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Resumen

La capacidad de ser comprendido y transmitir sentimientos, peticiones o ideas a través
de las palabras (habladas o escritas) es una de las més infravaloradas por la mayoria
de los humanos que tienen el privilegio de hacerlo. La comunidad sorda que no tiene
la posibilidad de comunicarse da través del habla enfrenta este desafio todos los dias y,
aunque las lenguas de senas existen como una forma de luchar contra este problema,
no todos en la comunidad sorda saben usarlas; de hecho, la comunidad oyente sabe en
menor proporcion cémo interpretarlas. Es por ello que el area de reconocimiento de la
lengua de senias cobra relevancia como un esfuerzo por solucionar este reto y ayudar a

crear nuevos canales de comunicacion.

Este trabajo se enfoco en el desarrollo de una metodologia para el reconocimiento de
lengua de seflas a nivel de palabra, como aspectos principales se define un pequeno
conjunto de caracteristicas extraidas a mano, entre ellas, se exploran en profundidad
las caracteristicas no manuales y la utilidad de la identificacién de transiciones entre
senas. Ademas, se realizé la aumentacién de datos y reduccion de dimensionalidad para
obtener un espacio de caracteristicas reducido. Dos modelos de reconocimiento fueron
definidos (memoria bidireccional a largo plazo y transformador) ocupando el conjunto de
datos LIBRAS y WASL; los mejores resultados fueron de 96,65 % y 87,48 % de precisién,

respectivamente.

Los resultados obtenidos en los experimentos que se disenaron dejaron dilucidar hallazgos

bastantes interesantes:

= Qued¢ claro que con un conjunto de descriptores reducido se pueden obtener resul-
tados competitivos, el generar conjuntos de este tamano ayudan a requerir menos
recursos computacionales para el proceso del entrenamiento asi como se obtiene

una ganancia en el tiempo requerido para la misma etapa.

= Por otro lado, hay dos puntos claves que salieron a la luz que deben de conside-
rarse, la independencia del sefiante tienen que considerarse fuertemente pues las
variaciones que le pone cada sefiante a una misma sefia pueden afectar cualquier
modelo de reconocimiento. Algo que también se noté fue que los datos de tipo
continuo siempre van a presentar un fuerte desbalanceo al considerar la informa-
ciéon de las transiciones entre senas. Por lo mismo la aumentacién de datos y el

submuestro de instancias de la clase dominante fueron etapas claves.

= La informacion de las transiciones entre sefias en datos de tipo continuo demostré

ser una fuente de informacion relevante para el proceso de reconocimiento, dentro
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del conocimiento de los autores después de hacer una revisién sistematica, esta es

una forma de ocupar esos datos que ha sido muy poco usada.
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Capitulo 1

Introduccion

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud [1], 430 millones de personas,
aproximadamente el 5% de la poblacién mundial, reportan tener pérdida de audicién en
algin nivel. Las personas que han perdido la capacidad auditiva de forma considerable
a severa son llamados sordos y han tenido muchos problemas de comunicacién en el
pasado, ya que la principal forma de comunicacién que existe en la sociedad moderna
es la que se da de forma hablada. Por esta razén fueron creadas las lenguas de senas,
para que la comunidad sorda pudiera comunicar sus ideas, sentimientos o necesidades
[2]. Debido a esto se ha ido incrementando los desarrollos tecnolégicos para remover los
obstaculos que los sordos enfrentan en sus interacciones sociales, principalmente las que

tienen con personas que desconocen la lengua de senas.

La lengua de senas es una lengua de expresién gestual, no verbal, que utiliza principal-
mente las manos como forma de comunicacién. Desde el punto de vista del anélisis de
gestos, se puede considerar a la lengua de senias como gestos dinamicos realizados con
las manos pero que involucran mas factores. Cualquier lengua de sefias consta de cinco
componentes principales: movimiento, ubicacién, configuracién y orientacién [3]. Todo
esto con respecto a la region de las manos, a estas caracteristicas se les conocen como
manuales. Ademds, también existen rasgos no involucrados con la region de las manos,
los cuales estan relacionados en cambio con la postura del cuerpo, el movimiento de
boca, la mirada o las expresiones faciales, a estas caracteristicas se les conoce como no

manuales [3].

Los sistemas de reconocimiento de lengua de sefias que se han disenado en recientes
anos buscan fungir el papel de un moderador entre la comunidad sorda y la comunidad
hablante. Las lenguas de senas pueden ser divididas en tres categorias principales de
acuerdo a estos sistemas: alfabetos y ntimeros, palabras y oraciones [4]. Los alfabetos

y numeros son principalmente gestos estaticos, las palabras son generalmente gestos
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dindmicos y las oraciones son una mezcla de gestos estdticos y dindmicos. La mayoria de
los sistemas de reconocimiento de senas se han enfocado en las dos primeras categorias
con un vocabulario limitado, en condiciones controladas y con dependencia de sefiantes *
[5]. El que se adecia més a situaciones realistas, tales como lo pueden ser conversaciones
para comprar algo, para resolver dudas en un salén de clase, para tener conversaciones
como al realizar algin tramite de gobierno, entre otras, es el reconocimiento continuo.
No obstante, este tipo de reconocimiento es el mas complejo pero en el que menos

investigacién existe [4].

La investigacion en el reconocimiento continuo de lengua de senas se ha incrementado
en los tultimos tiempos, no obstante, los sistemas de reconocimiento estan lejos de ser
utilizables en cualquier situacién [6]. Esto es debido a que aun existen diversos retos
a resolver para mejorar los resultados actuales, uno de ellos es la extraccién adecuada
de caracteristicas que provean informacion relevante para poder describir cualquier tipo
de senia. Dentro de las caracteristicas que se han analizado en investigaciones recientes
ademads de las referentes a la zona de las manos, estan las relacionadas a la forma de los
labios, las expresiones faciales, la postura de la cabeza, entre otras, las cuales son cono-
cidas como caracteristicas no manuales [6]. Otro gran reto es identificar correctamente
el inicio y fin de una sena, sin importar si se trata de un gesto estético o dindmico [7, 8.
Un enfoque que se esta explorando para este reto es el de identificar los movimientos
de epéntesis, los cuales son aquellos que no pertenecen a ninguna senia [9]. Estos movi-
mientos estan mas relacionados con un posicionamiento de las manos cuando estan en

reposo, o al movimiento natural que ocurre entre la transiciéon de una sena a otra.

Existen otros problemas a solucionar como la falta de conjuntos de datos que tengan
escenarios representativos de distintas acciones y contextos, més cercanos a situaciones
realistas; o la optimizacién de las metodologias y hardware para funcionar con un buen
rendimiento en tiempo real [6, 10]. Este trabajo propone el reconocimiento continuo
de lengua de senas basada en la extracciéon de caracteristicas multimodales, es decir
caracteristicas manuales y no manuales, ademdas de la deteccién de transiciones entre

senas.

1.1. Objetivos

Se tiene el siguiente objetivo general para esta investigacién, asi como los subsecuentes

objetivos particulares.

Lpersona que gesticula sefias pertenecientes a una lengua de sehas
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1.1.1. Objetivo General

Disenar una metodologia basada en la extraccién de caracteristicas manuales y no ma-

nuales asi como en la identificacién de transiciones entre sefias para realizar el reconoci-

miento continuo de lengua de senas.

1.1.2. Objetivos Particulares

1.2

Identificar limitaciones de los enfoques existentes en la literatura mediante un

cuadro comparativo para identificar areas de oportunidad.

Disenar un método que haciendo uso de técnicas de reconocimiento de patrones

sea capaz de identificar transiciones entre distintas senas.

Definir un método que realice la extraccién de informacién relevante con base a

las regiones de interés definidas para generar vectores de caracteristicas.

Disenar un método de reconocimiento de patrones que mediante el uso de técnicas
de visién por computadora y fusién de caracteristicas multimodales efectie el

reconocimiento de lengua de senas.

Realizar el disenio de experimentos para la clasificacién de lengua senias para medir

el rendimiento de los métodos propuestos.

Evaluar los resultados obtenidos ocupando métricas definidas en trabajo relacio-
nado a través de tablas y graficas representativas para realizar una comparacion

con el estado del arte.

Preguntas de Investigacion

., Qué mejora de rendimiento se obtiene al hacer uso de caracteristicas multimoda-
les, asi como de la correcta identificacién de transiciones entre sefias en el recono-

cimiento de lengua de senas?

;Cuales de las caracteristicas extraidas proveen informacién relevante para el

propdsito de distinguir entre senas que son similares?

JLa identificacién de transiciones entre sefias puede ayudar a delimitar la duracién

de todas las senas presentes en una conversacién compuesta de varias senias?

. Es posible tener un mejor rendimiento en la tarea del reconocimiento de lengua
de senas tomando en cuenta caracteristicas basadas en la mirada, forma de labios

y posicién de la cabeza de un sefiante?
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1.3. Hipodtesis

La extraccion de caracteristicas multimodales y la identificacion de transiciones entre

senas proveen informacién relevante para la tarea del reconocimiento de lengua de senas.

1.4. Limitaciones

En la presente investigacién se cuentan con una serie de limitaciones de distinta indole,

a continuacion se listan:

» Los datos que se ocuparan forman parte de la base de datos de LIBRAS [11], los
cuales se encuentran disponibles de forma ptblica, por lo cual no se hara la captura

de datos nuevos, ni se hara procesamiento de datos en tiempo real.

= Al hacer uso de estos datos se tienen las limitaciones que vienen de forma inherente
con ellos como: la distancia que hay del senante hacia la cdmara, la calidad de los
videos, el vocabulario presente en las conversaciones y las caracteristicas fisicas de

los usuarios (tono de piel, nimero de dedos, complexién fisica).

= La investigacién sélo comprende el reconocimiento de lengua de senas, ademas,
sélo lo hace a nivel de palabra aunque se ocupan datos continuos. Por tltimo no

comprende el apartado de traduccién o generacion.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales que son utilizados en el do-
cumento y para el desarrollo de la propuesta metodoldgica, tales como: la pérdida de la
audicion, las lenguas de senas, el procesamiento de lengua de senas y conceptos relacio-

nados con la extraccién de las caracteristicas y la etapa del reconocimiento.

2.1. Pérdida de Audicion

Miés del 5% de la poblacién mundial (430 millones de personas) padece una pérdida de
audicién discapacitante y requiere rehabilitacion (432 millones de adultos y 34 millones
de ninos). Se calcula que en 2050 esa cifra superara los 700 millones (una de cada diez

personas) [1].

La pérdida de audicion discapacitante se refiere a una merma superior a 35 decibelios
(dB) en el oido de una persona. Casi el 80 % de las personas con este problema viven en
paises de ingresos bajos y medianos. La prevalencia de la pérdida de audicion aumenta
con la edad: entre los mayores de 60 afios, mas del 25 % padece una pérdida de audicién

discapacitante [1].

Se considera que alguien que tiene pérdida de audiciéon cuando no es capaz de oir tan bien
como una persona cuyo sentido del oido es normal, es decir, cuyo umbral de audiciéon
en ambos oidos es igual o mejor que 20 dB [1]. La pérdida de audicién puede ser leve,
moderada, grave o profunda. Puede afectar a uno o ambos oidos y provocar dificultades

para oir una conversacién o sonidos fuertes.

Las personas duras de oido son personas cuya pérdida de audicién es entre leve y grave.
Por lo general se comunican mediante la palabra y pueden utilizar como ayuda audifonos,

implantes cocleares y otros dispositivos, asi como los subtitulos [1].

5
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2.1.1. Consecuencias de la pérdida de audicién no tratada

Cuando no se trata, la pérdida de audicién puede llegar a afectar algunos aspectos de la

vida de una persona [12], como lo podrian ser:

= Comunicacién y habla
= Cognicion

= Educacion y empleo: en los paises en desarrollo, los ninos con pérdida de audicion
y sordera rara vez son escolarizados. Asimismo, entre los adultos con pérdida de
audicién la tasa de desempleo es mucho mas alta. Entre los que tienen un traba-
jo, el porcentaje de personas con pérdida de audicidon que ocupan puestos en las

categorias mds bajas es mayor que la media general de la fuerza de trabajo.
= Aislamiento social, soledad y estigma
= Consecuencias en la sociedad y la economia

» Afios perdidos por discapacidad (APD) y anos de vida ajustados en funcién de la
discapacidad (AVAD)

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) calcula que los casos desatendidos de
pérdida de audicién representan un coste mundial anual de 980 000 millones de délares.
Dicha cifra incluye los costes del sector sanitario (excluyendo el coste de los dispositivos
de ayuda a la audicién), los costes del apoyo educativo, la pérdida de productividad y
los costes sociales [1, 13]. Més del 57 % de esos costes se producen en paises de ingresos

bajos y medianos.

2.2. Lengua de Senas

Las personas de la comunidad sordae tienen una pérdida de audicién en algin nivel,
lo que significa que oyen con dificultades o nada. Una de las formas empleadas por
los miembros de esta comunidad para comunicarse con personas hablantes o sordas es

mediante alguna lengua de senas.

La lengua de senas es una lengua de expresién gestual, no verbal, que utiliza principal-
mente las manos como forma de comunicacién [14-16]. Una particularidad interesante
de la lengua de senias es que al igual que otras existentes, su alcance es regional; es decir,

cada pais e incluso regiones més pequenas dentro del mismo tienen su propia lengua, lo
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que significa que existen variaciones o modismos en la lengua base de un pais en cada

una de estas zonas.

Como se mencioné previamente, cualquier lengua de senas consta de cinco componentes
principales [14, 15]: movimiento, ubicacién, configuracién, orientacién de la palma de la
mano y ademds rasgos no manuales. A pesar de todos estos componentes la mayoria de

los sistemas computacionales sélo utilizan los primeros tres [4-6, 14, 15, 17].

Los movimientos generalmente son cortos y precisos, suelen ser lineales, con forma circu-
lar o vibrantes entre otros. La posicién es otro elemento importante en la morfologia de
la sena. Generalmente, se considera la posicién de las manos en relacién con otra parte
del cuerpo como suele ser la cabeza, ojos, pecho, hombros, abdomen, etc. [14, 18]. Por
otro lado, el tercer componente, la configuracion de las manos es un elemento también
clave. Esto es la postura que los dedos de cada mano tienen al realizar el gesto. En una
sena, cada mano podria tener configuraciones diferentes y cada configuraciéon podria

cambiar durante la ejecucion.

Las senas suelen describirse con una configuracién inicial y una configuracién final (en
cada mano) [19]. La Fig. 2.1 muestra de forma parcial algunas de las configuraciones que
pueden tomar las manos en la lengua de senas argentina. Como toda lengua viva, esta
informacién va cambiando con los anos y en ocasiones los diccionarios y documentacién

existente debe ir actualizindose con nuevas senas, configuraciones, etc.

Si bien existe un sistema de configuraciones en cada lengua de senas, el cual es bastante
amplio, también existe lo que se conoce como diccionario dactilolégico [19]. En este tipo
de diccionarios se especifica una sena particular para cada letra del alfabeto hablado,
suelen ser unimanuales y generalmente se utilizan para traducir nombres propios y en-
senar a las personas sordas el lenguaje verbal articulado de la regién. Generalmente,
las letras del abecedario suelen ser estaticas, con algunas excepciones que presentan

pequenos movimientos.

Los signos pueden describirse a nivel de subunidad mediante fonemas. Estos codifican
diferentes elementos de un signo. A diferencia del habla, no tienen por qué aparecer de

forma secuencial, sino que pueden combinarse en paralelo para describir una sena [21].
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Angulo i Cuatro Cuernos pudos
ablerto cerrado cerrado juntos

ROOR

indice Letra L curva Letra L Letra L plegada Llave Mano plana

Mefigue Ovalo Ovalo pulgar Pico Pinza é6vale Pinza pico Pulgar mayor

Pulgar Teléfono Tres U=~V (gancho) U- V (Uve)

F1cUrA 2.1: Ejemplos de configuraciones tomadas por las manos en la lengua de sefias
argentina. Imagen tomada de [20].

2.2.1. Tipos de Descriptores

Las senas se transmiten a través de diferentes canales; el movimiento realizado por las
manos, el lugar en el que se realiza la sena, las formas de las manos, la disposicién re-
lativa de las manos y, finalmente, la orientaciéon tanto de las manos como de los dedos

para explicar el plano en el que se sitian las manos [21].

A continuacién, se describe un pequeno subconjunto de los descriptores que componen
las lenguas de senas. Si bien no se detalla toda la estructura que una lengua puede tener,
se describen los principales descriptores que suponen un reto en el reconocimiento de

lengua de senas de acuerdo con [21]:

= Adverbios que modifican verbos: como ejemplo, un senante no usara dos sefias para
decir correr rdpidamente, sino que modificaran el signo de correr para denotar la

aceleracion.

= Rasgos no manuales: las expresiones faciales y la postura corporal son clave para
determinar el significado de las frases; por ejemplo, la posicién de las cejas puede
determinar el tipo de pregunta. Algunas sefias se distinguen sélo por la forma de

los labios, ya que pueden compartir una sena manual comun.

= Colocacién: los pronombres como él, ella o eso no tienen su propio sefia, sino que

se describe al objeto directo y se le asigna una posicion en el espacio de senas. Las
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referencias futuras senalan la posicién, y las relaciones pueden describirse sefialando

mas de un objeto.

» Verbos direccionales: ocurren entre el sefiante y el/los destinatario/s, la direccién
del movimiento indica la direccién del verbo. Buenos ejemplos de verbos direc-
cionales son dar y llamar. La direccién del verbo transmite implicitamente qué

sustantivos son el sujeto y el objeto.

= Senas posicionales: cuando un signo actiia sobre la parte del cuerpo de forma

descriptiva, por ejemplo, moretén o tatuaje.

= Desplazamiento del cuerpo: representado por el giro de los hombros y la mirada,

a menudo utilizado para indicar el cambio de rol al relatar un didlogo.

= Iconicidad; cuando una sena imita la cosa que representa, puede ser alterado para
dar una representacion apropiada. Por ejemplo, la sena para salir de la cama puede
ser alterado entre saltar de la cama con energia a un recostado que se resiste a

levantarse.

2.3. Modelado de Lengua de Senas

Una lengua de senas se expresa principalmente a través de las manos, pero las expresiones
faciales y los movimientos de todo el cuerpo también desempenan un papel importante,
sobre todo para las funciones gramaticales [21]. La mayoria de las sefias se realizan con
una mano, pero también hay muchas que hacen uso de las dos manos. A menudo es im-
portante distinguir entre las dos manos de un senante. Por tal motivo, es generalmente
definida la mano fuerte para designar a la mano que realiza las senas con una mano y el
componente principal de las senas de dos manos. La mano débil es la opuesta a la mano
fuerte [10]. En el caso de las personas diestras, la mano fuerte es la mano derecha de la
persona, y la mano débil es la mano izquierda de la persona; para las personas zurdas

es de forma inversa.

