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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 más infravaloradas por la mayoŕıa

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 desaf́ıo todos los d́ıas y,

aunque las lenguas de señas 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 proporción cómo interpretarlas. Es por ello que el área de reconocimiento de la

lengua de señas cobra relevancia como un esfuerzo por solucionar este reto y ayudar a

crear nuevos canales de comunicación.

Este trabajo se enfocó en el desarrollo de una metodoloǵıa para el reconocimiento de

lengua de señas a nivel de palabra, como aspectos principales se define un pequeño

conjunto de caracteŕısticas extráıdas a mano, entre ellas, se exploran en profundidad

las caracteŕısticas no manuales y la utilidad de la identificación de transiciones entre

señas. Además, se realizó la aumentación de datos y reducción de dimensionalidad para

obtener un espacio de caracteŕısticas 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 precisión,

respectivamente.

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

bastantes interesantes:

Quedó claro que con un conjunto de descriptores reducido se pueden obtener resul-

tados competitivos, el generar conjuntos de este tamaño ayudan a requerir menos

recursos computacionales para el proceso del entrenamiento aśı 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 señante tienen que considerarse fuertemente pues las

variaciones que le pone cada señante a una misma seña pueden afectar cualquier

modelo de reconocimiento. Algo que también se notó fue que los datos de tipo

continuo siempre van a presentar un fuerte desbalanceo al considerar la informa-

ción de las transiciones entre señas. Por lo mismo la aumentación de datos y el

submuestro de instancias de la clase dominante fueron etapas claves.

La información de las transiciones entre señas en datos de tipo continuo demostró

ser una fuente de información relevante para el proceso de reconocimiento, dentro
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del conocimiento de los autores después de hacer una revisión sistemática, esta es

una forma de ocupar esos datos que ha sido muy poco usada.
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3.1. Metodoloǵıa general en el reconocimiento de lengua de señas. . . . . . . . 35
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Caṕıtulo 1

Introducción

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud [1], 430 millones de personas,

aproximadamente el 5 % de la población mundial, reportan tener pérdida de audición en

algún nivel. Las personas que han perdido la capacidad auditiva de forma considerable

a severa son llamados sordos y han tenido muchos problemas de comunicación en el

pasado, ya que la principal forma de comunicación que existe en la sociedad moderna

es la que se dá de forma hablada. Por esta razón fueron creadas las lenguas de señas,

para que la comunidad sorda pudiera comunicar sus ideas, sentimientos o necesidades

[2]. Debido a esto se ha ido incrementando los desarrollos tecnológicos para remover los

obstáculos que los sordos enfrentan en sus interacciones sociales, principalmente las que

tienen con personas que desconocen la lengua de señas.

La lengua de señas es una lengua de expresión gestual, no verbal, que utiliza principal-

mente las manos como forma de comunicación. Desde el punto de vista del análisis de

gestos, se puede considerar a la lengua de señas como gestos dinámicos realizados con

las manos pero que involucran más factores. Cualquier lengua de señas consta de cinco

componentes principales: movimiento, ubicación, configuración y orientación [3]. Todo

esto con respecto a la región de las manos, a estas caracteŕısticas se les conocen como

manuales. Además, también existen rasgos no involucrados con la región de las manos,

los cuales están relacionados en cambio con la postura del cuerpo, el movimiento de

boca, la mirada o las expresiones faciales, a estas caracteŕısticas se les conoce como no

manuales [3].

Los sistemas de reconocimiento de lengua de señas que se han diseñado en recientes

años buscan fungir el papel de un moderador entre la comunidad sorda y la comunidad

hablante. Las lenguas de señas pueden ser divididas en tres categoŕıas principales de

acuerdo a estos sistemas: alfabetos y números, palabras y oraciones [4]. Los alfabetos

y números son principalmente gestos estáticos, las palabras son generalmente gestos

1
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dinámicos y las oraciones son una mezcla de gestos estáticos y dinámicos. La mayoŕıa de

los sistemas de reconocimiento de señas se han enfocado en las dos primeras categoŕıas

con un vocabulario limitado, en condiciones controladas y con dependencia de señantes 1

[5]. El que se adecúa más a situaciones realistas, tales como lo pueden ser conversaciones

para comprar algo, para resolver dudas en un salón de clase, para tener conversaciones

como al realizar algún trámite de gobierno, entre otras, es el reconocimiento continuo.

