RGB y escala de grises.

					En la configuración, se obtuvo una precisión del 99% y una pérdida del 0.03%. Lo que significa que el modelo se entrenó correctamente, esto puede observarse en la tabla de confusión que se generó en los resultados. A su vez, se evidenció que las imágenes de señas no fueron entrenadas correctamente.

				

				
					Herramienta de Explorador de datos

					Según la documentación de la aplicación, que puede verse aquí, esta brinda una vista general sobre cómo fue organizada la información de cada imagen para, luego, observar y analizar si había valores atípicos o datos mal etiquetados, y ayudar a etiquetar datos que no lo estaban.

					¿Cómo funciona el Explorador de datos? Primero, intenta extraer características significativas de sus datos, a través del procesamiento de señales y las incrustaciones de redes neuronales y, posteriormente, utiliza un algoritmo de reducción de dimensionalidad para asignar estas características a un espacio 2D. Esto le brinda una visión general de una sola mirada de su conjunto de datos completo, como se evidencia en la Figura 8.
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Figura 8





 Vista general del dataset de señas















					

					Analizando esta imagen, se puede concluir que el dataset se encontró con algunas imágenes que no estaban bien etiquetadas, por esta razón, se debió ajustar para la siguiente configuración que se le aplicó.

				

				
					
2.2.2. Configuración 2


					Para la siguiente configuración se ajustó el dataset, como mencionó anteriormente, aplicando los siguientes ajustes:

					
						

	1. 
						Eliminar algunas imágenes erróneas.

	2. 
						Ajustar los datos de imágenes en el modelo cambiando de Fit Shortest Axis a Fit Longest Axis para no recortar cada imagen, como se observa en la Figura 9.

	3. 
						Mantener la configuración en Image igual a la que se utilizó en la configuración 1 (ver Figura 10).



					

					Cambiar la cantidad de épocas a 50 en la configuración en Transfer Learning. Esto se visualiza en la Figura 11, y los resultados en la Figura 12.

					Crear la vista general del dataset de señas con la herramienta de Explorador de datos (ver Figura 13).
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Figura 9





 Configuración Image Data
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Figura 10





 Resultados Configuración 2 Image
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Figura 11





 Configuración 2 Transfer Learning
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Figura 12





 Resultados Configuración 2 Transfer Learning
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Figura 13





 Visualización de la Configuración 2 con la herramienta de Explorador de datos















					

					Los ajustes realizados no presentaron grandes cambios, pero sí una menor precisión y una mayor pérdida de datos. La configuración fue evaluada considerando qué tan verídica sería la precisión presentada con las pruebas que se realizaron posteriormente. A partir de esto, se analizó si era conveniente conservar dicha configuración en las pruebas que se tenían previstas para este tipo de herramientas.

				

			

		

		
			3. RESULTADOS Y DISCUSIONES

			Dadas las respectivas configuraciones, y evaluando la precisión arrojada en cada una de estas, se optó por conservar la Configuración 1, ya que se obtuvieron mejores resultados, como se muestra en las figuras 14, 15, 16, 17 y 18.
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Figura 14




Prueba tiempo real de la seña A
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Figura 15




Prueba tiempo real de la seña B
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Figura 16




Prueba tiempo real de la seña C
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Figura 17




Prueba tiempo real de la seña D
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Figura 18




Prueba tiempo real de ninguna seña














			

			La razón principal para usar dicha configuración fue el empleo de un dataset relativamente pequeño, lo que permitió lograr mejor rendimiento y menor pérdida de información en cada reconocimiento, esto significó entre 550 y 700 imágenes por seña. Lo anterior pudo llevar a imprecisiones en algunos momentos de la realización de las señas, causando un porcentaje pequeño de incertidumbre, debido a la complejidad de la seña, el ruido visual y la cantidad de luz en el momento su captura. Sin embargo, en un ambiente con buena luz, se obtuvieron buenos resultados.

			A su vez, es importante desatacar los resultados obtenidos con SinSeñas2.0, pues mostraron una mejora significativa en la precisión y eficiencia del reconocimiento de la lengua de señas, en comparación con enfoques anteriores que no utilizaron aprendizaje automático.

			En línea con esto, en este apartado, se discuten estos hallazgos en el contexto de estudios previos y se resaltan las diferencias clave entre los métodos tradicionales y los basados en Machine Learning (ML).