La lengua de senas es altamente influenciable; es decir, muchas senas pueden ser modifi-
cadas segun alguna funcién gramatical, como el niimero, la concordancia sujeto-verbo y
la concordancia verbo-objeto. También pueden modificarse para indicar el aspecto (por

ejemplo, rapido, lento), la repeticién y la duracién [22].

Un fonema se define como la unidad contrastante mds pequenia de una lengua [23]; es

decir, la unidad més pequena que puede distinguir unos morfemas ' de otros. En lengua

lunidades de significado
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de senas, los equivalentes de los fonemas en las lenguas habladas son las diversas formas

de las manos, ubicaciones, orientaciones y movimientos.

2.3.1. Modelo de Transiciones

S. Liddell y R. Johnson enfatizaron las secuencias de segmentos de fonemas. Estos mo-
delos se denominan modelos de segmento. Describen dos clases principales de segmentos
en su modelo Movement-Hold, que denominan movimientos (M) y retenciones (H). Los
movimientos se definen como aquellos segmentos durante los cuales cambia algtin aspec-
to de la configuracion de la sefia, como un cambio en la forma de la mano, un movimiento
de la mano o un cambio en la orientacién de la mano. Las retenciones se definen como
aquellos segmentos durante los cuales todos los aspectos de la configuracién de la sena
permanecen inalterados; es decir, las manos permanecen inmoviles durante un breve

periodo de tiempo [21, 24].

Las senas se componen de secuencias de movimientos y retenciones. Algunas secuencias
comunes son HMH (una retencién seguida de un movimiento seguido de otra retencién),
MH (un movimiento seguido de una retencién), y MMMH (tres movimientos seguidos de
una retencién). Los segmentos de movimiento tienen caracteristicas que describen el tipo
de movimiento (recto, redondo, en dngulo agudo, etc.), asi como el plano y la intensidad
del movimiento. Ademas, a cada segmento le corresponde un conjunto de caracteristicas
articulatorias que describen la configuracién de la mano, la orientacién, la ubicacién y

los movimientos locales [21, 24].

Liddell y Johnson también hablan de las transiciones entre dos signos cualesquiera, las
consideran como un proceso fonolégico en [24]. Un proceso fonolégico cambia la apa-
riencia de un enunciado a través de reglas bien definidas en la fonologia, pero no cambia
el significado del enunciado; a este proceso concreto lo llaman movimiento de epéntesis.
Consiste en la insercién de movimientos adicionales entre dos signos adyacentes, y estd

causado por las caracteristicas fisicas de las lenguas de senas.

Los movimientos de epéntesis plantean un problema en el reconocimiento de lengua de
senas, porque los movimientos son demasiado largos y visibles para ser ignorados, y por

tanto tienen un efecto significativo en la precisiéon del reconocimiento.
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2.3.2. Forma de Mano

La forma de la mano es una de las partes mas importantes del reconocimiento de lengua
de senas, no sélo para distinguir unos senias de otros a través del 1éxico, sino también
en el papel de los clasificadores. Se trata de sefias que representan una clase de obje-

tos de forma colectiva al tiempo que trazan un recorrido de dicho objeto por el espacio [3].

La forma de la mano en los clasificadores es tan importante porque constituye el ele-
mento distintivo de la sena, y en muchas situaciones es el tinico aspecto invariable de la
configuracién de la sena. Todos los demds aspectos como la orientacion, la posicién y el

movimiento son de forma libre y cambian segin lo que exprese el senante [3].

Por lo tanto, el reconocimiento de la forma de la mano es de vital importancia en un
sistema de reconocimiento completo; no sélo para hacer mas robusto el reconocimiento
de las senas léxicas de una lengua de senas, sino también para dar el primer paso hacia

la construccién de un puente hacia los sistemas de reconocimiento de gestos [15, 17].

2.4. Reconocimiento de Lengua de Senas

Para la etapa del reconocimiento de lengua de sefias en esta investigacion es clave definir
regiones de interés, la forma en la qué se hard la extraccion de caracteristicas asi como
los métodos para la etapa de clasificacién. A continuacion se detalla la teoria de las

técnicas ocupadas para todas estas tareas.

2.4.1. Meétodos de Deteccién de Regiones de Interés

Una de las primeras etapa a considerar en cualquier metodologia de sistemas de recono-
cimiento continuo de lengua de senas, es el de la deteccién y segmentacion de regiones
de interés. Generalmente, a través de cuadros envolventes se suelen identificar estas re-
giones, una vez que se obtienen estos, la segmentacién es directa. A continuacién se

describen los métodos empleados en la investigacion.

2.4.1.1. YOLOvV5

YOLO (You Only Look Once) [25] es una red neuronal extremadamente rapida que de-

tecta multiples clases de objetos a la vez a la asombrosa velocidad de 45 fotogramas
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por segundo (YOLO basico) a 155 fotogramas por segundo (YOLO répido). A modo de
comparacién, la mayoria de las camaras de los teléfonos méviles capturan videos a unos
30 fotogramas por segundo, mientras que camaras de mayor velocidad lo hacen a unos

250 fotogramas por segundo.

Comparado con el tiempo que tarda el cerebro humano en detectar imagenes en unos
13 milisegundos, YOLO reconoce las imagenes al instante de forma similar a como lo
hacen los humanos [26]. Asi, proporciona a las maquinas una capacidad de deteccién de

objetos instantanea.

El mecanismo de deteccion de YOLO se basa en una tnica red neuronal convolucional
(CNN) que predice simultdneamente multiples cuadros delimitadores de objetos y la
probabilidad de detecciéon de una determinada clase de objeto en cada cuadro delimita-

dor. Las imagenes de la Fig. 2.2 ilustran esta metodologia.

-l e i

FI1GURA 2.2: Metodologfa seguida en YOLO, imagen tomada de [25].

De acuerdo a la sintesis de Kar [26], las fotos anteriores muestran los tres pasos prin-
cipales, desde el desarrollo de los cuadros delimitadores hasta el uso de la supresién no
méxima y los cuadros delimitadores finales. Los pasos descritos por Redmon et al. [25]

en su trabajo son los siguientes:

1. La CNN de YOLO utiliza caracteristicas de toda la imagen para predecir cada

cuadro delimitador. Asi, la prediccién es global, en lugar de local.

2. La imagen completa se divide en celdas de cuadricula S x S y cada celda de
cuadricula predice B cuadros delimitadores y la probabilidad (P) de que el cuadro
delimitador contenga un objeto. Asi, hay un total de S x S x B cuadros delimita-

dores, con las correspondientes probabilidades para cada cuadro delimitador.

3. Cada caja delimitadora contiene cinco predicciones (x, y, w, h y ¢), donde se aplica

lo siguiente:
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» o(x, y) es la coordenada del centro de la caja delimitadora, relativa a la

coordenada de la celda de la cuadricula.

» o(w, h) es la anchura y la altura del cuadro delimitador, en relacién con la

dimensién de la imagen.

= 0(c) es la prediccién de confianza, que representa el IOU entre la caja predicha

y la caja de verdad.

4. La probabilidad de que una celda de la cuadricula contenga un objeto se define co-
mo la probabilidad de la clase multiplicada por el valor interseccién sobre la unién
(IoU). Esto significa que si una celda de la cuadricula sélo contiene parcialmente
un objeto, su probabilidad serd baja y el valor IoU seguira siendo bajo. Esto tendra

dos efectos en el cuadro delimitador de esa celda de la cuadricula:

= La forma del cuadro delimitador serd menor que el tamano del cuadro deli-
mitador de una celda de la cuadricula que incluya completamente el objeto,
porque la celda de la cuadricula sélo ve una parte del objeto e infiere su forma
a partir de ella. Si la celda de la cuadricula contiene una parte muy pequena

de un objeto, es posible que no reconozca el objeto en absoluto.

= Kl nivel de confianza de la clase del cuadro delimitador serd bajo porque el
valor IoU resultante de la imagen parcial no se ajustara a la prediccién de la

verdad del terreno.

5. En general, cada celda de la cuadricula sélo puede contener una clase, pero utili-
zando un principio de caja de anclaje se pueden asignar varias clases a una celda de
la cuadricula. Una caja de anclaje es una forma predefinida que representa la forma
de las clases detectadas. Por ejemplo, si detectamos tres clases -coche, motocicleta
y persona-, probablemente probablemente podamos arregldrnoslas con dos formas
de caja de anclaje: una que represente la una que represente la motocicleta y el
ser humano, y otra que represente el coche. Esto puede confirmarse observando la
imagen mas a la derecha de las imagenes anteriores. Podemos determinar la forma
de la caja de anclaje para formar los datos CSV de entrenamiento analizando la

forma de cada clase utilizando algoritmos como la agrupaciéon de k-medias.

2.4.2. Meétodos para la Extraccion Caracteristicas

Una vez que se tienen identificadas y segmentadas las regiones de interés, el siguiente
paso es hacer la extraccion de caracteristicas relevantes. En dicho apartado existen varios
enfoques para llevar a cabo la tarea, desde los que lo hacen con base en la regién de las

manos, de la cara o de la estimacion de puntos claves referentes a la postura del cuerpo.
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A continuacidn, se listan los métodos empleados en esta tarea para la investigacion.

2.4.2.1. MediaPipe

MediaPipe [27] es un marco para crear canales de aprendizaje automético para procesar
datos de series temporales como video, audio, etc. Este marco multiplataforma funcio-
na en escritorio/servidor, Android, iOS y dispositivos integrados como Raspberry Pi y

Jetson Nano.

En el trabajo del framework MediaPipe [27] se especifica que el mismo consta de tres

elementos principales:

» Un marco para la inferencia a partir de datos sensoriales (audio o video)
= Un conjunto de herramientas para la evaluacién del desempeno.

» Componentes reutilizables para inferencia y procesamiento (calculadoras)

MediaPipe permite a un desarrollador crear un prototipo de canalizacién de forma incre-
mental. Una canalizacion de visién se define como un grafico dirigido de componentes,
donde cada componente es un nodo (Calculadora”). En el gréfico, las calculadoras estén
conectadas mediante “flujos” de datos. Cada flujo representa una serie temporal de

”paquetes”de datos [27].

Juntos, las calculadoras y los flujos definen un gréfico de flujo de datos. Los paquetes
que fluyen a través del grafico se clasifican segin sus marcas de tiempo dentro de la
serie temporal. Cada flujo de entrada mantiene su propia cola para permitir que el nodo
receptor consuma los paquetes a su propio ritmo. La canalizacién se puede refinar de
forma incremental insertando o reemplazando calculadoras en cualquier parte del grafico
[27].

MediaPipe brinda acceso a una amplia variedad de potentes modelos de aprendizaje
automatico creados teniendo en cuenta las limitaciones de hardware de los dispositivos

moéviles. Los modelos que se incluyen incluyen los siguientes:

1. Modelos anatémicos
2. Seguimiento manual

3. Seguimiento de posturas
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4. Seguimiento de malla facial

5. Seguimiento holistico (mas de 3 combinados)
6. Modelos de segmentacién

7. Segmentacion de selfies

8. Segmentacién del cabello

9. Deteccién/seguimiento de objetos 2D

10. Deteccién de objetos 3D y estimacion de pose

Algunas de las soluciones que recién se acaban de mencionar se pueden visualizar en la
Fig. 2.3
Eog Flamingo 95%
[ | Cat
X

FIGURA 2.3: Soluciones presente en el framework MediaPipe, imagen tomada de [27].

2.4.2.2. Redes Dinamicas Bayesianas

Las redes bayesianas son un tipo de modelo grafico probabilistico que utiliza la inferencia
bayesiana para los célculos de probabilidad. Estas redes buscan modelar la dependencia
condicional y por tanto la causalidad, representando la dependencia condicional median-
te aristas en un grafo aciclico dirigido (DAG). Un DAG es un grafo con enlaces dirigidos

y que no contiene ciclos dirigidos. [28].

En las redes bayesianas, cada nodo representa una variable, como la altura, la edad o
el sexo de alguien. Una variable puede ser discreta, como Género = {Hombre, Mujer} o

puede ser continua, como la edad de alguien.

Los enlaces se anaden entre nodos para indicar que un nodo influye directamente en
el otro. Cuando no existe un enlace entre dos nodos esto no significa que sean comple-
tamente independientes, ya que pueden estar conectados a través de otros nodos. Sin
embargo, pueden ser dependientes o independientes en funcién de las pruebas que se

establezcan en otros nodos [29].
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Las redes dindmicas bayesianas son una extensién de las redes bayesianas, las cuales
son capaces de soportar diversos estados de un mismo problema, es decir consideran la
temporalidad [28].

Las redes bayesianas son uno de los formalismos méas completos y consistentes para la
adquisicién y representaciéon de conocimiento y para el razonamiento a partir de datos
incompletos y/o inciertos. Estas redes son un tipo de modelo gréfico probabilistico que
utiliza la inferencia bayesiana para los calculos de probabilidad. Estas redes buscan mo-
delar la dependencia condicional y por tanto la causalidad, representando la dependencia
condicional mediante aristas en un grafo aciclico dirigido (DAG). Un DAG es un grafo

con enlaces dirigidos y que no contiene ciclos dirigidos [28].

En las redes bayesianas, cada nodo representa una variable, como la altura, la edad o el
sexo de alguien. Una variable puede ser discreta, como Género = Hombre, Mujer o puede
ser continua, como la edad de alguien. Los enlaces se anaden entre nodos para indicar que
un nodo influye directamente en el otro. Cuando no existe un enlace entre dos nodos esto
no significa que sean completamente independientes, ya que pueden estar conectados a
través de otros nodos. Sin embargo, pueden ser dependientes o independientes en funcién

de las pruebas que se establezcan en otros nodos [29].

Las redes dindmicas bayesianas (RDB) son una extension de las redes bayesianas, las cua-
les son capaces de soportar diversos estados de un mismo problema, es decir consideran
la temporalidad [28]. Las RDB son una clase de modelo general y flexible para represen-
tar procesos estocdasticos complejos y se utilizan en varias areas, como reconocimiento
de voz, seguimiento e identificacién de objetivos o genética [28]. En particular, estas re-
des han sido empleadas en problemas relacionados como: reconocimiento de gestos [30],
reconocimiento de discurso [31] o en trabajos mds recientes como el reconocimiento de

lengua de sefias americana [32].

2.4.3. Meétodos de Clasificacion

Para la ultima etapa se debe de considerar cual sera el mejor método de clasificacién a
utilizar. Como se estd tratando de un problema que se compone de varios estados a lo
largo del tiempo, algunos de los principales métodos estardn relacionados con modelos

ocultos de markov o redes recurrentes, a continuacién se exploran en detalle.



Capitulo 2. Marco Tedrico 17

2.4.3.1. LTSM

Una red LSTM (Long Short-Term Memory) es un tipo particular de red neuronal re-
currente (RNN). Las RNN contienen una capa (o célula) recurrente que es capaz de
manejar datos secuenciales haciendo que su propia salida en un determinado paso de
tiempo forme parte de la entrada del siguiente paso de tiempo, de modo que la informa-
cion del pasado puede afectar a la prediccién en el paso de tiempo actual. Se le llama

red LSTM cuando se refiere a una red neuronal con una capa recurrente LSTM [33].

Cuando se introdujeron por primera vez las RNN, las capas recurrentes eran muy sen-
cillas y consistian inicamente en un operador tanh que garantizaba que la informacién
transmitida entre los pasos de tiempo se escalaba entre -1 y 1. Sin embargo, se demostré
que se presenta el problema del gradiente desvaneciente y este tipo de redes no se adap-

taban bien a todas las secuencias de datos [33].

Las células LSTM se presentaron por primera vez en 1997 en un articulo de Sepp Ho-
chreiter y Jiirgen Schmidhuber [34]. En el articulo, los autores describen cémo las LSTM
no sufren el mismo problema de desvanecimiento de gradiente que experimentan las RNN
de vainilla y pueden ser entrenadas en secuencias de cientos de pasos de tiempo. Desde
entonces, la arquitectura LSTM ha sido adaptada y mejorada, y variaciones como las
unidades recurrentes controladas (GRUs) son ahora ampliamente utilizadas y estéan dis-

ponibles como capas.

Una capa recurrente tiene la propiedad especial de poder procesar datos de entrada
secuenciales [x1,...,z,]. Consiste en una celda que actualiza su estado oculto, h¢, a
medida que cada elemento de la secuencia x;, un paso de tiempo a la vez. El estado
oculto es un vector con una longitud igual al niimero de unidades de la célula; puede

considerarse como la comprensién actual de la célula de la secuencia [33].

En el paso de tiempo t, la célula utiliza el valor anterior del estado oculto h;—; junto con
los datos del paso de tiempo actual x; para para producir un vector de estado oculto
actualizado ht . Este proceso recurrente continia hasta el final de la secuencia. Una vez
terminada la secuencia, la capa emite el estado oculto final de la célula, h,, que pasa a

la siguiente capa de la red [33]. Este proceso proceso se muestra en la Fig. 2.4.

Ahora que se ha descrito como funciona una capa recurrente genérica, es necesario
describir el interior de una célula LSTM individual. El trabajo de la célula LSTM es dar

salida a un nuevo estado oculto, h; dado su estado oculto anterior, h;_1, y la incrustacién
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FIGURA 2.4: Capa recurrente de una red LSTM, imagen tomada de [33].

de la palabra actual, z; [33]. En resumen, la longitud de h; es igual a el nimero de
unidades del LSTM.

Este es un pardmetro que se establece cuando se define la capa y no tiene nada que
ver con la longitud de la secuencia. Hay una celda en una capa LSTM que se define
por el nimero de unidades que contiene, del mismo modo que la celda del prisionero de
nuestra historia anterior contenia muchos prisioneros [33]. A menudo se dibuja una capa
recurrente como una cadena de de celdas desenrolladas, ya que ayuda a visualizar cémo

se actualiza el estado oculto en cada paso de tiempo.

Una célula LSTM mantiene un estado de célula C;, que puede considerarse como las
creencias internas de la célula sobre el estado actual de la secuencia. Es distinto del
estado oculto, h;, que es el que finalmente emite la célula después del ultimo paso de
tiempo. El estado de la célula tiene la misma longitud que el estado oculto (el nimero de

unidades en la célula) [33]. La Fig. 2.5 muestra una célula y su proceso de actualizacion.

El estado oculto se actualiza en seis pasos [33]:

1. El estado oculto del paso de tiempo anterior, h;_1, y la palabra incrustada actual,
T, se concatenan y pasan por la compuerta del olvido. Esta es simplemente una
capa densa con una matriz de pesos Wy, un sesgo by y una funcién de activacion
sigmoide. El vector resultante, f;, tiene una longitud igual al nimero de unidades
de la celda y contiene valores entre 0 y 1 que determinan cuanto del estado anterior

de la celda, C;_1 debe conservarse.



Capitulo 2. Marco Tedrico 19
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F1GURA 2.5: Célula de una red LSTM, imagen tomada de [33].