No obstante, este tipo de reconocimiento es el más complejo pero en el que menos

investigación existe [4].

La investigación en el reconocimiento continuo de lengua de señas se ha incrementado

en los últimos tiempos, no obstante, los sistemas de reconocimiento están lejos de ser

utilizables en cualquier situación [6]. Esto es debido a que aún existen diversos retos

a resolver para mejorar los resultados actuales, uno de ellos es la extracción adecuada

de caracteŕısticas que provean información relevante para poder describir cualquier tipo

de seña. Dentro de las caracteŕısticas que se han analizado en investigaciones recientes

además de las referentes a la zona de las manos, están las relacionadas a la forma de los

labios, las expresiones faciales, la postura de la cabeza, entre otras, las cuales son cono-

cidas como caracteŕısticas no manuales [6]. Otro gran reto es identificar correctamente

el inicio y fin de una seña, sin importar si se trata de un gesto estático o dinámico [7, 8].

Un enfoque que se está explorando para este reto es el de identificar los movimientos

de epéntesis, los cuales son aquellos que no pertenecen a ninguna seña [9]. Estos movi-

mientos están más relacionados con un posicionamiento de las manos cuando están en

reposo, o al movimiento natural que ocurre entre la transición de una seña a otra.

Existen otros problemas a solucionar como la falta de conjuntos de datos que tengan

escenarios representativos de distintas acciones y contextos, más cercanos a situaciones

realistas; o la optimización de las metodoloǵıas y hardware para funcionar con un buen

rendimiento en tiempo real [6, 10]. Este trabajo propone el reconocimiento continuo

de lengua de señas basada en la extracción de caracteŕısticas multimodales, es decir

caracteŕısticas manuales y no manuales, además de la detección de transiciones entre

señas.

1.1. Objetivos

Se tiene el siguiente objetivo general para esta investigación, aśı como los subsecuentes

objetivos particulares.

1persona que gesticula señas pertenecientes a una lengua de señas
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1.1.1. Objetivo General

Diseñar una metodoloǵıa basada en la extracción de caracteŕısticas manuales y no ma-

nuales aśı como en la identificación de transiciones entre señas para realizar el reconoci-

miento continuo de lengua de señas.

1.1.2. Objetivos Particulares

Identificar limitaciones de los enfoques existentes en la literatura mediante un

cuadro comparativo para identificar áreas de oportunidad.

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

sea capaz de identificar transiciones entre distintas señas.

Definir un método que realice la extracción de información relevante con base a

las regiones de interés definidas para generar vectores de caracteŕısticas.

Diseñar un método de reconocimiento de patrones que mediante el uso de técnicas

de visión por computadora y fusión de caracteŕısticas multimodales efectúe el

reconocimiento de lengua de señas.

Realizar el diseño de experimentos para la clasificación de lengua señas para medir

el rendimiento de los métodos propuestos.

Evaluar los resultados obtenidos ocupando métricas definidas en trabajo relacio-

nado a través de tablas y gráficas representativas para realizar una comparación

con el estado del arte.

1.2. Preguntas de Investigación

1. ¿Qué mejora de rendimiento se obtiene al hacer uso de caracteŕısticas multimoda-

les, aśı como de la correcta identificación de transiciones entre señas en el recono-

cimiento de lengua de señas?

2. ¿Cuáles de las caracteŕısticas extráıdas proveen información relevante para el

propósito de distinguir entre señas que son similares?

3. ¿La identificación de transiciones entre señas puede ayudar a delimitar la duración

de todas las señas presentes en una conversación compuesta de varias señas?

4. ¿Es posible tener un mejor rendimiento en la tarea del reconocimiento de lengua

de señas tomando en cuenta caracteŕısticas basadas en la mirada, forma de labios

y posición de la cabeza de un señante?
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1.3. Hipótesis

La extracción de caracteŕısticas multimodales y la identificación de transiciones entre

señas proveen información relevante para la tarea del reconocimiento de lengua de señas.