			En estudios previos, los métodos tradicionales para la identificación de lenguaje de señas se basaban principalmente en técnicas de procesamiento de imágenes básicas y algoritmos de coincidencia de patrones [1]. Estos enfoques tenían limitaciones en términos de precisión y capacidad de adaptación a variaciones en la ejecución de señas. Por ejemplo, estudios como el de Pérez y Gómez [4], que utilizaron técnicas de procesamiento de imágenes sin ML, lograron una precisión del 70% al 75% en condiciones controladas, pero su rendimiento disminuyó significativamente en entornos no controlados.

			En contraste, SinSeñas2.0, que incorporó CNN y técnicas de aumento de datos, mostró una precisión promedio del 90% en la identificación de señas en diversas condiciones ambientales. Esta mejora se debe a la capacidad de las CNN para aprender características discriminativas de los gestos, y a la robustez del modelo frente a variaciones en la iluminación, el fondo y la posición de las manos [11-13].

			Sumado a esto, el uso de aprendizaje automático y modelos de aprendizaje profundo en SinSeñas2.0 permitió superar varias limitaciones de los métodos tradicionales. Los modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos mejoraron la capacidad del sistema para generalizar a nuevos gestos y variaciones en la ejecución de las señas. Además, el uso de técnicas de aumento de datos posibilitó la creación de un dataset balanceado y diversificado, mejorando la robustez del modelo [14].

			Por su parte, el uso de plataformas como Edge Impulse optimizó los modelos para dispositivos móviles, garantizando un procesamiento en tiempo real sin comprometer la precisión. Esta optimización es crucial para aplicaciones prácticas, ya que favorece el uso de la herramienta en situaciones del mundo real sin la necesidad de equipos especializados [15, 16].

			Uno de los desafíos más significativos en el reconocimiento de lenguaje de señas es el desempeño en entornos no controlados. Estudios como los de Kumar et al. [11] y Liu et al. [12] han demostrado que los modelos basados en ML pueden mantener una alta precisión en condiciones variadas, lo que no es posible con métodos tradicionales. SinSeñas2.0 fue probado en diversas condiciones de luz y fondo, mostrando una precisión consistente, lo cual es un testimonio de la eficacia de dichos modelos.

			Aunque SinSeñas2.0 evidenció mejoras significativas, también existen áreas que necesitan atención. Por ejemplo, la precisión del reconocimiento puede disminuir para señas muy similares entre sí. Además, la recopilación y etiquetado de datos sigue siendo un desafío, ya que requiere un esfuerzo considerable para asegurar un dataset de alta calidad. La integración de retroalimentación continua de los usuarios finales será crucial para seguir mejorando la herramienta [9, 17].

			Finalmente, se concluye que, en comparación con estudios previos que no utilizaron técnicas de ML, SinSeñas2.0 demostró ser una herramienta más precisa y robusta para la traducción de la lengua de señas. La incorporación de aprendizaje automático favoreció avances significativos en términos de precisión, adaptabilidad y usabilidad en entornos reales. Estos hallazgos subrayan la importancia de continuar explorando y mejorando el uso de tecnologías avanzadas para la inclusión de la comunidad sorda.

		

		
			4. CONCLUSIONES

			La eficacia del reconocimiento y clasificación de señas utilizando la herramienta Edge Impulse depende, en gran medida, de un dataset balanceado, ya que una adecuada proporción entre los datos de prueba y los de entrenamiento es crucial para garantizar la precisión del modelo. En este estudio, la implementación de técnicas de aumento de datos ayudó a crear un dataset diversificado, mejorando la robustez del modelo frente a diversas condiciones ambientales y variaciones en la ejecución de las señas.

			A pesar de los buenos resultados obtenidos, es importante reconocer las limitaciones de la herramienta Edge Impulse, especialmente cuando se utiliza una cuenta con funciones limitadas, como restricciones en el tiempo máximo de entrenamiento y la capacidad de la capa de aprendizaje para reconocer y clasificar señas complejas. Para superar estas barreras, se sugiere explorar opciones para utilizar versiones más avanzadas de la herramienta o integrar técnicas adicionales de optimización de modelos que puedan mejorar la precisión sin aumentar significativamente los recursos necesarios.

			El próximo paso en el desarrollo de Sin Señas2.0 es la integración de la herramienta en una aplicación Android para facilitar su uso por parte de la comunidad sorda. La implementación en dispositivos móviles permitirá un acceso más amplio y práctico, promoviendo la inclusión social de las personas sordas al facilitar su comunicación con personas oyentes. Además, la retroalimentación continua de los usuarios finales será esencial para ajustar y mejorar la aplicación, asegurando que se mantenga útil y relevante en contextos del mundo real.
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