2. El vector concatenado también pasa por la compuerta de entrada que, al igual que
la compuerta de olvido, es una capa densa con una matriz de pesos W;, un sesgo
b; y una funcién de activacién sigmoide. La salida de esta compuerta, i, tiene una
longitud igual al niimero de unidades de la célula y contiene valores entre 0 y 1 que

determinan cuanta informacion nueva se anadird al estado anterior de la célula,

Ct—l-

3. El vector concatenado después es procesado por una capa densa con la matriz de
pesos W, el sesgo bo y una funcion de activacién tanh para generar un vector Cy
que contiene la nueva informacién que la célula va a considerar conservar. También
tiene una longitud igual al niimero de unidades de la célula y contiene valores entre
-1y 1.

4. fr vy Cy—1 se multiplican por elementos (element-wise) y se anaden a la multipli-
cacion por elementos de iy y C;. Esto representa el olvido de partes del estado
anterior de la célula y la adicién de nueva informacién relevante para producir el

estado actualizado de la célula, C;.

5. El vector original concatenado también es procesado por una compuerta de salida:
una capa densa con la matriz de pesos W, el sesgo b, y una activacion sigmoide.
El vector resultante, o4, tiene una longitud igual al nimero de unidades de la célula
y almacena valores entre 0 y 1 que determinan la cantidad de estado actualizado

de la célula, C}, que debe salir de ella.
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6. o; se multiplica elemento a elemento con el estado actualizado de la celda C}

después de aplicar una activacién tanh para producir el nuevo estado oculto, hy.

2.4.3.2. Transformadores

Un transformador es un tipo de arquitectura de red neuronal, inicialmente fue propuesta
para problemas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), pero eventualmente ha sido
adaptado a cualquier tipo de problema con datos de secuencias. Fueron presentados en
el 2017 [35] y han obtenido resultados de estado del arte en varios problemas donde
redes LSTM o redes neuronales recurrentes (RNN) habian tenido los mejores resultados.
La arquitectura de un transformador consiste de dos bloques, uno de codificador y otro
de decodificador, los bloques se pueden visualizar en la Fig. 2.6 y seran descritos a

continuacién en su propuesta original para NLP.

Qutput
Probatilities
e ™
Add & Norm
Feed
Forward
' ™\ Add & Norm
r—~— -
Al Multi-Head
Feed Attention
Forward ) MNx
—
N Add & Norm
[ ::Add & Nomm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t t
A — J " — )
Positional Positional
Encodi 'a 6_ ) :
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right]

FIGURA 2.6: Arquitectura del modelo Transformador, imagen tomada de [35]
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2.4.3.3. Input Embeddings

Los transformadores no aceptan texto sin formato como entrada [35]. Por lo tanto, la
entrada de las palabras o datos tiene que ser como secuencias completas, es decir, no se
pueden presentar todas las instancias de un dato una por una, en cambio, se tiene que
generar una sola instancia que tenga incrustadas todas las caracteristicas de cada una

de las instancias para una palabra, sena, imagen, etc.

2.4.3.4. Positional Encoding

Los embeddings representan un token en un espacio d-dimensional donde los tokens con
un significado similar estdn més cerca unos de otros. Sin embargo, los embeddings no
codifican la posicién relativa de los tokens en una oracién [36]. Como su nombre lo indica,

la codificacién posicional codifica la posicién de las palabras en la secuencia.

La codificacién posicional (PE) se calcula mediante las siguientes férmulas [36]:

) ) POS
PEpos, 2i) = sin(—22> 2.1
(Pos i) Sln(looo(d22 )) (2.1)
model
) POS
PEpos,2i + 1) = cos(— L2 2.2
(P08, 2i + 1) = cos( 1000(%2;6[)) (2.2)

PEpos, 2i) nos dice que si el valor es igual a 1 entonces una palabra estd en la primera
mitad de la oracion, si el valor es 0 entonces estd en la segunda mitad; andlogamente
PEpos,2i+ 1) se puede hacer uso de la ecuacién para identificar la posicién relativa de

una palabra [36].

La codificacién posicional funciona porque la posicién absoluta es menos importante que
la posicién relativa [36]. Por ejemplo, si tenemos la oracién “Todas las personas tienen
un aspecto bueno“, no se necesita saber que la palabra “bueno* esté en el indice 6 y la
palabra “aspecto® estd en el indice 5. Basta recordar que la palabra “bueno“ tiende a

seguir a la palabra “aspecto*.

2.4.3.5. Encoder Input

Después de agregar la codificacién posicional al vector de embeddings, los tokens estaran
mas cerca entre si en funcién de la similitud de su significado y su posicién en la oracién

[35].
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FIGURA 2.7: Entrada del modulo codificador, imagen tomada de [35].

2.4.3.6. Encoder

El trabajo del codificador es mapear todas las secuencias de entrada en una represen-
tacion continua abstracta que contiene la informacién aprendida [36], es decir, cémo las

palabras se relacionan entre si, esto se puede visualizar en la Fig. 2.8.

Encoder Input
Representation

Multi-Head
Attention

————

Positional D
Encoding

Input
Embedding

Inputs

FIGURA 2.8: Modulo codificador del Transformador, imagen tomada de [35].

2.4.3.7. Scale Dot-Product Attention

Después de alimentar los vectores de consulta @, clave K y valor V' a través de una capa
lineal, se calcula el producto escalar de los vectores de consulta y clave. Los valores en
la matriz resultante determinan cudnta atencion se debe prestar a las otras palabras en
la secuencia dada la palabra actual [35]. Esta parte de la arquitectura se visualizar en

el diagrama de bloques de la Fig. 2.9
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Scaled Dot-Product Attention
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FIGURA 2.9: Modulo de atencién de producto punto escalado, imagen tomada de [35].

Es decir, cada palabra (fila) tendra una puntuacién de atencién para cada otra palabra

(columna) en la secuencia; en la Fig. 2.10 hay un ejemplo de una matriz de puntuaciones
[37].

On the river bank

the | 33 | 96 | 64 61

river | 66 | 10 o 54

bank |42 | 67 | 55 88

FIGURA 2.10: Matriz de puntuaciones con base en la atenciéon que se deben de prestar
las clases, imagen tomada de [37].

El producto escalar d;. se escala por un factor de raiz cuadrada de la profundidad. Esto
debido a que para valores grandes de profundidad, el producto escalar crece rapidamente

en magnitud haciendo que la funcién softmax tenga problemas en el aprendizaje [35].

Attention(V. K. Q) = softmawy( 2Em v (2.3)

ention(V, K, Q) = softmaxi(—— .
Vg

Una vez escalados los valores, se aplica una funcién softmax, para obtener valores en

el rango [0-1], la ecuacién 2.3 resume todo este proceso [35]. La Fig. 2.11 muestra un

ejemplo de una matriz resultante de todo lo recién descrito.

Finalmente, se lleva a cabo el producto entre la matriz resultante y el vector de valor

[35]; operacién ilustrada en la Fig. 2.12.
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On the river bank

On |07 | 01| 01 0.1

the | 02| 09| 05 | 0.4

river | 04| 01| 08 | 03

bank (0.3 | 0.4| 03 0.8

Figura 2.11: Matriz de valores escalados después de pasar por la funcién softmaz,
imagen tomada de [37].

Attention Weights Value Output

FIGURA 2.12: Salida del modulo de atencién, imagen tomada de [37].

2.4.3.8. Multi-Headed Attention

Q, K y V se dividen en multiples cabezas porque permite que el modelo atienda conjunta-
mente la informacién de diferentes subespacios de representacion en diferentes posiciones
[35]. Por ejemplo, dada la palabra the en la oracién On the river bank, el primer enca-

bezado prestard mas atenciéon a la palabra bank, mientras que el segundo encabezado
prestard mas atencién a la palabra river.

On the river bank

\/

Head2 / Head1
FiGgura 2.13: Ejemplo de una oracion y la atencién que prestan segin la cabeza iterada,
imagen tomada de [37].

La salida de atencién para cada cabeza se concatena y pasa a través de una capa densa

(Fig. 2.14) [35].
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FIGURA 2.14: Modulo de atencién de cabezas miltiples, imagen tomada de [35].

2.4.3.9. Residual Connections, Layer Normalization, and Feed Forward Net-

work

El embedding de entrada posicional original se agrega al vector de salida de atencién de
multiples cabezas. Esto se conoce como conexion residual. Cada capa oculta tiene una
conexion residual a su alrededor seguida de una capa de normalizacién. Las conexiones
residuales ayudan a evitar el problema del gradiente de desvanecimiento en las redes
profundas. La salida finaliza pasando a través de una red de retroalimentacién hacia
adelante [37].

Normalization

L/

Multi-Head
Attention

FI1GURrA 2.15: Entrada a modulo a capa de normalizacién, imagen tomada de [35].
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2.4.3.10. Decoder

El trabajo del decodificador es generar texto, al igual que el codificador, el decodificador
tiene capas ocultas similares. Sin embargo, a diferencia del codificador, la salida del
decodificador se envia a una capa softmax para calcular la probabilidad de la siguiente

palabra en la secuencia [37], la Fig. 2.16 muestra este modulo.

1 Qutput 1
: Probabililies I
1
1
| :
1
1 Linear :
! I
! I
! I
! I
! I
1 ) 1
I [[Add & Norm Je= 1
il Ll | b Multi-Head :
Feed 1 Attention 1
Forward 1 Nx 1
1
1
Nx | : Add & Norm |
Add & Norm I Masiad 1
Multi-Head 1 Multi-Head :
Attention 1 Attention 1
L N | B e W 1
L y : \ —/ I
Positional ®_(__ 1 4 Positional :
Encoding 1 Encoding |
Input : Output 1
Embedding | | Embedding 1
1
! I
1
Inputs 1 Outputs :
I (shifted right) 1

FIGURA 2.16: Modulo de decodificador en Transformador, imagen tomada de [37].

2.4.3.11. Decoder Input Embeddings & Positional Encoding

El decodificador es autorregresivo, lo que significa que predice valores futuros basados
en valores anteriores. El decodificador predice el siguiente token en la secuencia mirando
la salida del codificador y atendiendo automaticamente a su propia salida anterior. Al
igual que se hace en el codificador, se agregan codificaciones posicionales al embedding

de palabras para capturar la posicién de los tokens en la oracién [37].

2.4.3.12. Masking

Dado que el decodificador intenta generar la secuencia palabra por palabra, se utiliza una
méscara de anticipacién para indicar qué entradas no deben utilizarse [37]. Por ejemplo,
al predecir el tercer token en la oracién, solo se deben usar los tokens anteriores, es decir,

el primer y el segundo token.
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On the river bank

Oon (07 o o ]

the (02| 09| o o

river | 04| 01| 08 0

bank |03 | 0.4 | 0.3 0.8

FIGURA 2.17: Matriz de masking del modulo del decodificador, imagen tomada de [37].

2.4.3.13. Salida

Como se menciond anteriormente, la salida de las capas ocultas pasa por una capa final
de softmax. Si se tiene un vocabulario de 10 000 palabras, la salida del clasificador sera
un vector de longitud 10 000 donde el valor en cada indice es la probabilidad de que la

palabra asociada con ese indice sea la siguiente palabra en la secuencia [37].

[oolodod .. Joofoofoofoo]os] vecabulary

Softmax

| | | | | | | | | |vocabu|ary

Linear

F1GURA 2.18: Capas finales en el modelo de Transformador, imagen tomada de [37].






Capitulo 3

Estado del Arte

En las siguientes secciones se identificaron los trabajos relacionados que fueron consi-
derados para la revisién del estado del arte. En primer lugar, se hallaron dos sistemas
principales de reconocimiento de lengua de sefias; el reconocimiento aislado y el reco-
nocimiento continuo. En ambos tipos de sistemas se detecté una metodologia general
compuesta por varias etapas, las cuales son revisadas a detalle en las siguientes seccio-
nes. Finalmente, se presenta una discusion donde se presentan areas de oportunidad y

limitaciones.

3.1. Reconocimiento Aislado

El reconocimiento aislado analiza con base en una secuencia de imagenes la sefia que
esta presente. Mucha de la investigacién realizada hasta el momento se enfoca en este
problema, pues por dato de entrada se sabe que sélo hay una sena presenta, lo que reduce
la complejidad en comparacién del reconocimiento continuo. Por ejemplo en [9] se aborda
el reconocimiento de los digitos (el cual es un subcaso del reconocimiento aislado) de
forma dindmica utilizando un modelo condicional de campos aleatorios y centrandose en
descriptores manuales, ademas se afirma que identificando los movimientos de epéntesis
se pueden obtener mejores resultados. Elpeltagy et al. [38] a pesar de no tener buenos
resultados, describen que los mismos son prometedores porque estan trabajando con un
nuevo conjunto de datos, el enfoque que utilizaron para el reconocimiento fue a través

de un modelo generado con un bosque aleatorio y andlisis candnico.

En otro trabajo Ye et al. [39] detallaron un método para establecer el tamano de las
ventanas para generar clips, los cuales buscan definir una longitud aproximada por sena,

luego trabajaron con flujos épticos y datos de profundidad que se clasifican con una red

29
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hibrida, la cual estd compuesta por una red neuronal seguida de una red recurrente. En
[40] se propuso un enfoque para el aumento de datos basado en los datos originales, lo
cual es de gran interés en el momento del entrenamiento, en particular en condiciones
donde no se tienen muchos datos y el cual también ayuda en la generalizacién del mo-
delo; para la etapa de clasificaciéon trabajan con modelos de inferencia probabilisticos
y mecanismos de fusién. Zhang et al. [41] proponen un mecanismo para eliminar la in-
formacién redundante con el fin de generar descriptores mas relevantes como principal

aporte, ademads utilizaron una red de fusién convolucional como clasificador.

Li et at. [42] es un trabajo que emplea mecanismos prototipicos de memoria y atencién
para las fases de extraccién y reconocimiento de caracteristicas. En [43] los autores se
centran en el uso de la informacion relativa a la postura o a las articulaciones del es-
queleto como rasgos descriptivos, los cuales se extraen mediante técnicas de aprendizaje
profundo como redes neuronales convolucionales, para la fase de clasificacion se realizan
mecanismos de fusién y reglas de inferencia. Elakkiya y Vanitha [44] exploran el uso
de componentes no manuales, en particular de las expresiones faciales como descripto-
res, que junto con otros generados en base a la region de la mano siguen unas reglas
difusas para generar cumulos de regiones similares que a través de un mecanismo de

agrupamiento realizan tareas de clasificacion.

En [45] a través de un método propuesto se detectaron las coarticulaciones del cuerpo,
esto para diferenciar de forma correcta los distintos tipos de senas, lo que ayuda a
definir un intervalo de duracién aproximado por sena. Sin embargo, su aplicabilidad es
un poco limitada ya que la publicacién describe que sélo se trabaja con senias que emplean
Unicamente las manos para su realizacion, lo cual omite informacién de caracteristicas
no manuales. Kumar et al. [46] se centraron en la definicién de una metodologia que
utiliza descriptores manuales y expresiones faciales, el método de clasificaciéon que hace

uso de técnicas bayesianas.

Ma et al. [47] presentaron una propuesta de utilizar un marco para el aprendizaje de
conceptos, este se centra en el aprendizaje de detalles de pequena granularidad para
luego aprender ideas compuestas o complejas, en este caso los conceptos son las senas que
estdn presentes en el vocabulario del conjunto de datos ocupado. En [48] se establece un
enfoque que opera independientemente del seniante y se basa en tres etapas algoritmicas
distintas que operan en cascada: la primera para la deteccién de rostros y manos, la
segunda para la extraccién de caracteristicas y la tercera para el reconocimiento de
senias. En [49] a través de un sensor Leap Motion y un modelo cinemdtico se propone
realizar el reconocimiento aislado de lengua de senas, la propuesta se probé con multiples

clasificadores y el conjunto de datos utilizado se colocd en un repositorio publico.
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En [50] se discute el reconocimiento de expresiones en un sistema experimental de apoyo
a las personas sordas en una oficina cuando solicitan una tarjeta de identificacién. Se
propuso un método de procesamiento de flujo continuo de datos de imédgenes e informa-
cién de profundidad registrados por un dispositivo Kinect, posteriormente el vector de
caracteristicas ha sido inspirado en la investigacién lingiiistica. La clasificacién se probd
utilizando los tres métodos mas cominmente usados para reconocer gestos dinamicos: k

vecinos cercanos, modelos ocultos de markév y redes bi de largo y corto término.

Tur y Keles [51] proporcionaron un marco de tres etapas que permite la clasificacién de
senas aisladas usando modelos de secuencia basados en modelos ocultos de markév y en
redes de largo y corto término. El primer moédulo se utiliza para extraer caracteristicas,
el segundo médulo se utiliza para reducir la dimensién, si es necesario, y el tercer médulo
sirve como clasificador de la secuencia. En [52] se introdujo un algoritmo eficiente para
traducir el gesto de la mano de entrada en la lengua de senas india (ISL) en un texto
y un discurso significativo en inglés. Para reconocer la postura de la mano, la regién
de la mano es segmentada con precisiéon y los rasgos de la mano son extraidos usando
caracteristicas de aceleracién, Histograma de Gradientes Orientados y Patrones Binarios
Locales. El sistema retine los tres clasificadores de caracteristicas entrenados usando la

magquina de vectores de apoyo.

Hu et al. [53] se dedican al reconocimiento aislado de lengua de senas ocupando un
enfoque difuso en el que las caracteristicas no manuales juegan un papel importante.
Para abordar el tema anterior, propusieron una Red de Mejora Global-local (GLE-Net).
Su objetivo es mejorar las representaciones de caracteristicas a partir de dos aspectos
complementarios, el médulo de mejora global para la informacién contextual y el médulo
de mejora local para las claves de grano fino. Con estos médulos se busca identificar

patrones globales y locales.

3.2. Reconocimiento Continuo

Los sistemas de reconocimiento continuo buscan reconocer una secuencia de senas que ge-
neralmente estédn presentes en un video [4, 6, 54]. Este reconocimiento es el mas completo
por lo que es mas adecuado para las necesidades de las aplicaciones de reconocimiento
de lengua de senas en la vida real; por lo tanto, se ha prestado mayor atenciéon a su

investigacién y se examinara més a fondo en el resto de esta seccion.

En Wei et al. [55] detallaron un novedoso modelo de clasificacién hibrido, que combina
técnicas de vision con técnicas de procesamiento de lenguaje natural, en particular en la

parte de visién trabaja con la generacién de clips y redes neuronales convolucionales y en
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el drea de procesamiento de lenguaje natural trabaja con n-gramas. En [56] propusieron
un modelo que ocupa enfoques de aprendizaje profundo de una manera interesante,
dado que se hace uso tanto de redes neuronales convolucionales como de una red de
corto y largo término para extraer caracteristicas temporales, posteriormente se define
un mecanismo de fusién de los resultados de los diferentes flujos de datos con los que se

llevé a cabo una etapa del entrenamiento.

Kindiroglu et al. [57] presentan un enfoque basado en caracteristicas temporales que son
extraidas a partir de mapas de calor referentes a las articulaciones del cuerpo, ademas
mediante el uso de una red neuronal convolucional realizan tareas de clasificacion para el
reconocimiento. Koller et al. [58] es uno de los trabajos més citados dentro del tema de
investigacién por la metodologia presentada pero también porque es el considerado como
la referencia del conjunto de datos RWTH-PHOENIX-2014 que es uno de los puntos de
referencia. En un trabajo posterior Koller et al. [59] propusieron un modelo hibrido
entre los métodos de aprendizaje profundo y los métodos de aprendizaje secuencial, en
particular haciendo uso de las redes neuronales convolucionales y los modelos ocultos de
Markov.

En Elakkiya y Selvamani [60] se presenta un enfoque de extraccién de caracteristicas a
través de subunidades, es decir, descomponen el problema, en este caso las senas, en sus
componentes mas basicos y luego generalizan hasta lograr un reconocimiento adecuado.
En [61] se propone el uso de una Red de Atencién Jerdrquica con Espacio Latente para el
reconocimiento continuo de lengua de senas, que eliminé tanto la segmentaciéon temporal
propensa a errores como la sintesis de frases en los pasos de post-procesamiento. En otro
trabajo de Huang et al. [62] se especifica el uso de mecanismos de atencién para dirigir el
proceso de extraccion de caracteristicas a areas relevantes, con ello los autores proponen
que los resultados mejoran en la fase de clasificaciéon, que se realiza también con un

método de reconocimiento de patrones basado en atencién temporal.

Pu et al. [63] presenta un framework de aprendizaje profundo para el reconocimiento
continuo de lengua de senas basado en red neuronal convolucional 3D y una red con-
volucional dilatada, con una estrategia de optimizacién iterativa. Utilizan el enfoque
de clasificacién temporal conexionista para alinear cada clip con su etiqueta de sena
correspondiente dentro de la frase, y utilizan estas propuestas de alineacién generadas
(las llamadas seudo etiquetas) para afinar su extractor de caracteristicas. En un trabajo
posterior Pu et al. [64] ocuparon una arquitectura con una fase de extraccién de carac-
teristicas espacio-temporales a través de una red neuronal convolucional y una fase de

modelado de secuencias con una red paralela de largo y corto plazo.

Cheng et al. [65] proponen una fase de extraccién de caracteristicas en la que a través

de un médulo de codificacién y decodificacién de senas son capaces de realizar tareas
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de reconocimiento a través de un clasificador conexionista temporal. Cihan Camgoz et
al. [66] es una obra que no sélo abarca el tema del reconocimiento sino también el de la
traduccién, en particular en el reconocimiento se utilizan redes de transformacién que
estan compuestas por redes neuronales convolucionales y mdédulos de atencion. Bilge
et al. [67] propone una metodologia que sélo necesita pocos datos para la formacién
haciendo uso de un enfoque de aprendizaje de zero-shot, para la fase de extraccién de
caracteristicas se ocupan las referentes a la regién de la mano y el cuerpo, para la etapa
de clasificacién hacen uso de redes neuronales convolucionales y una red paralela de largo

y corto plazo para modelar secuencias de diferente tamano.

En [16] se explora un tema diferente al del reconocimiento de lengua de senas, lo que
se busca es detectar si en una imagen o video los movimientos de manos son debido
a una interaccién que involucre lenguaje hablado o lengua de sefias o por alguna otra
razén, para ello genera diferentes flujos de datos de entrada basados en flujos 6pticos e
historia del movimiento, con los cuales extrae caracteristicas a través de una red neural
convolucional para finalmente realizar tareas de clasificacién con redes neuronales para

cada flujo de datos y un mecanismo de fusién de los resultados.

Zhou et al. [68] propone un médulo temporal para el modelado de secuencias de diferentes
tamanos de escala basado en una red neuronal convolucional, que luego clasifica por
medio de un clasificador temporal conexionista. En Camgoz et al. [18] declaran ser los
primeros en proponer transformadores que permiten relaciones inter e intra contextuales,
centrandose en descriptores de poses, expresiones faciales y manuales, ademés propone
un clasificador que ocupa un modelo codificador-decodificador con auto atencién. En [69]
se aborda el estudio del reconocimiento continuo utilizando un modelo de convolucién
residual para encontrar descriptores y un moédulo con una red con memoria de largo y
corto término bidireccional para modelar secuencias de diferente longitud, ya en la etapa

de clasificaciéon se utiliza una red residual.

Zare y Zahiri [70] propusieron un método para hacer un sistema de reconocimiento
independiente del senante y adaptarlo contra los cambios de distancia del mismo con
respecto a la cdmara usando caracteristicas invariantes contra la transicién, el cambio
de escala y la rotacion. La clasificacion de los datos se lleva a cabo mediante tres cla-
sificadores, incluyendo Bayes, k vecinos cercanos, y una red neuronal. Ravi et al. [71]
proponen entrenar una arquitectura de 4 flujos, donde cada uno contiene una red neuro-
nal convolucional, las cuales hacen uso de datos multimodales (espaciales, profundidad,
temporales, manuales), dicha arquitectura fue probada con datos en tiempo real, apli-
cando un mecanismo de optimizacion que permite obtener buenos resultados atun en la

falta de datos en la fase del entrenamiento.
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Ko et al. [72] introdujeron un nuevo conjunto de datos de lengua de sefias que se anot6
manualmente en coreano y propuso un modelo de traduccién del lenguaje de senas
neurales basado en los modelos de traduccién de secuencia a secuencia. En [19] aplicé
los modelos de secuencia a secuencia con un mecanismo de atencion a para hacer la
traduccion al idioma inglés, el trabajo hace énfasis en que la arquitectura propuesta es

la principal aportacién.

Moryossef et al. [73] propusieron una simple representacién de flujo 6ptico humano para
videos basada en la estimacién de la pose para realizar una clasificacién binaria por
fotograma utilizando un modelo recurrente, de manera similar como en Borg et al. [16].
Compararon varias entradas posibles, como la estimacién de la pose de cuerpo entero,
la estimacién de la pose parcial y los cuadros envolventes ocupados, y contrastaron su
tiempo de inferencia para la deteccién de la lengua de senas en videoconferencia en

tiempo real.

En [74] se propone un enfoque multicanal adversario para la produccién de lengua de
senas. Enmarcando la produccién de lengua de senas como un juego de minimax, presen-
taron un discriminador adversario condicional que mide el realismo de las secuencias de
senas generadas y dirige al generador hacia una produccién articulada. También intro-
dujeron la produccién no manual de caracteristicas para encapsular completamente los
articuladores de la lengua de senas. En Xiao et al. [75] presentaron un novedoso método
para reconocer y generar automaticamente secuencias de senas utilizando un modelo
de generacién condicional entrenado en datos de secuencias de senas. Implementaron un
modelo de probabilidad de dos niveles para describir las secuencias de sefias y un modelo

de mezcla gaussiana para describir los gestos de las senas.

Asi como [9] investigd los movimientos de epéntesis para segmentar senas en reconoci-
miento aislado, en el caso del reconocimiento continuo [7] determinan la localizacién de
limites temporales entre las senas. Su enfoque emplea representaciones de redes neuro-
nales convolucionales 3D con un refinamiento iterativo para discernir en casos ambigiios.
En un trabajo posterior [8] se aniade el uso de un mecanismo de pseudo etiquetado que
se centra en los cambios de movimiento abruptos que ocurren en los datos, con esto
se busca un mayor nivel de granularidad en los datos que ayudaron a obtener mejores

resultados.

3.3. Etapas en el Reconocimiento de Lengua de Senas

La Fig. 3.1 muestra la metodologia general identificada en los sistemas de reconocimiento

de lengua de senas [4-6]. En particular, se presenta una etapa de preprocesamiento de
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datos en la que se pueden realizar operaciones de mejora de imagen, segmentacién de las
regiones de interés y seguimiento posterior; una etapa de extraccién de caracteristicas
que sean descriptivas, las cuales suelen estar relacionadas tanto con rasgos espaciales
(posiciones, didmetros y formas geométricas), como con rasgos temporales (velocidad,
trayectorias y diferencias en el tiempo y entre distintas regiones de interés). Por tltimo,
se aborda una etapa de reconocimiento a partir de los descriptores extraidos, donde se
busca la correcta identificacion de las sefias gesticuladas y en el caso de los sistemas
de reconocimiento continuo, la alineacién de las mismas, es decir, que se identifique
correctamente el punto donde comienza y termina una sefa, e incluso los espacios donde
no existen senas. En las siguientes subsecciones se abordan aspectos relacionados a cada

tema en la revisién del estado del arte.

Clasificacion

*Disefio de modelo o modelos de clasificacion

+Etapa de experimentacion

*Evaluacion de los resultados experimentales

*Ajustes y optimizacion de parametros de los modelos de clasificacion

/

FiauraA 3.1: Metodologia general en el reconocimiento de lengua de senas.

3.4. Preprocesamiento

En los sistemas de reconocimiento la segmentacién de las regiones de interés es un paso
critico, estas segmentaciones pueden hacerse de forma automatica, semimanual y ma-
nual. Dado que las tareas de extraccion y clasificacion suelen ser complejas, muchas
investigaciones optan por que esta parte del proceso se haga de forma manual y semi-

manual [44, 56, 57]. Enfoques recientes han decidido ocupar los datos en crudo para
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posteriormente hacer uso de técnicas de aprendizaje profundo como las redes neuronales

convolucionales para la extraccion de las caracteristicas.

Tipicamente, en la etapa de preprocesamiento se realizan tareas como la aplicacién
de filtros para la mejora de los datos de entrada, el redimensionamiento, mejoras de
contraste, filtros morfoldgicos, o la segmentacion de las regiones de interés. La Fig. 3.2
muestra que la tarea més frecuente que se identificé en la revisién del estado del arte
para la etapa del preprocesamiento es la de la segmentacion de la region de la mano, lo
que demuestra que se presta mucha mas atencién a las caracteristicas manuales y que
aun no hay una exploracién amplia de las caracteristicas no manuales, a pesar de que

éstas son muy importantes para las lenguas de senas en la gramética de varias senas.
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FicuraA 3.2: Actividades de preprocesamiento identificados en la revision del estado
del arte.

Con base a lo mencionado en secciones anteriores, puede notarse que la mayoria de las
investigaciones se centran en la regién de una o ambas manos [4, 9, 18, 38, 41, 43—
45, 49, 52, 56-59, 67, 69], algunos mas se centran en la regién de la cabeza [4, 5, 18, 43,
50, 58, 73], sin embargo la estimacién de la postura del cuerpo atin no se ha explorado

completamente.

Un aspecto a considerar es la aumentacién de datos [39-41, 50], para esta etapa se
suelen generar los datos de forma artificial haciendo rotaciones o escalamientos con base
en las imagenes originales, esto ha demostrado en los trabajos que se han ocupado que
el proceso de entrenamiento es méas robusto. Por otro lado, la estimacién de los tamanos
de las ventanas deslizantes de forma automaética se ha abordado en algunos trabajos
[39, 47, 55], donde el propdsito es reducir el tiempo de procesamiento al no procesar
todos los datos o bien delimitar aproximadamente la duracién de cada sena que esta

presente en la secuencia de entrada, este enfoque no se explora en profundidad en la
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mayoria de los trabajos y sin duda podria ser de gran ayuda a reducir la complejidad

del reconocimiento de oraciones al dividir el problema en problemas méas pequenos.

3.5. Extraccion de Caracteristicas

Esta etapa es critica en el reconocimiento de lengua de senas, a diferencia de las activida-
des del preprocesamiento que son opcionales en muchos trabajos, esta etapa es forzosa.
Para cualquier método de clasificacién, lo que tomard como entrada son los vectores
de caracteristicas adquiridos en esta etapa. El método utilizado para la extraccion de
caracteristicas debe de ser lo méas robusto y fiable, independientemente de las modifica-
ciones en las condiciones de brillo, la posicién, el tamano y la direccién del objeto en una
imagen/video [15, 76]. La Fig. 3.3 muestra que las caracteristicas extraidas identificadas
en el trabajo relacionado son de tipo espacial (E) o temporal (T), la mayoria de ellas
estan basadas en la regién de la mano, situacién que se refuerza por el hecho de que es
la misma region que suele segmentarse con mayor frecuencia como se menciona en la

subseccion anterior.

Caracteristicas Extraidas

label
Aceleracion de Mano
Codificador/Decodificador de Glosas
Estimacion de Pose de Mano
Expresiones Faciales
Histograma Geométrico
Histograma de Gradientes Orientados
Mapa de Articulaciones
Memoria Prototipica
Modelo Kinematico
Modulo de Atencion
Patrones Locales Binarios

N
X
L

18+ mmm Posicion de Mano

17 4 Red de Mapeo Auto-Organizada
n 164 Red de Memoria Corto-Largo Termino
(=]
‘T 154 Redes Neuronales Convolucionales
-g 144 Reglas Difusas basadas en la Mano
= SURF

Trayectoria de Mano

Tipo

FIGURA 3.3: Caracteristicas extraidas en la revisién del estado del arte.

Dado que el problema del reconocimiento continuo se considera un problema de re-

presentacion de secuencias ordenadas, las caracteristicas temporales son clave para el
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buen funcionamiento de los sistema. Estas caracteristicas temporales suelen basarse en
la mano y en las articulaciones del cuerpo, en particular en su trayectoria y velocidad a
lo largo del tiempo en los datos de entrada [4, 9, 42, 44-46, 50, 57, 58, 65, 77].

Recientemente, con los buenos resultados obtenidos en multiples tareas de visién por
computadora, las redes neuronales convolucionales se estan empleando cada vez més
como extractores de caracteristicas espaciales y temporales [4, 5, 16, 18, 39-41, 43, 51,
53, 55, 56, 59, 62, 64-69, 78-80], un enfoque que es visualmente evidente en la Fig.
3.3 por un amplio margen respecto de las otras caracteristicas extraidas que fueron

identificadas.

3.6. Reconocimiento de Patrones

Se requiere un clasificador para el reconocimiento de lengua de senas para identificar
correctamente a qué clase (en este caso, corresponden al vocabulario de las distintas sefias
presentes) pertenece un dato de entrada. A partir de un conjunto de datos, se obtienen
los distintos vectores de caracteristicas y se utilizan para realizar el entrenamiento del
método de clasificacién, el clasificador entrenado identifica la clase relacionada con las

sefias y muestra los textos o reproduce el audio segun sea el caso [15, 76].

La Fig. 3.4 muestra cuatro tipos principales de técnicas de clasificacion:

1. Redes con memoria de largo y corto término
2. Modelos Ocultos de Markov
3. Maquinas de Vectores de Soporte

4. Clasificador Temporal Conexionista

Pero cabe resaltar que el tipo de método de reconocimiento dependera del problema que
se trate, ya sea reconocimiento aislado o reconocimiento continuo. Los Modelos Ocultos
de Markov y la Maquina de Vectores de Soporte han sido empleados mayormente en
trabajos de reconocimiento aislado, mientras que el otro par de métodos se han ocupado

en trabajos de reconocimiento continuo.

Recientemente se ha investigado el uso de técnicas de aprendizaje profundo como las
redes con memoria de largo y corto término [4, 5, 49, 56] o las redes neuronales convo-
lucionales [4, 5, 49, 57, 73] que han demostrado ser exitosas. Sin embargo, un enfoque

interesante que se ha propuesto es el de las redes hibridas [39-41, 44, 55, 56] en las que
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Métodos de Reconocimiento

Redes Residuales

Meodelos Bayesianos

Clasificador Codificador-Decodificador

Red Neuronal Artificial

Aprendizaje Zero-shot

Modelo de Inferencia y Fusién

Bosques Aleatorios

Clasificador de Atencidn Temporal
Clasificador Temporal Conexionista
Modelos de Campos Aleatorios Condicionales
Mecanismos de Fusién de Clasificadores
Redes con Memoria de Largo-Corto termina
Modelos Probabilisticos Graficos

Redes Hibridas

Modelos Ocultos de Markov

Redes Neuronales Convolucionales

Maquina de Vectores de Soporte

0 2 4 6 8 10
Trabajos

FIGURA 3.4: Métodos de reconocimiento identificados en la revisién del estado del arte.

es posible disenar un modelo basado en descriptores visuales para clasificar y, por otra
parte, disefiar otro modelo basado en factores lingliisticos o de procesamiento de lengua-
je natural. El hecho de disponer de modelos hibridos también plantea la necesidad de
proponer mecanismos de fusién que puedan unir y clasificar correctamente los resultados
de ambos modelos, lo que ha dado lugar a otro tipo de clasificador que utilizan diferentes
mecanismos de fusién [16, 41, 53] para determinar sus predicciones con respecto a los

datos de entrada.

Como el reconocimiento continuo es un problema de ordenamiento de secuencias, los
modelos ocultos de Markov también han demostrado ser relevantes para este tipo de
problemas, por lo cual han sido empleados en varios trabajos [5, 50, 51, 59, 81]. Re-
cientemente, se han empleado dos tipos de modelos de clasificacién que han demostrado
ser exitosos, los clasificadores conexionistas temporales [18, 64, 67, 68] y los modelos
de atencién que pueden ser ocupados en fusion con algin otro método o por si mismos
[40, 42]. Al final en este apartado hay mucha experimentacién por parte de todos los

autores, buscando unir distintos enfoques para obtener los mejores resultados.

3.7. Conjuntos de Datos

Muchos investigadores han llevado a cabo la captura de sus propios datos, en algunos
casos estos datos se hacen publicos, pero en la mayoria de los casos sélo se especifican

en las publicaciones de sus investigaciones. Como se muestra en la Fig. 3.5, hay cuatro
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conjuntos de datos publicos principalmente utilizados en los sistemas de reconocimiento

de lengua de senas:

» RWTH-PHOENIX-Weather 2014 [4, 18, 43, 44, 58, 59, 68] que corresponde a la
lengua de senas alemana, en particular los datos son predicciones meteorolégicas

dadas en un programa de noticias
» SIGNUM [4, 58, 59] que también corresponde a la lengua de senas alemana

» ASLLVD [4, 44, 56, 60] que corresponde a la lengua de sefias american, este conjun-
to de datos tiene registros preparados tanto para el reconocimiento aislado como

para el continuo

» CSL que pertenece a la lengua de senas china [41, 55, 62, 64, 65, 68, 75], que también
contiene datos tanto para el reconocimiento aislado como para el reconocimiento
continuo, los datos de este conjunto fueron capturados con el dispositivo Kinect por
lo que los datos contienen imagenes RGB, datos de profundidad y datos referentes

a informacién de las articulaciones del cuerpo

También cabe resaltar que otro apartado que se visualiza en la figura, es el de los datos
propios. Se considera de este tipo a todos los conjuntos de datos que hayan sido recabados
por los propios investigadores, y que no hayan sido proporcionados de forma publica a

través de algun repositorio o referencia.

3.8. Limitantes y Areas de Oportunidad

A pesar de que esta revisién se enfoca principalmente en los trabajos que realizan re-
conocimiento continuo, en revisiones de otros autores se detalla que la mayor parte de
la investigacion realizada ha sido sobre el reconocimiento aislado por lo que se requiere
mas trabajo en esta drea [4, 5]. Aunado a esto, a continuacién se abordan algunos de las

areas de oportunidad detectadas en esta revision de literatura.

= Conjunto de datos estandar. Los conjuntos de datos también son un problema
para lograr el desarrollo de un sistema de reconocimiento de lengua de senas de
alto rendimiento. Por el momento el conjunto de datos RWTH-PHOENIX-Weather
2014 [58] es el de referencia, sin embargo, como se detallé el vocabulario del mismo
es limitado. El desarrollo de un conjunto de datos que sea estandar, que tenga un
vocabulario amplio y que no sea capturado en un ambiente controlado ain es un

problema abierto en estas investigaciones [10, 82].
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Conjunto de Datos Empleados

RWTH-PHOENIX-Weather 2014

Bosphorus

SIGNUM

NMFs-CSL
Montelbano Gesture Dataset

SLR_Dataset

DEVISIGN-D

ASL Text
LSAG4

MSASL
WLASL

LIB!
ChalLearn ASL Alphabet

Ficura 3.5: Conjuntos de datos ocupados que se identificaron en la revision del estado
del arte.

= Extraccién de caracteristicas no manuales. Esta revision identificé que la ex-
traccién de caracteristicas no manuales, es decir, las que se basan en las expresiones
faciales, la postura corporal o partes especificas del cuerpo, no son exploradas de
forma més exhaustiva. En los trabajos examinados, como se muestra en la Fig. 3.3,
se observa que las caracteristicas no manuales no se extraen con tanta frecuencia
como las caracteristicas manuales, y dado lo que se detalla en las reglas gramati-
cales de las lenguas de senas, se estd omitiendo informacién que puede ser clave

para mejorar los resultados de reconocimiento.

= Deteccion transiciones entre senas. Otro hallazgo clave de esta investigacién
es que la deteccién de movimientos de epéntesis puede ser 1til en la estimacion
de la longitud de cada una de las sehas presentes en una oracién [15], en esta
revisiéon analizamos su uso en la seccién de extraccion de caracteristicas, el hecho
de encontrar trabajos muestra que la investigacién estd en su inicio. Sin embargo,
los trabajos encontrados sélo se centran en el reconocimiento aislado [9], por lo

que es un area de oportunidad que puede ser explorada.

= Adaptacién a senantes. Al igual que cualquier lengua, la comunicacién correc-
ta de todos los que conocen alguna lengua de senas, depende enteramente de las

personas, en este caso de los seflantes y como sucede con las lenguas habladas,
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varias personas se comunican de distinta forma a pesar de ocupar el mismo len-
guaje, esto puede deberse a que hablan més rapido, inventan palabras o modifican
las existentes a través de modismos [3]. En la lengua de senas sucede lo mismo,
un sefiante puede gesticular las sefias mas rapido con respecto a otro senante y
también se pueden suscitar modificaciones en el vocabulario a través de modismos
o nuevas palabras. La adaptacién a distintos senantes y a las variantes que cada
uno presente en su forma de comunicarse a través de alguna lengua de senas sigue

siendo un problema abierto para el reconocimiento de lengua de senas.



Capitulo 4

Desarrollo Metodoloégico

En este capitulo se aborda el desarrollo metodoldgico de la investigacion, en primer lugar
se presenta el diagrama general de todas las fases que son necesarias para poder hacer
un reconocimiento de lengua de senas y posteriormente se describen en detalle las tareas

realizadas en cada una de ellas.

La Fig. 4.1 muestra la metodologia definida para el proyecto de investigacién. Como pri-
mer punto se obtiene un conjunto de datos con el que se realiza una etapa de preprocesa-
miento, en esa etapa se realiza la deteccion de transiciones entre sefias. Posteriormente,
se detectan las regiones de interés para su correcta segmentacién. Con estas regiones,
se realiza la extraccién de las caracteristicas con base a los descriptores manuales y no
manuales presentes en las lenguas de senas. Finalmente, se realizan los experimentos

pertinentes para la fase de clasificacion.

Preprocesamiento Extraccion de Caracteristicas

~— ., 31 32
~—— k 30 30
v 29 30
Acquisicién de i Deteccion de Segmentacion y
datos ' Transiciones Seguimiento

Aumentacién de Datos y Reconocimiento

Reduccion de Dimensionalidad

WHAT HERE DO

FiGUrA 4.1: Metodologia general propuesta.
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4.1. Preprocesamiento

Como se revisé en el capitulo del Marco Tedrico las lenguas de senas tienen componentes
manuales y no manuales, siendo el primero el que brinda la mayor informacién, por tal
razén una regién relevante a tener en consideracién es la de las manos. La primera
tarea abordada en la etapa de preprocesamiento es la extraccién y anotacién manual
de imdagenes, estas fueron extraidas respecto a un subconjunto de videos de la muestra

total del conjunto de datos LIBRAS.

Con dicho subconjunto de datos se ocupa el método de deteccién de objetos YOLOvH
para reconocer la regién de las manos, dicho sistema fue elegido por estar en el estado
del arte para el problema de detectar objetos. El problema del reconocimiento de la
lengua de senas es muy especifico en cuanto a la postura que toman las manos durante
la gesticulacién de las senas, situacion que fue tomada en cuenta en la anotacién de las

imagenes.

Con el proposito de no generar un modelo sobre entrenado y de que no se necesite
un tiempo considerable para las tareas del entrenamiento y evaluacién con YOLOV5,
sélo se considera un subconjunto de videos de los cuales también se extraen un ntmero
especifico de imagenes. Lo primero que se realizé fue definir la submuestra con un tamarno
de 50 videos, para la seleccion de estos videos se siguié un muestreo sistematico [83]. El

muestreo sistematico M se define en la ecuacién 4.1:

M = (i,i+k,i+2k,....i+ (n—1)k) (4.1)

donde k es el tamanio de incremento para la seleccién de cada uno de los elementos
de la submuestra, este valor se calcula como N/n, donde N es el tamano total de la
muestra y n el tamano de la submuestra; por iltimo ¢ es un niimero que se selecciona
de forma aleatoria en el rango [1 — k|. Para el caso de esta investigacion, los valores que

se ocuparon fueron k = 23 y ¢ = 10, los cuales fueron identificados de forma empirica.

Posteriormente con los videos de la submuestra se realizo la extraccién de las imagenes de
fotogramas especificos, para la seleccion de estos se definié un intervalo de 15 segundos,
es decir, en cada video se extrajeron todas las imagenes que fueran posibles empezando
con el fotograma relacionado a los 15 segundos y haciendo incrementos por el mismo
tiempo hasta llegar al final del video. Después de realizar esta operacion se extrajeron

un total de 614 imagenes.

Con este subconjunto se procedié a la anotacién manual respecto a las regiones de las

manos y la cabeza, esto se hizo ocupando la herramienta gratuita Computer Vision
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Annotation Tool [84], que permite definir cuadros envolventes de las regiones que se
seleccionen y exportar las anotaciones en diferentes formatos disponibles. En la Fig. 4.2

se muestra un resumen de todo esta etapa.

Muestreo sistematico Extraccion de imégenes

Anotacién
—— ocupando

Muestra total | |~ Submuestra Rangode | 614 imagenes
CVAT

1198 videos 50 videos | | 15 segundos extraidas

FIGURA 4.2: Actividades realizadas en la etapa del preprocesamiento.

4.1.1. Deteccién de regiones de interés

Tres regiones de interés fueron definidas: cabeza, manos y postura del cuerpo, las cua-
les fueron definidas con base en la hipotesis de esta investigacién, en particular, estas
regiones son empleadas para el apartado de la extracciéon de caracteristicas manuales
vy no manuales. En las siguientes secciones se describe el proceso que se siguié para su

deteccion.

4.1.1.1. Manos y Cabeza

Con el modelo de YOLOvV5 obtenido (Ver Apéndice A para méas detalles), este sistema
aplica una red neuronal convolucional a la imagen completa. Esta red divide la imagen
en regiones y predice cuadros delimitadores y probabilidades para cada regién. Estos

cuadros delimitadores estan ponderados por las probabilidades predichas.

Este modelo tiene varias ventajas sobre los sistemas basados en clasificadores, ya que
mira la imagen completa en el momento del entrenamiento, por lo que sus predicciones se
basan en el contexto global de la imagen. También hace predicciones con una tnica red
de evaluaciéon a diferencia de otros sistemas que requieren miles para una sola imagen,

esto lo hace extremadamente rapido.

YOLOV5 esta disponible de forma gratuita en el repositorio GitHub y codificado en el
lenguaje de programacién Python y el fotogramawork PyTorch. El repositorio fue descar-
gado en un proyecto de Google Colab y para el proceso de entrenamiento y evaluacién,
el total de los datos se dividi6 en tres grupos, uno de entrenamiento, de validacién y de
prueba; para esto se siguié la practica en las investigaciones de deteccién de objetos de

ocupar los porcentajes de 70 % para entrenamiento, 20 % para validacién y 10 % para
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pruebas; ademaés de esto los datos se dimensionaron a una resolucion de 416x416 pixeles,
esto ultimo porque YOLOvV5 obtiene mejores resultados en imagenes con resoluciones
que sean multiplos de 32. Estas operaciones se realizaron a través del sitio roboflow [85]
que selecciona de forma aleatoria los datos para cada subconjunto de datos y rescala las
imagenes a su nueva resolucion, en la Fig. 4.3 se puede apreciar la cantidad de imégenes

consideradas en cada uno de los tres subconjuntos generados.

Entrenamiento Validacién  Prueba
430 61

[ —

FiGurA 4.3: Distribucién de datos para generar los 3 subconjuntos a ocupar con YO-
LOvV5.

4.1.1.2. Postura del Cuerpo

Para la estimacion de la postura del cuerpo se decidié ocupar el sistema MediaPipe
[27], enfoque que ha demostrado tener buenos resultados en comparacién otros trabajos
ampliamente ocupados como OpenPose, la principal diferencia que tiene MediaPipe es

que estd optimizado para ser empleado en dispositivos méviles.

MediaPipe es una plataforma para datos multimedia que emplea soluciones de aprendiza-
je automatico, la cual estd desarrollada para realizar multiples tareas de reconocimiento
y segmentacion de regiones de objetos (generalmente personas pero también puede ser
empleado en objetos). Esta plataforma esta desarrollada para trabajar de forma rapida
incluso en hardware comun, pues tiene la posibilidad de ser empleada hasta en disposi-

tivos moéviles, los cuales en muchas ocasiones suelen tener recursos limitados.

Este sistema de estimacion de la postura del cuerpo ademas de detectar los puntos cla-
ves relacionados con las articulaciones del cuerpo, también es capaz de estimar puntos
claves referentes a la regién de las manos, pies y del rostro, en total es capaz de estimar
135 puntos claves. Para este trabajo se habilitan las opciones de que se estimen también
los puntos de la regién de las manos y del rostro, ambos complementan los resultados
obtenidos a través del modelo YOLOvV5, ademas de que los puntos faciales dan una esti-
macioén de que expresiones se estan gesticulando, componente clave en las caracteristicas

no manuales en cualquier lengua de senas.

En la Fig. 4.4 se aprecian los primeros resultados que se obtuvieron con este sistema,

como se puede apreciar los resultados son bastantes certeros.
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FIGURA 4.4: Resultados de la estimacion de la postura del cuerpo.

4.1.2. Deteccion de transiciones entre senas

Para la problematica de detectar transiciones entre senas, se hace uso de una red dinami-
ca bayesiana. Estos modelos probabilisticos han demostrado ser muy ttiles en problemas
de aprendizaje de secuencias [6, 7]. Este tipo de redes han sido empleadas en diversas
aplicaciones, desde optimizacién en riego en aplicaciones de agricultura [86], sintesis
de poblacién [87], consumo de energia de forma inteligente [88], manejo de residuos en

temas de construccién [89] o para el analisis de riesgo de enfermedades [90].

Para el problema en cuestién se propone el diseno de dos redes dindmicas bayesianas. El
primer modelo no toma en cuenta datos de la mano menos empleada (secundaria) ni de
caracteristicas no manuales. Este modelo puede apreciarse en la Fig. 4.5, donde los nodos
Pz y Py hacen referencia a las coordenadas de la posicién, el nodo V es la velocidad
aproximada, el nodo F' es un promedio de los descriptores referentes a la forma, todos
estos datos respecto a la mano mas empleada (dominante) y el nodo T es el referente
a la prediccién de la transicién. El indice va desde ¢ = 0...n donde n es el nimero de

fotogramas considerados por cada registro.

Aprender la parte gréfica (es decir, la estructura) de estos modelos a partir de datos es
un problema NP-dificil [91]. Se han realizado muchos estudios sobre este tema, lo que ha
dado lugar a tres familias diferentes de enfoques: (1) métodos basados en restricciones que
apuntan a identificar independencias condicionales en un conjunto de datos y transformar
esta informacién en grafos, (2) métodos basados en puntajes, que optimizan una funcién
de objetivo global mediante la exploracién heuristica del espacio de soluciones y (3)

métodos de busqueda locales o métodos hibridos que se ocupan de la identificacién de
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7

F1cURA 4.5: Modelo de red dindmica bayesiana simplificado.

estructuras locales y la optimizacién del modelo global restringida con esta informacién
local. Esta tultima familia de métodos es capaz de escalar a distribuciones con mas de

miles de variables.

Debido a la complejidad inducida por la adiciéon de la dimensién temporal, el aprendizaje
de la estructura DBN también es una tarea compleja. Los algoritmos existentes son
adaptaciones de algoritmos de aprendizaje de estructura de redes bayesianas basados en

puntajes [91] pero a menudo estdn limitados cuando el nimero de variables es alto.

Al igual que el aprendizaje de la estructura, el aprendizaje de parametros de las RDB es
mas complejo respecto de las redes bayesianas que no consideran al aspecto temporal. Se
debe crear tanto la red inicial By (que especifica una distribucién sobre el estado inicial
del proceso) como el modelo de transiciéon By definido sobre B(t,t + 1), que especifica

las probabilidades de transicién entre los estados del proceso temporal [29].

La red inicial By siguié un algoritmo de aprendizaje de estructura en vez de un enfoque
frecuentista, empleado previamente para la creacion de las tablas de distribucién de pro-
babilidades condicionales (CPDs). El algoritmo ocupado para esta operacién es Dynamic
Mazx-Min Parent Children [91], el cual es un método de bisqueda local, en particular
es una adaptacién que permite encontrar estructuras de redes dindmicas bayesianas con

mas de 10 variables ocupando un algoritmo de biisqueda voraz.

La técnica para el aprendizaje de parametros de la red dindmica bayesiana, la cual es una
variaciéon del método estimaciéon de maxima verosimilitud (MLE) para datos continuos

[92] fue ocupado. El método de MLE se aplica de forma iterativa sobre una serie de
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instancias (videos) que estdn relacionadas a lo largo de un lapso de tiempo, al final se
obtienen como resultado los parametros que maximizan las probabilidades de las CPDs.
Con los parametros de la red inicial By y la red de transicién B; se puede inicializar una

red dinamica bayesiana con la cual se realizaran una serie de inferencias.

Para la realizacion de los experimentos con estas redes, en primera instancia se aplicé
la normalizacion de los datos de entrada, para ello se empleo el método de Min-Max
[93], el cual transforma los valores del vector de caracteristicas en un rango [0-1]. La
idea detras de la normalizacién de valores en los vectores de caracteristicas es que las
variables tengan una misma escala y asi todas puedan contribuir equitativamente en el
ajuste del modelo con lo cual se evite crear sesgos. La formula de la ecuacién 4.2 es la

que sigue el método, donde x es el valor a normalizar y X es el vector de caracteristicas.

x — min(X)
mazx(X) — min(X)

(4.2)

Lscaled =

4.2. Extraccion de caracteristicas

Con el proposito de poder crear un espacio de caracteristicas que tome en cuenta des-
criptores manuales y no manuales y haciendo uso de las regiones de interés que se han
identificado, se procede a la etapa de extraccién de caracteristicas. A continuacién se
describen las caracteristicas que se consideran para cada region y la forma en la que se

calculan.

4.2.1. Posicién de las manos

Los valores que se ocupan en este apartado son las coordenadas x e y con respecto al
punto que representa el centroide del cuadro envolvente el cual es estimado con YO-
LOv5 [94]. Estos valores se extraen para cada una de las manos, en caso de que no se
detecte alguna mano o no esté presente en escena, los valores que se emplean para cada
coordenada seran los de 0. En la Fig. 4.6 se aprecia un ejemplo del cuadro envolvente

que se estima y del cual se calcula el centroide.

4.2.2. Expresiones Faciales

MediaPipe es una plataforma para datos multimedia que emplea soluciones de aprendiza-
je automatico, la cual estd desarrollada para realizar multiples tareas de reconocimiento

y segmentacion de regiones de objetos (generalmente personas pero también puede ser



Capitulo 4. Desarrollo Metodoldgico 50

F1cURA 4.6: Ejemplo de estimacion de cuadro envolvente en la regién de las manos.

empleado en objetos). Esta plataforma estd desarrollada para trabajar de forma rapida
incluso en hardware comun, pues tiene la posibilidad de ser empleada hasta en disposi-
tivos moviles, los cuales en muchas ocasiones suelen tener recursos limitados. En la Fig.
4.7 se aprecian ejemplos de las tareas que se pueden realizar con MediaPipe.

Deteccion Malla de Iris Manos Postura de Holistica
de rostro rostro cuerpo

-t .
[ il -
' -

FI1GURA 4.7: Ejemplos de tareas que se pueden realizar con la plataforma MediaPipe.

MediaPipe estima una serie de puntos claves tanto de la regién del rostro como de
las articulaciones del cuerpo de una persona. Los puntos claves que MediaPipe estima
respecto de la region del rostro y las expresiones faciales son los que se muestran en la
Fig. 4.8.

En el apartado de las expresiones faciales se calculan las distancias entre diversos puntos
clave. Este enfoque es con base al que se presenta en el trabajo de [58] y por los puntos

clave que retorna MediaPipe.

La distancia que se calcula es la distancia euclidiana, la cual se define en la ecuacién
4.3, donde p y g son los dos puntos y n = 2, ya que ambos puntos se encuentran en
un plano cartesiano. Los puntos que se consideran para calcular sus distancias entre los
pares: (0-17), (61-291), (0-94), (52-159) y (282-386).
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FiGurA 4.8: Puntos clave brindados por MediaPipe relacionados con las expresiones
faciales.

4.2.3. Forma de Manos y Brazos

De forma similar al proceso realizado en las expresiones faciales y ocupando los puntos
clave que retorna MediaPipe, pero ahora para la regién de las manos se calculan las
distancias euclidianas entre los puntos definidos. En la Fig. 4.9 se aprecian los puntos

claves para la regién de las manos y en la Tabla 4.1 se detallan los puntos considerados.

{ ]
ge 12 *16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
o 1T 4 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
7 s |15 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6% 101 ¢, %0 3 THUMBIP 14. RING_FINGER_PIP
. > 4 £19 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
4 519 43 o 18 5. INDEX_FINGER_MCP  16. RING_FINGER_TIP
3® 17 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
e 7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
e 9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
Yo 10. MIDDLE_FINGER_PIP

F1GURA 4.9: Puntos clave referentes a la regién de las manos soportados por MediaPipe.

Para el caso de la regién de los brazos no se calculan las distancias entre pares de puntos,
lo que se hace en su lugar es tomar los valores de sus coordenadas y asi se ocupa su
informacién espacial. La Fig. 4.10 muestra los puntos claves que retorna MadiaPipe y

la Tabla 4.1 detalla los puntos que se consideran.
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TABLA 4.1: Puntos clave considerados de la regiéon de las manos.

Region Puntos
Murfieca - Dedo Medio MCP 0-9
Muneca - Pulgar MCP 0-2
Murtieca - Menique MCP 0-17
Menique MCP - Punta Menique 17-20
Dedo Anular MCP - Punta Dedo Anular 13-16
Dedo Medio MCP - Punta Dedo Medio 9-12
Dedo Indice MCP - Punta Dedo Indice 5-8
Dedo Pulgar MCP - Punta Dedo Pulgar 2-4
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FIGURA 4.10: Puntos clave referentes a la postura del cuerpo por MediaPipe.

TABLA 4.2: Puntos clave considerados de la region de los brazos.

Regién Puntos
Hombro Izquierdo 11
Codo Izquierdo 13
Muneca Izquierda 15
Hombro Derecho 12
Codo Derecho 14
Muneca Derecho 16

4.2.4. Velocidad Aproximada de las Manos

El muestreo sobre los fotogramas de cada video empieza en el fotograma ntimero 3, esto
también se realiza con el propédsito de poder medir el cambio de posicién del centroide del
cuadro envolvente de la regién de las manos. Con dicho cambio y el tiempo transcurrido
en ese tamano de ventana se puede calcular la velocidad aproximada de las manos. La
ecuacion 4.4 es ocupada para el calculo del valor de velocidad, donde d viene dada por

la distancia euclidiana entre el punto del centroide del cuadro envolvente del muestreo
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previo, respecto al punto del centroide del muestreo actual y t es el tiempo transcurrido

en el tamafio de ventaneo de 3 fotogramas.

v=d/t (4.4)

Como parte de la propuesta se realiza la extraccién de caracteristicas no manuales con
base a la estimacion de la cabeza y la mirada, las cuales no han sido estudiadas en
profundidad [17].

Tanto para la estimacién de la cabeza como de la mirada se utilizé el toolkit de OpenFa-
ce [95], el cual se encuentra de forma piiblica y con licencia de libre uso para propésitos
de investigacién. A continuacién se describe brevemente de qué forma se realiza la es-
timacién para cada regién, ademads, se detalla la informaciéon que serda ocupada como

descriptor.

4.2.5. Estimacion de Cabeza

En el apartado de la estimacion de la cabeza OpenFace ocupa un arquitectura de apren-
dizaje profundo, la cual emplea una serie de convoluciones [96] y una etapa de reduccién
de dimensionalidad de los datos de entrada en su proceso de entrenamiento, este mode-
lo ayuda a estimar los puntos claves referentes a la region del rostro. Con el resultado
obtenido se aborda el problema de la perspectiva tomando n puntos [97], el cual suele
ser empleado para calibrar camaras y estimar angulos de rotacién de un objeto respecto
de un origen, en este caso el dispositivo de captura. Para la resoluciéon de este problema

se emplea la solucién presentada el trabajo de [98].

Una vez realizado todo este proceso, OpenFace da la posibilidad de obtener multiples
valores, en particular los que se propone utilizar y que serdn analizados en la etapa de

reconocimiento de lengua de senas son:

» Coordenadas (z,y, z) de la postura de la cabeza respecto a la cAmara que en este

caso es el origen

» Rotacion (z,y, z) en radianes respecto a la cimara

4.2.6. Estimacion de Mirada

OpenFace utiliza un campo neuronal local restringido [99, 100] para detectar los puntos

clave de los parpados, el iris y la pupila. Se usa la pupila detectada y la ubicaciéon del
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FiGURA 4.11: Ejemplos de estimaciéon de cabeza y mirada a través de OpenFace.

ojo para calcular el vector de la mirada del ojo individualmente para cada ojo. Se traza
una linea desde el origen de la cAmara a través del centro de la pupila en el plano de la
imagen y se calcula su interseccién con la esfera del globo ocular. Esto da la ubicacién
de la pupila en coordenadas de camara 3D. El vector desde el centro del globo ocular

3D hasta la ubicacién de la pupila es el vector de mirada estimado.

En este caso una vez realizado todo este proceso, los valores que retorna OpenFace y

que se propone ocupar son:

» Coordenadas (z,y, z) del vector estimado para cada ojo

» Angulo de direccién con valores (z,y) en radianes, promediada para los dos ojos

En la Fig. 4.11 se aprecian multiples ejemplos del resultado de la estimacién de la cabeza
y la mirada, los resultados son acertados en todos los casos, razén por la que no se es

necesario realizar ajustes adicionales.

En la Fig. 4.12 se aprecia un esquema sobre las caracteristicas extraidas.

Caracteristicas Caracteristicas
Manuales No Manuales

[ | | [ I—I— 1
" Expresiones i ‘ - ! .
TpEs || Sel FoEs) | Ubscen || Ofentaden || Estmacien
Cejas, Nariz)

FiGUurA 4.12: Caracteristicas extraidas para la tarea del reconocimiento de lengua de
senas.
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4.3. Reconocimiento de lengua de senas

Se defini6é para el reconocimiento de lengua de senas la metodologia compuesta de las

siguientes actividades:

1. Preprocesamiento de palabras

2. Anotacion de clases para las instancias

3. Generar conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba

4. Definicién de modelo de reconocimiento (establecer pardmetros y topologia)

5. Entrenamiento y evaluacion con el modelo generado

En el primer punto las ’palabras’ son las etiquetas de cada sena, lo que termina re-
presentando las clases para el problema del reconocimiento, con el fin de evitar meter
caracteres basura en la etapa siguiente, se realiza una etapa donde se eliminan espacios

y se pasan todas las palabras a mintusculas.

Para la anotacién de las instancias se toman en cuenta los archivos eaf que vienen
en todos los registros considerados, estos archivos tienen las anotaciones y también la
delimitacién temporal de cada sena. Tomando en cuenta el fotograma asociado a cada
instancia se comprueba si estd dentro del tiempo que se esta gesticulando una sena,
en caso afirmativo se asigna la etiqueta de la sefa, en caso contrario se asigna una
clase blank_transition, la cual sirve para definir transiciones y estados de reposo. Los
altimos tres pasos de la metodologia propuesta se describiran a detalle en la secciéon de

Experimentos y Resultados.

4.3.1. Aumentacién de datos

La aumentacién de datos en el reconocimiento de lengua de senas ha sido un enfoque
que se ha explorado recientemente en varios trabajos [101-103]; distintos métodos han
sido propuestos, desde aquellos que generan datos sintéticos basados en transformacio-
nes espaciales de regiones de interés [102, 103] hasta aquellos que se basan en inyectar

instancias existentes con bases a métricas de evaluacién [101].

En la investigacién se opto por emplear un enfoque que genere instancias sintéticas ba-
sadas en transformaciones espaciales. En particular, se eligieron dos transformaciones

propuestas en el trabajo de [103], dichas aumentaciones buscan ayudar a prevenir el
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sobreajuste y maximizar la capacidad de generalizacion en el reconocimiento de los mo-
delos a emplear. Las aumentaciones espaciales en este caso son sobre los datos referentes
al cuerpo y dichos datos son empleados en la fase de entrenamiento del modelo pero no

en la etapa de prueba en los experimentos.

De acuerdo a lo definido en [103], los pardmetros de las aumentaciones fueron seleccio-
nados aleatoriamente de una distribucién normal, pero se mantienen consistentes para
todos los fotogramas en cada instancia de una sena. Asi, pues, las dos aumentaciones

implementadas son las siguientes:

1. Rotacion en el plano. Todas las coordenadas de las articulaciones en cada fo-
tograma son rotadas por un angulo aleatorio € de hasta 13 grados en la siguiente
forma: frotate(x,y) = ((x — 0,5)cos — (y — 0,5)sind + 0,5, (y — 0,5)cosf + (x —
0,5)sinf + 0,5)

2. Rotacién en secuencia de las articulaciones. Las coordenadas de las articu-
laciones ambos brazos son pasadas de forma secuencial (para mantener un orden),
dichos puntos claves son rotados ligeramente con respecto al punto procesado en
cuestién en la iteracién de la secuencia. La probabilidad de cada articulacién de ser
rotada es de 3 : 10 y el angulo de rotacién se elije de forma aleatoria en el intervalo
de [—4,4]. Esto busca simular pequenas variaciones en la ejecucién de cada sena,

lo cual tiene también como objetivo no cambiar el significado seméntico.

En la Fig. 4.13 se muestran ejemplos de aumentaciones de datos tomando la informacién
que se estimé con base a la postura del cuerpo. En la Fig. 4.13 a) se aprecia con lineas
punteadas los puntos que corresponden a los puntos originales y con una linea sélida
la rotaciéon de dichos puntos, como es claro en la imagen, esta aumentacién considera
también variaciones en la regién de la cabeza a diferencia de la Fig. 4.13 b) donde sélo

se considera la regién de los brazos.

4.3.2. Red BiLSTM

En el trabajo de [15] se identific6 que las técnicas que se han ocupado para problemas
de secuencias son las mas empleadas; hecho que es 1égico dado que se esta tratando con
problemas que consideran la dimensién temporal. Los métodos seleccionados son una

red bidireccionales con memoria de largo y corto plazo (BiLSTM) y un Transformador.

Como toda red neuronal se tiene que establecer una topologia y sus pardmetros para su
proceso de entrenamiento y la generacién del modelo de inferencias. En este trabajo se

propuso ocupar la topologia que se aprecia en la Fig. 4.14, en la cual se establece que
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F1GURA 4.13: Ejemplo de aumentaciones de datos, a) rotacién en el plano y b) rotacién
en secuencia de las articulaciones.

se tienen datos de entrada en forma de secuencias (videos), que pasan por la capa de
la red BIiLSTM, la salida funge como entrada de una capa de una red completamente
conectada que tiene como salida una capa softmazx, que es la funcién de pérdida empleada
para la optimizacion en el proceso de entrenamiento; esta funcién es la mas empleada

en problemas de clasificacién.
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F1GURA 4.14: Arquitectura de la red BiLSTM empleada para el proceso de reconoci-
miento de lengua de senas.
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4.3.3. Transformadores

Diversos métodos de reconocimiento se han ocupado en todos los trabajos relacionados,
desde redes neuronales convolucionales (CNN), redes con memoria de largo y corto
termino (LSTM), enfoques de atencién, unidades bidireccionales de almacenamiento
recurrente (BGRU) o las redes bidireccionales con memoria de corto y largo termino
(BiLSTM). Otro método ha demostrado tener buenos resultados en problemas con datos

de secuencias son los transformadores [17].

Como el modelo descrito en el trabajo [35] fue empleado para tareas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP), se tienen que hacer ajustes para trabajar con imagenes. Dado
que el vector de caracteristicas que se genera con todas las caracteristicas extraidas no es
posible ocupar la adaptaciéon hecha para el reconocimiento de objetos ocupando trans-
formadores presentado en [104], pues en dicho enfoque los embeddings se van generando

al procesar las imagenes a través de regiones locales.

Por tal razén se considera la adaptacién presentada en [103], donde también se parte de
un vector de caracteristicas previamente extraidas; el ajuste que se realiza a diferencia del
enfoque original es que en lugar de ocupar las férmulas descritas para crear los valores de
la codificacién posicional se ocupa un arreglo con valores aleatorios con longitud igual al
numero de caracteristicas. Ademés de ello, se modifica el modulo del decodificador, donde
se descartan los espacios de query y de key. Los parametros del modelo se presentaran

en el apartado de los experimentos.



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

El siguiente capitulo se aborda la descripcion de los conjuntos de datos que fueron
empleados en la investigacién, con dichos conjuntos se realizé el diseno de una serie
de experimentos, los cuales son descritos a continuacién, en particular, se detallan los
referentes a el reconocimiento de la regién de interés de la mano y del reconocimiento
de lengua de senas. Ocupando las métricas presentadas, se presentan y discuten los
resultados que fueron obtenidos, tanto de forma aislada como en comparacién con el

estado del arte.

5.1. Conjunto de Datos

A continuacion se describen los dos conjuntos de datos con los que se realizaron experi-

mentos a lo largo de esta investigacion.

5.1.1. LIBRAS

El conjunto de datos LIBRAS [11] es de libre acceso, fue elaborado por la Universidad
Federal de Santa Catarina, donde la lengua de senas que estd presente es la brasilena.

Este conjunto de datos tiene las siguientes caracteristicas:

= 540 registros de conversaciones entre dos personas.

= En su mayoria cada registro consta de 4 videos; una toma frontal a cada uno de
los participantes en la conversacion, una toma frontal a ambos y un toma con un

angulo aéreo.

= 36 personas fueron parte de la captura de los datos.

59
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= Se consideraron 3 grupos de edad para los datos, personas con edades entre 18-29

anos, 30-59 anos y personas con mas de 60 afnos.

= Cada video tiene una resolucién de 640x428 pixeles y una duracién de entre 3

minutos hasta 20 minutos.

= Cada registro tiene un archivo xml de formato eaf que corresponde a la anotacién

de los datos.

= Algunos de los temas que se abordan en las conversaciones son referentes a: bebidas,
fechas, familia, frutas, verduras, tecnologia, transito, conversaciones, tema libre

solo por mencionar algunos.

En la Fig. 5.1 se pueden visualizar un ejemplo de los datos y de cada una de las tomas

que se acaban de describir.

FicUrA 5.1: Ejemplos pertenecientes al conjunto de datos LIBRAS.

Este conjunto de datos se generé como parte de un proyecto de preservaciéon de la
cultura de la comunidad sorda, por lo cual el vocabulario de los temas presentes tiene
la ventaja de ser amplio en comparacién con los conjuntos de datos que se identificaron
en la revisién del estado arte, eso representa dos hechos, en primer lugar, que existen
situaciones realistas y que contienen un vocabulario amplio en los datos, por ejemplo,

una conversacién entre dos personas.

Con el conjunto de datos, la siguiente tarea que se realizé fue la de depurar los datos
para definir el conjunto de datos que formaran parte de la etapa experimental. En la Fig.
5.2 se aprecia que del total de 540 registros; de forma inicial se descartaron 40 registros,

esto porque no contenian videos, sélo tenian los archivos de anotacion.

De los 500 registros restantes soélo se tomaron en cuenta los videos referentes a las
tomas frontales de cada uno de los participantes, es decir, se descartaron los videos que
corresponden a las tomas frontales y a la toma aérea. Los videos de la toma aérea se

descartaron dado que es imposible realizar la extraccién de descriptores con base en la
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regién de la cara. Una vez descartados los registros y videos denotados, el ntimero total

de videos con los que se cuenta es de 1198, estos videos representan la muestra total.

Anotacion en
formato eaf

Conjunto de 540 registros
Datos (conversaciones)

40};%%? Videos con resolucion
sin N de 640x428 pixeles Toma frontal a 1198 videos

cada persona

a frorftal
de grjbas
rson

FIGURA 5.2: Definicién de la muestra a ocupar en la fase de experimentacién del
conjunto de datos LIBRAS.

5.1.2. WASL

El conjunto de datos WASL [105] que se componen de datos provenientes de sitios web
educativos respecto de la lengua de senas americana (ASL) y de tutoriales de la misma
lengua que se encuentran en YouTube; todos estos son almacenados para realizar el
reconocimiento de lengua aislado (a nivel de palabra). Este conjunto de datos tiene las

siguientes caracteristicas:

= Se tienen 34,404 videos que contienen 3,126 glosas

= Todos los registros se almacenan en un archivo json, donde cada uno de los registros
contiene la url donde estd almacenado el video original, la glosa (palabra), le
delimitacién temporal de la glosa y el cuadro envolvente de la regién de la mano

dominante, entre otras caracteristicas.

= Otra caracteristica relevante es el énfasis que se pone en la diversidad de los senan-
tes, pues se senala que cualquier modelo de reconocimiento debe de ser capaz de
ser robusto a las variaciones intra-senantes (apariencia de cada senante y estilo y

velocidad en la gesticulacién de cada senante).

= Los videos tienen una duracién que va de 0.36 a 8.12 segundos, siendo la media de
2.41.

= Se definen cuatro experimentos principales, donde se seleccionan las top-K glosas,
con los valores posibles de k£ = {100, 300, 1000, 2000}. Estos experimentos ocupan
los subconjuntos que se generan para cada valor posible de k: WASL100, WASL300,
WASL1000 y WASL2000.
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En la Fig. 5.3 se muestra un ejemplo de los datos descritos anteriormente.

F1cUrA 5.3: Ejemplos pertenecientes al conjunto de datos WASL.

5.2. Resultados en la Deteccién de Regiones de Interés

Con los datos definidos se procedio a realizar los experimentos de la deteccién de regiones
de interés, en particular a detectar la regién de las manos a través del modelo que fue

entrenado con el subconjunto de imagenes muestreadas y detallado en el Capitulo previo.

Los parametros que deben de definirse del modelo YOLOv5 para el proceso del entre-
namiento son el numero de épocas, el cual se establecié en 400, esto se definié de forma
empirica a través de varios experimentos. Ademds, se define el tamano de la imagen en

una resolucién de 416x416 pixeles y el tamano del batch se dejé en 16.

Una vez entrenado el modelo se evaluaron los resultados obtenidos. Dos métricas fueron
empleadas para ello, la primera de ellas es Intersection over Union (IoU) [94] que mide la
superposicion entre 2 regiones, una region viene delimitada por el cuadro envolvente de la
anotacion que se hizo manualmente y la otra regién esta dada por el cuadro envolvente
que se predijo a través del modelo entrenado. Estd métrica nos da un intervalo de
confianza sobre la prediccién realizada, en la Fig. 5.4 se aprecia como se calcula esta

métrica.

La segunda métrica es la del promedio de la precisién obtenida (mAP) [94], para ello
se hace uso de la primera métrica descrita del IoU; se define un intervalo de confianza y
se establece que cualquier prediccién que sea inferior a dicho intervalo es una prediccién
errénea y cualquier valor igual o mayor a este intervalo definido se toma como una
prediccién correcta. Al final se realiza la relacién de las predicciones correctas sobre el

ntumero total de los datos de prueba y esa es la precisiéon obtenida para el modelo.

Se obtienen las predicciones de los distintos intervalos de confianza que son emplea-

dos en trabajos de deteccién de objetos, los cuales son el intervalo de confianza de
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F1GURA 5.4: Descripcién grafica sobre como se calcula la métrica IoU.

0.5 (mAP®QQ,5) y el promedio de las precisiones obtenidas en el intervalo [0,5 — 0,95]
(mAPQ@0,5 — 0,95) con un tamano de incremento de 0,05. En la Tabla 5.1 se muestran
los resultados de mAP y en la Fig. 5.5 se muestran el proceso de entrenamiento a través

de las épocas definidas mediante graficas.

TABLA 5.1: Resultados obtenidos la deteccién de las regiones de las manos y a cabeza.

Regiéon Métrica Resultado

Manos mAPQ0,5 96,22 %
Manos mAPQ@0,5 — 0,95 62,22 %
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FicUurA 5.5: Gréficas del proceso de entrenamiento a través de las épocas definidas.

Como se aprecia, los resultados obtenidos son bastantes certeros. Las imdgenes donde
hubo menor certeza en las predicciones presentan multiples oclusiones, por ejemplo, las
piernas, los brazos cuando estos estan cruzados, la regién de la cabeza; por otro lado
esta region de la cabeza presenta varios movimientos volviendo la definicién de la zona
mads borrosa. A pesar de esto ultimo, los resultados en ambos casos son buenos, en la
Fig. 5.6 se muestran ejemplos de algunas inferencias que se realizaron con el modelo

entrenado.
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FiGUurA 5.6: Inferencias realizadas con los modelos generados, en la fila superior se
muestran ejemplos de la region de la cabeza y en la fila inferior de la regién de las
manos. El niimero que se muestra es el intervalo de confianza IoU calculado.

5.3. Resultados en el Reconocimiento de Lengua de Senas

Para el disenio de experimentos se toman en cuenta los siguientes pasos:

1. Los conjuntos de datos empleados son LIBRAS [11] y WASL [105]
2. Se consideran 50 videos de LIBRAS y 153 videos de WASL
3. Los videos tienen una duracién de 1 segundo hasta 2 minutos aproximadamente

4. Se considera la relacién de 70 %-15 %-15% para obtener los conjuntos de entrena-

miento, validacion y de prueba, respectivamente

5. Una vez obtenidos los vectores de caracteristicas, dichos valores son normalizados

por el método de estandarizacién z-score [93]

6. Se aplica el método de anédlisis de componentes principales (PCA) [93] para des-

cartar las caracteristicas menos discriminatorias

A excepcién de la RDB que fue implementada en el lenguaje de programacién R ocu-
pando el entorno de desarrollo R studio, el resto de los algoritmos o métodos empleados
fueron implementados con el lenguaje de programaciéon Python. En particular, los méto-

dos de reconocimiento fueron mediante el framework PyTorch.

En ambos conjuntos de datos y con ambos métodos se realizé una validacién cruzada

con un valor de folds: k = 3. Para dicha validacién se toma el 70 % que corresponde a
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el conjunto de entrenamiento y en él se realizan las tres particiones que se siguen en el

algoritmo.

Tanto el conjunto de validaciéon como en el conjunto de prueba no se afectan; ademas, se
asegura que las instancias que se distribuyen en los diversos conjuntos no sean contiguos,
es decir que no sean fotogramas obtenidos de forma consecutiva a través del ventaneo
definido. En fotogramas consecutivos por muy réapidos que sean los movimientos presen-
tes, no ocurren cambios grandes en todos los atributos y esto podria verse como que se

estan considerando muchas instancias redundantes en el modelo.

Esto también daria pauta como trabajo futuro a que pudiera implementarse un método
donde se analice la varianza en los atributos en instancias contiguas y en algtin mo-
mento optar por eliminar algunas instancias con el propdsito de acelerar el proceso del

entrenamiento.

Ambos métodos para el conjunto de datos consideran el ajuste automaético de la tasa
de aprendizaje a través de un scheduler, se tiene una tolerancia de 5 épocas, donde en
caso de no presentarse mejora en la funcién de pérdida, se procede a realizarse el ajuste

newlr = Ir *x0,1.

5.3.1. Reduccién de Dimensionalidad

A pesar de contar con un espacio de caracteristicas extraidas de forma puntual, lo que
ocasiona que sea de una dimensionalidad reducida (44 descriptores) en comparacién
con otros enfoque que emplean métodos de aprendizaje profundo como extractores de
caracteristicas [6, 15, 17] se realizé una etapa de reduccién de dimensionalidad. Con
el propdsito de preservar inicamente las caracteristicas que aporten el mayor grado de
varianza entre ellas, es decir, que presenten la menor redundancia de informacién posible,

se emplea el algoritmo de anélisis de componentes principales (PCA).

Para aplicar el algoritmo de PCA, uno de los pardmetros requeridos es el ntimero de
componentes, el cual generalmente se establece de forma explicita. Sin embargo, se omite
definir dicho pardmetro, en su lugar se ocupa un método que lo identifica para ello hay
que definir el porcentaje de variabilidad que se busca preservar y se calcula de forma

automética el nimero de componentes [106].

En este caso se eligié esta segunda opcién con un 95 % de variabilidad, lo que di6 como
resultado un total de 20 componentes calculados de forma automaética. En la Fig. 5.7
se visualiza a forma de ejemplo, los tres componentes principales que mayor varianza

aportan y su relacién entre ellos.
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Total Explained Variance: 95.31%
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F1GcURA 5.7: Relacién entre los principales componentes empleando el método de PCA.

5.3.2. Submuestreo de Clase Dominante

Al contar con datos que provienen de conversaciones, se generan muchos estados de
reposo y los datos que vienen a nivel de oraciéon también vienen con transiciones entre
las distintas clases, por tal motivo, la clase blank_transition tiene ma&s instancias que

cualquier otra clase, es decir, se tiene un conjunto de datos desbalanceado.

Al hacer el analisis del espacio de caracteristicas generado para LIBRAS mediante la
frecuencia de las clases en todos los registros, se observa en la Fig. 5.8 que efectiva-
mente existe una clase altamente mayoritaria (blank_transition) que tiene totalmente

desbalanceado el conjunto de datos.

Un aspecto a resaltar es que existen multiples clases que sélo tienen una instancia;
situacién que busca mitigarse con la aumentacién de los datos para no tener problemas

con el modelo obtenido en proceso del entrenamiento.
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FIGURA 5.8: Visualizaciéon de niimero de instancias por clase con datos de LIBRAS.

Los métodos de remuestreo estan disefiados para cambiar la composicién de un conjunto
de datos de entrenamiento para una tarea de clasificacion con un conjunto de datos
desbalanceado. La mayor parte de la atencién de los métodos de remuestreo se centra

en el sobremuestreo de la clase minoritaria.

FEn este caso dado que muchas de las clases minoritarias tienen sélo una instancia, no se

realizo el sobremuestreo de ellas, pues se podria generar una copia de los datos, lo que
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eventualmente podria ocasionar un sobre ajuste en el proceso de entrenamiento, por tal

razén se explora un método de submuestreo.

Un método clasico para el submuestreo de una clase dominante es el de los enlaces de
Tomek, sin embargo esta técnica se centra mas en los traslapes entre las distintas clases
y no hace un submuestreo tan notorio. La seleccién unilateral (OSS), es otra técnica de

submuestreo que combina enlaces de Tomek y la regla del vecino més cercano condensado
(CNN) [107].

Especificamente, los enlaces de Tomek son puntos ambiguos en el limite de la clase y se
identifican y eliminan en la clase mayoritaria. Luego, se usa el método CNN para eliminar
ejemplos redundantes de la clase mayoritaria que estén lejos del limite de decisién [107].

De esta forma se puede esperar que se remuevan mas instancias de la clase mayoritaria.

Finalmente, se agrega un ultimo método llamado AIIKNN, que emplea una metodologia
donde busca a los vecinos cercanos y ve en las fronteras si la mayoria son de la clase

dominante, en tal caso puede eliminar las instancias.

5.3.3. Resultados de la red BiLSTM en LIBRAS

Los pardmetros empleados por la red BiLSTM son los siguientes:

Epocas: 50
= Tasa de aprendizaje: 0.003

= Capas ocultas: 2

Celdas en las capas ocultas: 128

Dado que ocupando la red BiLSTM se procesan todas las instancias una por una y que
se tiene un desbalance de la clase blank_transition (transiciones y estados de reposo) se
emplean los métodos de submuestreo para la clase mayoritaria OSS, Tomek y allKINN.
Ademads de ello, también se realizan experimentos sin aplicar el método OSS, es decir,

sin hacer submuestreo. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.2.

Los resultados fueron obtenidos al aplicar ambos métodos de aumentacién de los datos;
en dicho proceso por cada instancia se generd una nueva siguiendo cada método, es decir,

por cada instancia se generaron dos nuevas.

Dado que se aprecia una influencia en la aumentaciéon de datos en la mejora de los

resultados, se exploré si alguna de ellas brinda informaciéon més discriminatoria, asi que
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TABLA 5.2: Resultados en el reconocimiento de lengua de senas ocupando una red
BiLLSTM ocupando datos aumentados por los dos métodos definidos con LIBRAS.

Método submuestreo Exactitud SD

Sin submuestreo 88.23%  +4,89
Tomek 87.88%  +5,51
AlIKNN 86.56 % +5,33
0SS 86.33 % 45,33

se define un experimento donde sélo se generan datos sintéticos ocupando el método
de rotacién rotacién en secuencia de las articulaciones. Los resultados se muestran en
la Tabla 5.3; en ellos se puede visualizar que la exactitud se incrementé y la SD se
redujo, por la misma razon en los experimentos que se realizaron posteriormente sélo se

consideré ese método de aumentacion de datos.

TABLA 5.3: Resultados en el reconocimiento de lengua de senas ocupando una red
BiLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotaciéon en secuencia de las
articulaciones con LIBRAS.

Método submuestreo Exactitud SsD

Tomek 94.33%  +3,81
Sin submuestreo 94.31% 44,38
AlIKNN 93.85 % +4.79
0SS 03.20%  +4,41

Como se mencioné en la seccién de la etapa de preprocesamiento, el modelo generado
con la RDB brinda estimaciones respecto de si una instancia parece ser una transicién
0 no, ocupando los mismo datos que se enuncian al inicio de esta seccidn, se realizan las
estimaciones de todas las instancias y se anaden al vector de caracteristicas empleado

en los experimentos recien descritos.

Ademsds, para estos nuevos experimentos, se cre un objeto encargado de almacenar el
modelo que obtiene la mejor exactitud en el conjunto de validacién. Por tal motivo en
dicho objeto se almacena el modelo como uno de sus atributos y se tienen una serie de
métodos, donde la principal corrobora si la funcién de pérdida es menor en la siguiente

época, si es asi, guarda el modelo; en caso contrario no guarda el modelo.

Con estos cambios, se generan nuevos resultados, los cuales son mostrados en la Tabla
5.3, de forma llamativa se puede apreciar que todavia se dio una pequena mejora, la cual
no es despreciable considerando que ya de por si se habia alcanzado una exactitud alta.
También es interesante que se puede observar que la SD se disminuyé considerablemente,
lo cual parece estar relacionado con el hecho de no considerar el modelo de la ultima

época.
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TABLA 5.4: Resultados en el reconocimiento de lengua de senas ocupando una red
BiLLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotacién en secuencia de las
articulaciones y la deteccion de transiciones con LIBRAS.

Método submuestreo Exactitud SD

Sin submuestreo 96.72% 40,58
Tomek 96.59 % +0,26
AlIKNN 95.75 % +0,21
0SS 95.75 % +1,46

5.3.4. Resultados del Transformador en LIBRAS

A continuacion se realizaron experimentos con el método de reconocimiento Transforma-
dor, para ello, como se definid, los datos de entrada se preprocesan para formar instancias
que correspondan a secuencias completas para cada una de las clases. Es decir, se toman
todas las instancias que correspondan a una clase y se compactan en una sola; por tal
motivo se generan arreglos de distintas longitudes en cada una de las caracteristicas. La
Fig. 5.9 muestra un ejemplo del preprocesamiento explicado para adecuar los datos al

formato correcto requerido por el Transformador.

Caracteristicas Clase

)
f \

[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,'casa’]
[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22 ‘casa’]
[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22 'casa’) '“?“?‘”Cias
[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22 ‘casa’] originales

I

[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22 casa’]

[11,1,1,1,1],[2,2,2,2,2],[3,3,3,3,3],[4,4,4,4,4],[5,5,5,5,5],[6,6,6,6,6,[7,7,7,7,7],[8,8,8,8,8],[9,9,9,9,9],[10
,10,10,10,10],[11,11,11,11,11],[12,12,12,12,12],[13,13,13,13,13],...,[21,21,21,21,21],[22,22,22,22,22]
Jcasa’|

Instancia preprocesada

FiGurA 5.9: Preprocesamiento de los datos para tener el formato de entrada correcto
para el método Transformador.

Al hacer esto, se reduce considerablemente el desbalanceo que existe por lo que en
estos experimentos ya no se aplica ningin método de submuestreo. Al igual que con los
experimentos recien descritos, los valores se normalizan por el método z — score y se
asegura que los datos estén estratificados. Los pardmetros que se ocupan para la red y
el proceso de entrenamiento, los cuales fueron identificados a través de forma empirica

son los siguientes:

. Epocas: 150

= Tasa de aprendizaje: 0.001
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s Numero de cabezas en el modulo de atencién: 11

Los resultados obtenidos considerando la aumentacién de datos, las inferencias de las
transiciones y el almacenamiento del mejor modelo fueron de una exactitud de 96.65 %
para el conjunto de entrenamiento y de un 92.48 % en el conjunto de prueba. En la
Fig. 5.10 se observa el proceso de entrenamiento a través de las épocas definidas y la

exactitud y el valor de la funcion de pérdida.

—Trairing Ian Training arcuracy

Accuracy / Loss

o 20 40 B0 80 100 120 140
Epoch

FIGURA 5.10: Proceso de entrenamiento con el método de reconocimiento Transforma-

dor.

En la Fig. 5.11 se muestra como se realiza el ajuste en el proceso de entrenamiento de

la tasa de aprendizaje mediante el mecanismo descrito.

0.0010

0.0008

0.0006

0.0004

0.0002

o 20 40 B0 80 100 120 140
Epoch

FigurA 5.11: Proceso de ajuste de tasa de aprendizaje de forma dinamica.

A continuacion se muestra en la Tabla 5.5 la comparacién con el trabajo relacionado, en
la misma se puede visualizar que los resultados obtenidos son competitivos por ambos

métodos.
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TABLA 5.5: Comparacién de los resultados con trabajo relacionado con el conjunto

LIBRAS.
Autor Método Exactitud
Trabajo propuesto BiLSTM 96.65 %
Trabajo propuesto  Transformador  92.48 %
Amaral et al. [108] LSTM 88.4%
Passos et al. [109] SVM 88.12%

5.3.5. Resultados de la red BiLSTM en WASL

Con el conjunto de datos WASL, se realizaron tunicamente experimentos con la red
BiLSTM por cuestiones de tiempo, para ellos se consideran los mismos parametros de
la red empleados en los experimentos realizados con el conjunto de datos LIBRAS, los

cuales son los siguientes:

Epocas: 50

= Tasa de aprendizaje: 0.003
= Capas ocultas: 2

= Celdas en las capas ocultas: 128

Por la misma cuestién del tiempo sélo se consideraron videos referentes a 30 etiquetas,
como se menciond, restan videos referentes a 70 etiquetas méas para poder establecer
que los resultados estédn en igualdad de condiciones que el trabajo relacionado. En estos
experimentos se almacena el mejor modelo como previamente se describié, asi como los
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, sin embargo, no llegé a incluirse la
informacién referente de las transiciones. Tomando todo esto en cuenta, la Tabla 5.6
muestra los resultados obtenidos.

TABLA 5.6: Resultados en el reconocimiento de lengua de senas ocupando una red
BiLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotacion en secuencia de las
articulaciones y la deteccién de transiciones con el conjunto WASL.

Método submuestreo Exactitud SsD

Tomek 87.48% 40,35
Sin submuestreo 87.24 40,66
0SS 86.96%  +0,35
AIIKNN 81.59 +0,38

Con el fin de mostrar un punto de referencia, se listan los trabajos que tienen los mejores

resultados con ese conjunto de datos en la Tabla 5.7. Es claro que conforme se vayan
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agregando mas clases y datos, lo méas probable es que la exactitud se decremente, no
obstante, observando los resultados obtenidos hasta el momento, parece que el método
propuesto podria obtener finalmente resultados sélo por debajo de los trabajos de [110]
y de [111]. Como trabajo futuro resta averiguar esto y ademés agregar la informacién
referente a las transiciones, la cual como se observé con el conjunto de LIBRAS, podria
ayudar a obtener una pequena mejora.

TABLA 5.7: Resultados obtenidos con el conjunto de WASL ocupando 100 etiquetas
que son el estado del arte.

Autores Exactitud
Hu et al. [110] 83.30 %
Maruyama et al. [111]  81.38%
Li et al. [105] 65.89 %

Bohavcek et al. [103] 63.18 %

5.4. Discusion

Al considerar los resultados obtenidos se retoman y responden las preguntas de investi-

gacion definidas en el Capitulo 1:

1. ;Qué mejora de rendimiento se obtiene al hacer uso de caracteristicas
multimodales, asi como de la correcta identificacion de transiciones entre

senas en el reconocimiento de lengua de senas?

Como se observa en la Tabla 5.5 los resultados sobre el conjunto de datos LIBRAS
mejoran los previamente obtenidos por un margen considerable en el caso del mejor

resultado.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos con el conjunto WASL, dado que
restan glosas (70) por considerar y que eso representa que el modelo empieza a confundir
instancias, es normal esperar que los resultados desciendan. No obstante, se aprecia de

forma clara como se tiene un rendimiento competitivo con el trabajo relacionado.

Ademds, como se mostré en el caso del conjunto de LIBRAS, el uso de la informacién de
las transiciones entre sefias ayudé a incrementar de forma nada despreciable la exactitud

que habia sido alcanzada sin esos datos.

Por estas razones descritas previamente, se puede concluir que se puede obtener un
rendimiento competitivo mediante el uso de caracteristicas multimodales y el empleo de

informacién de transiciones entre senas como descriptores.
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2. ;Cuadles de las caracteristicas extraidas proveen informacién relevante para

el propésito de distinguir entre senas que son similares?

Como se mencioné anteriormente, las caracteristicas que prevalecieron a la etapa de la
reduccién de dimensionalidad son las referentes a los componentes manuales, esto dado

que son las que mayor informacion brindan.

Algunos componentes no manuales (relacionados con expresiones faciales e informacién
de la intencién de la mirada) se mantuvieron, lo que también indica que se obtiene

informacién 1til de ese tipo de caracteristicas.

Finalmente, como se mostré en el rendimiento alcanzado en los experimentos finales, la

informacion contenida en la estimacién de transiciones entre senas también fue relevante.

3. ;La identificacién de transiciones entre senas puede ayudar a delimitar
la duracién de todas las senas presentes en una conversacién compuesta de

varias senas?

Aunque ésta pregunta se planteé al inicio de la investigacién como una opcién para hacer
uso de la informacién de la estimacién de las transiciones entre senias, al final se optd
por emplear dicha informaciéon como un descriptor que ayudara a caracterizar de mejor

forma las instancias relacionadas a movimientos de transiciones o estados de reposo.

Dado que la RDB demostré tener un buen rendimiento como se mostré en el apartado
de la evaluacién de dicho método en este Capitulo, también podria hacerse uso de dichos
datos para poder segmentar las senias. Una metodologia sencilla a seguir seria buscar los
limites de instancias consideradas como senas y las consideradas como transiciones. Con

ello se podrian descartar todas las instancias contiguas marcadas como transiciones.

4. ;Es posible tener un mejor rendimiento en la tarea del reconocimiento
de lengua de senas tomando en cuenta caracteristicas basadas en la mirada,

forma de labios y posicion de la cabeza de un senante?

En la pregunta de investigacién 2 se mencioné que uno de las fuentes de informacién

relevante que se identificé fue la pertinente a algunos componentes no manuales.

En el Capitulo se definié que dichos componentes son relevantes en la gramética de toda
lengua de senas y con ello se planted la hipotesis de que en la tarea del reconocimiento

de lenguas mediante el uso de técnicas computacionales podrian ser de utilidad.

Con datos de mayor resolucién y mejores técnicas para lidiar con las oclusiones que estan
presentes en los datos de entrada para éste problema, seguramente, el resto de los des-
criptores que en primera instancia parecieron no ser ttiles en éste proyecto demostrarian

una mayor relevancia.
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Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo de investigacion es proponer una metodologia de
extraccion de caracteristicas manuales y no manuales para el reconocimiento de lengua
de senas; esta fue evaluada estadisticamente sobre la exactitud que nos dieron diferentes
métodos de reconocimiento y comparado con lo que se ha reportado en la literatura, se

obtuvieron resultados competitivos.

En el Capitulo 3 se elaboré una revision de los métodos y técnicas utilizadas para la
extraccion y reconocimiento de lengua de senas, tanto de tipo aislado como de tipo
continuo, donde se logré identificar que no han sido tan empleadas las caracteristicas

relacionadas con los componentes no manuales dentro de las lenguas de senas.

Ademds, se apreciaron otros dos hechos claves; en primer lugar la mayoria de la investi-
gacién ha sido con datos de tipo aislado (a nivel de palabra), situacién entendible dado
que los datos de tipo continuo conllevan una mayor complejidad, no obstante, estos lti-
mos son los datos presentes en situaciones diarias y por ende el trabajo sobre de ellos es

de vital importancia para la comunidad sorda.

En segundo lugar, los estudios recientes se han enfocado en demasia en el uso de méto-
dos de reconocimiento que aplican aprendizaje profundo. Si bien dichos trabajos han
obtenido resultados relevantes, el uso de los mismos conllevan problemas que no han de
perderse de vista, como lo son: la necesidad de contar con grandes cantidades de datos,
los cuales no siempre es posible tener en problemas tan especificos; la mayoria de ellos
emplea los datos crudos sin ningtn tipo de segmentacién, lo cual aunque evitar el diseno
de una procedimiento para aislar regiones de interés, al considerar toda la informacion

presente en las imagenes o videos, también mete ruido o datos ajenos a la problematica.

75



Capitulo 6. Conclusiones 76

En ese estudio y anélisis bibliografico se pudo determinar que los movimientos de epénte-
sis son un componente clave que no se ha explorado a profundidad en las investigacio-
nes previas. Estos movimientos estan relacionados con toda gesticulacién que no esta
asociada a la realizacién de una sena. La oportuna y correcta identificaciéon de estos

movimientos se propuso que ayudaria a filtrar instancias no relevantes.

Tomando en cuenta lo previamente estipulado, se definié una metodologia en donde se
abordé cada punto, en primer lugar se realizé la identificacién y segmentacién de regio-
nes de interés con las cuales se hizo la extraccion de caracteristicas tanto de componentes
manuales como no manuales. Dentro de la misma hay un apartado donde se estiman
no sélo movimientos de epéntesis sino también estados de reposo a través de una RDB,
dichas inferencias al final se consideraron como descriptores en la etapa de reconoci-
miento. Posteriormente, en la etapa de reconocimiento se emplearon dos métodos que
se identificé que han dado buenos resultados en problemas de secuencias de datos: Una
red BiLSTM y un Transformador.

Dos conjuntos de datos fueron considerados: LIBRAS y WASL, el primero contiene
datos de tipo continuo, por otro lado, el segundo conjunto consta de datos de tipo
aislado. A pesar de que ambos conjuntos tienen un niimero considerable de datos siguen
conteniendo un numero reducido de glosas. En LIBRAS, ademads, al tener datos de tipo
continuo se contaban con muchas instancias relacionadas con transiciones o estados de
reposo. De hecho, como se mostrd, el conjunto de datos no sélo estaba desbalanceado,
también habia muy pocas instancias de algunas glosas. Por tal razon, se agregaron dos
etapas mas a la metodologia: la aumentacién de datos considerando rotaciones sobre las

articulaciones de los senantes y el submuestreo de las instancias de la clase dominante.

A pesar de que se consider$ un conjunto pequeno (44) de caracteristicas, como parte de
la experimentacién se investigd si una técnica de reduccién de dimensionalidad podria
ayudar a alcanzar un mejor rendimiento en la etapa de clasificacion, para ello se considerd

el método de PCA.

Posteriormente, se hizo el diseio de diversos experimentos y se obtuvieron resultados
competitivos en la etapa de clasificacién, en la tabla 5.5 se visualiza que el mejor resultado
que se obtuvo (96,65 %) con la red BiLSTM en el conjunto LIBRAS superd en més de
6 % al trabajo identificado con la mejor exactitud. EL resultado de 92,48 % obtenido con

el Transformador también superé al trabajo relacionado por una diferencia de 4 %.

Dado que el trabajo relacionado con LIBRAS es escaso, se opté por ocupar otro conjunto
de datos (WASL); por cuestiones de tiempo no se logré completar el experimento que
reporta el trabajo relacionado de WASL100, es decir, considerar 100 glosas en lugar

de las 30 que se tomaron en cuenta en esta investigacion. A pesar de ello los resultados
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obtenidos (87,48 %) fueron de relevancia ya que demostraron que la metodologia diseniada
es capaz de funcionar con datos de tipo continuo y de tipo aislado sin verse afectada en

su rendimiento.

Las principales conclusiones son las siguientes:

» La informacién extraida de componentes no manuales también aporta datos rele-
vantes para la etapa del reconocimiento de lengua de senas. Dichos datos ayudan

a diferenciar senias donde la informacion manual es similar.

= Los datos de las inferencias concernientes a las transiciones entre sefias o estados
de reposo y su posterior uso como descriptor son de utilidad para la tarea del
reconocimiento. El contenido de estas inferencias ayuda a descartar (o clasificar)

instancias no relacionadas con alguna sena.

= Una matriz de caracteristicas con una dimensionalidad pequena en comparacién
con aquellas que emplean enfoques de aprendizaje profundo demostré ser mas que
suficiente para obtener resultados competitivos. Un espacio de caracteristicas com-
pacto no sélo es una ventaja a la hora de la extraccién de caracteristicas en cuanto
al tiempo computacional requerido sino también en la etapa del entrenamiento de

los modelos de reconocimiento.

6.1. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro hay muchos ajustes que se pueden realizar con el propésito de hacer
mas sélidos los resultados obtenidos, en primer lugar y de forma obvia hay que culminar
los experimentos para el conjunto de datos WASL, por lo menos los pertenecientes
al subconjunto WASL100. Los resultados que se obtuvieron fueron alentadores para
mostrar la robustez de la metodologia presentada en el uso de datos aislados y continuos,
no obstante, la total consideracién de los datos de WASL100 darédn una comparacién

equitativa con el trabajo relacionado.

Por otro lado se pueden considerar nuevos métodos para la aumentacion de datos, etapa
que terminé siendo clave para la obtencién de los resultados finales. Enfoques basados
en la simulacién de pequenas variaciones en las regiones de los dedos o las expresiones

faciales podria ser explorados.

Dado que la etapa de la reduccion de dimensionalidad también fue relevante, métodos
alternos a PCA podrian ser explorados. Un método que genera igual proyecciones de

tipo lineal al igual que PCA es el Escalado Multidimensional. Ademaés de ellos, dado que
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es dificil que haya una linealidad en el espacio de caracteristicas, enfoques de proyeccién
no lineales como el Mapeo de Sammon o IsoMap también serian opciones interesantes

de analizar.

Finalmente, el uso de mas métodos de reconocimiento podrian brindar buenos resul-
tados. En la investigacién se hizo uso de una adaptacion del Transformador definido
originalmente en [35], sin embargo, el método de Transformador de Visién [104] tal vez
serfa una opcion mas idénea por los datos de entrada con los que se trabaja. Otro enfo-
que que ha sido dltimamente ocupado para problemas de reconocimiento y que podria

estudiarse son las CapsNet [5, 6, 17].

6.2. Publicaciones

Los siguientes trabajos son productos logrados durante el desarrollo de este trabajo de

investigacién:

= Sanchez-Ruiz, D., Olvera-Lépez, J. A. & Olmos-Pineda, I. Reconocimiento de len-
gua de sefias como medio para un mundo més inclusivo. Contactos, Revista De
Educacién en Ciencias E Ingenieria, (120), 35-46, 2021.

= Sanchez-Ruiz, D., Olvera-Lépez, J. A. & Olmos-Pineda, I. Metodologia y avances
para el Reconocimiento Continuo de Lengua de Senas. Lenguaje, conocimiento, y

tecnologia educativa: avances recientes, 2021. ISBN: 978-607-525-761-7.

» Sanchez-Ruiz, D., Olvera-Lépez, J. A. & Olmos-Pineda, 1. Sign Language Recog-
nition through Manual and Non-Manual Features. Research in Computing Science
Journal, 151 (12), 2022. ISSN 1870-4069.

= Sanchez-Ruiz, D., Olvera-Lopez, J. A. & Olmos-Pineda, I. Word-Level Sign Lan-
guage Recognition via Handcrafted Features. IEEE Latin America Transactions,
21 (7), 839-848, 2023.
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Apéndice A

Entrenamiento de YOLOvV5

La versién de YOLOvV5 que fue empleada para el proyecto viene pre-entrenada con un
conjunto de datos de diversos objetos, sin embargo, entre ellos no vienen manos y mucho
menos con las caracteristicas que se requieren (oclusiones, posicién y velocidad de los
objetos en la regién de interés) para los conjuntos de datos LIBRAS y WASL. Es por
ello que como se especificd en el Capitulo 4, se hizo el entrenamiento de un subconjunto
de imagenes que fue adquirido de forma sistematica, proceso que igual fue especificado
en el mismo Capitulo. En el siguiente Apéndice se enuncia el proceso seguido para la

obtencién del modelo de YOLOvV5 para la identificacién de la region de las manos.

Crear un modelo personalizado de YOLOv5 para detectar sus objetos es un proceso
iterativo de recopilar y organizar imagenes, etiquetar los objetos de interés, entrenar el
modelo, implementarlo y como paso opcional se puede ocupar ese modelo implementado

para recopilar ejemplos de casos extremos para repetir y mejorar todo el proceso.

A.1. Crear conjunto de datos

Los modelos YOLOvV5 deben entrenarse con datos etiquetados para poder aprender
clases de objetos en esos datos. Hay dos opciones para crear su conjunto de datos antes

de comenzar a entrenar:

» Ocupar la plataforma Roboflow [85] para crear el conjunto de datos con formato
YOLO

= Hacer todo el proceso de forma manual

En este caso, se optd por la primera opcién ya que la plataforma Roboflow simplifica

bastante todo el proceso.

91



Apéndice A. Entrenamiento de YOLOvS 92

A.1.1. Recolectar imagenes

El modelo aprenderd con diversos ejemplos, por lo que tiene que ser entrenado con
imégenes similares a las que vera en el contexto del problema para el que sera empleado.
Lo ideal es recopilar una amplia variedad de imagenes de la misma configuracién (cdma-
ra, angulo, iluminacién, etc.). Dicho paso fue logrado en esta investigacién mediante la
creacion de un conjunto de imagenes que fueron seleccionados de forma sisteméatica del
conjunto de datos LIBRAS.

A.1.2. Crear las etiquetas

Una vez que se han recopilado las imagenes que seran empleadas para el entrenamiento,
se deben de anotar los objetos de interés para crear una verdad fundamental (Ground
Truth) de la que pueda aprender el modelo a entrenar. Para este punto se ocupa la
herramienta de cédigo abierto CVAT [84], con dicha herramienta se pueden delimitar

los cuadros envolventes de las regiones de interés.

Una vez que se hace la anotacion de los cuadros, dichas anotaciones se exportan con el
formato de YOLO. Este formato contiene un archivo de texto por imagen (que contiene
las anotaciones y una representaciéon numérica de la etiqueta) y un mapa de etiquetas
que asigna los ID numéricos a cadenas legibles por humanos. Las anotaciones estan
normalizadas para que se encuentren dentro del rango [0, 1], lo que hace que sea més

facil trabajar con ellas incluso después de escalar o estirar las imagenes.

A.1.3. Preparar el conjunto de datos para YOLOv5

Ya sea que se etiqueten las imagenes con Roboflow o no, la plataforma se puede usar
para convertir el conjunto de datos al formato YOLO, crear un archivo de configuracién

YAML YOLOV5 y alojarlo para importarlo a un script de entrenamiento.

Para realizar eso se necesita cargar el conjunto de datos en un espacio de trabajo ptblico
en la plataforma de Roboflow, etiquetar las imagenes sin anotaciones y luego generar y

exportar una versiéon del conjunto de datos en formato YOLOv5 Pytorch.

YOLOvV5S realiza aumento de datos en linea durante el entrenamiento, por lo que no
recomendamos aplicar ningiin paso de aumentacién en Roboflow para entrenar con YO-
LOv5. Sin embargo, se recomienda aplicar los siguientes pasos de preprocesamiento (Fig.
Al):
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@ Preprocessing

Decrease training time and increase performance by applying image
transformations to all images in this dataset.

Auto-Orient Edit X

Resize

Stretch to 640x640 Edit x

© Add Preprocessing Step

Continue

FicUrA A.1: Preprocesamiento de datos en Roboflow.

» Orientacién automética: para eliminar la orientacién EXIF (Orientacién de la

cadmara en relacién con la escena capturada) de sus imagenes.

» Cambiar tamano (Estirar): al tamano de entrada cuadrado de su modelo (640x640

es el valor predeterminado de YOLOV5).

Generar una versién brindara una instantdnea de un momento determinado del conjunto
de datos para que siempre se pueda regresar y comparar las futuras ejecuciones de entre-
namiento del modelo con él, incluso si agrega més imagenes o cambia su configuracién

mas adelante.

Export

Format

YOLO v5 PyTorch

TXT annotations and YAML config used with YOLOVS.

O download zip to computer @ show download code

Cancel Continue

FiGurA A.2: Exportacion del conjunto de datos en el formato YOLOv5.

Finalmente, hay que exportar en formato YOLOv5 Pytorch, luego, copiar el fragmento
en el script de entrenamiento (Fig. A.2) o la libreta para descargar el conjunto de datos
(Fig. A.3).



Apéndice A. Entrenamiento de YOLOvS 94

Your Download Code

[ Jupyter >_ Terminal & Raw URL

Paste this snippet into a notebook from our model library » to
download and unzip your dataset »:

Ipip install roboflow

from roboflow import Roboflow
rf = Roboflow(api_key="I " )
rf.workspace().project("yolov5S-example").version(1).download("yolovs")

© Warning: Do not share this snippet beyond your team, it contains a
private key that is tied to your Roboflow account. Acceptable use policy
applies.

F1GUrA A.3: Descarga del c6digo en una libreta de trabajo.

A.2. Seleccién del modelo

Una vez que se cuentan con los datos en el formato requerido, se tiene que seleccionar un
modelo previamente entrenado para comenzar a entrenar. Se puede consultar la tabla
README en el repositorio! del framework YOLOvV5 para obtener una comparacion
completa de todos los modelos (Ver Fig. A.4). Aqui seleccionamos YOLOv5s, el segundo

modelo més pequenio y rapido disponible.

~ > > X B

Nano Small Medium Large XLarge

YOLOv5n  YOLOvBs YOLOvSm YOLOV5I YOLOv5x

FicUurA A.4: Modelos disponibles para el entrenamiento del framework YOLOvV5.

A.3. Entrenamiento

Para este momento, se procede a realizar el entrenamiento del modelo YOLOv5s especi-
ficando el conjunto de datos que se exporté previamente, el tamano del lote, el tamano
de la imagen y —weights yolov5s.pt previamente entrenado (recomendado) o —weights ”

—cfg yolovhs.yaml inicializado aleatoriamente (no recomendado).

"https://github.com/ultralytics/yolovb#pretrained-checkpoints


https://github.com/ultralytics/yolov5#pretrained-checkpoints
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Es comun que se clone el proyecto del framework YOLOvV5 en una libreta de trabajo en
Google Colab, se puede tomar de referencia la que brindan de referencia los desarrolla-
dores?. Aunado a las pardmetros que solicita el script de entrenamiento hay que subir
el mismo espacio de trabajo el archivo que contiene los datos con los cuales entrenar el

framework.

Durante el proceso de entrenamiento, los pesos previamente entrenados se descargan
automaticamente desde la ultima version de YOLOv5. A continuacién se muestra un

ejemplo del entrenamiento por tres épocas en el conjunto de datos en LIBRAS.

$ python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 3 --data libras.yaml
--weights yolovbs.pt

El archivo de resultados results.csv se actualiza después de cada época y luego se repre-
senta como results.png (a continuacién) una vez finalizado el entrenamiento. También

se pueden graficar los resultados de cualquier archivo results.csv manualmente:

from utils.plots import plot_results

plot_results(’path/to/results.csv’)

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.050 0.07
—e— results 0.018 0.95 095
0.045 0.06 0016 0.90 0.90
0.014 0.85
0040 085
0.05 0.012 0.80
0.035 0.010 0.80 0.75
0.008

0.030 075
0.006

0.70

065
0025 0.004 070
0.60
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

val/box_|loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

085
0.050
0.035 0.009 095

0045 0.008
0.030 0.007 0.90

0.80

075

0.040 070

0.006
0035 0025 085 0.65

0,005
0030 0.60

0.020 0.004 055
0.025

0.003 075 050

0.020 0.015 0.002 045

FIGurRA A.5: Imagen que muestra los resultados del entrenamiento.

Por ultimo, el framework genera un archivo que tiene los pesos de la red neuronal pro-

funda, el cual es el modelo entrenado y que es ocupado para la etapa de las detecciones.

Para poder cargar el archivo sin tener que realizar todo el proceso del entrenamiento se

realiza lo siguiente:

“https://colab.research.google.com/github/ultralytics/yolov5/blob/master/tutorial.
ipynb


https://colab.research.google.com/github/ultralytics/yolov5/blob/master/tutorial.ipynb
https://colab.research.google.com/github/ultralytics/yolov5/blob/master/tutorial.ipynb
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# YOLOv5 PyTorch HUB Inference

import torch

model = torch.hub.load(’ultralytics/yolov5’, ’libras.pt’,
force_reload=True, trust_repo=True)

im = ’librasl. jpg’

results = model(im) # inferencia

results.print ()
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