1.4. Limitaciones

En la presente investigación se cuentan con una serie de limitaciones de distinta ı́ndole,

a continuación se listan:

Los datos que se ocuparan forman parte de la base de datos de LIBRAS [11], los

cuales se encuentran disponibles de forma pública, por lo cual no se hará la captura

de datos nuevos, ni se hará 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 señante hacia la cámara, la calidad de los

v́ıdeos, el vocabulario presente en las conversaciones y las caracteŕısticas f́ısicas de

los usuarios (tono de piel, número de dedos, complexión f́ısica).

La investigación sólo comprende el reconocimiento de lengua de señas, además,

sólo lo hace a nivel de palabra aunque se ocupan datos continuos. Por último no

comprende el apartado de traducción o generación.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

En este caṕıtulo se presentan los conceptos fundamentales que son utilizados en el do-

cumento y para el desarrollo de la propuesta metodológica, tales como: la pérdida de la

audición, las lenguas de señas, el procesamiento de lengua de señas y conceptos relacio-

nados con la extracción de las caracteŕısticas y la etapa del reconocimiento.

2.1. Pérdida de Audición

Más del 5 % de la población mundial (430 millones de personas) padece una pérdida de

audición discapacitante y requiere rehabilitación (432 millones de adultos y 34 millones

de niños). Se calcula que en 2050 esa cifra superará los 700 millones (una de cada diez

personas) [1].

La pérdida de audición discapacitante se refiere a una merma superior a 35 decibelios

(dB) en el óıdo de una persona. Casi el 80 % de las personas con este problema viven en

páıses de ingresos bajos y medianos. La prevalencia de la pérdida de audición aumenta

con la edad: entre los mayores de 60 años, más del 25 % padece una pérdida de audición

discapacitante [1].

Se considera que alguien que tiene pérdida de audición cuando no es capaz de óır tan bien

como una persona cuyo sentido del óıdo es normal, es decir, cuyo umbral de audición

en ambos óıdos es igual o mejor que 20 dB [1]. La pérdida de audición puede ser leve,

moderada, grave o profunda. Puede afectar a uno o ambos óıdos y provocar dificultades

para óır una conversación o sonidos fuertes.

Las personas duras de óıdo son personas cuya pérdida de audición es entre leve y grave.

Por lo general se comunican mediante la palabra y pueden utilizar como ayuda aud́ıfonos,

implantes cocleares y otros dispositivos, aśı como los subt́ıtulos [1].

5
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2.1.1. Consecuencias de la pérdida de audición no tratada

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

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

Comunicación y habla

Cognición

Educación y empleo: en los páıses en desarrollo, los niños con pérdida de audición

y sordera rara vez son escolarizados. Asimismo, entre los adultos con pérdida de

audición la tasa de desempleo es mucho más alta. Entre los que tienen un traba-

jo, el porcentaje de personas con pérdida de audición que ocupan puestos en las

categoŕıas más bajas es mayor que la media general de la fuerza de trabajo.

Aislamiento social, soledad y estigma

Consecuencias en la sociedad y la economı́a

Años perdidos por discapacidad (APD) y años de vida ajustados en función de la

discapacidad (AVAD)

La Organización Mundial de la Salud (OMS) calcula que los casos desatendidos de

pérdida de audición representan un coste mundial anual de 980 000 millones de dólares.

Dicha cifra incluye los costes del sector sanitario (excluyendo el coste de los dispositivos

de ayuda a la audición), los costes del apoyo educativo, la pérdida de productividad y

los costes sociales [1, 13]. Más del 57 % de esos costes se producen en páıses de ingresos

bajos y medianos.

2.2. Lengua de Señas

Las personas de la comunidad sorda tienen una pérdida de audición en algún 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 señas.

La lengua de señas es una lengua de expresión gestual, no verbal, que utiliza principal-

mente las manos como forma de comunicación [14–16]. Una particularidad interesante

de la lengua de señas es que al igual que otras existentes, su alcance es regional; es decir,

cada páıs e incluso regiones más pequeñas 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 páıs en cada

una de estas zonas.

Como se mencionó previamente, cualquier lengua de señas consta de cinco componentes

principales [14, 15]: movimiento, ubicación, configuración, orientación de la palma de la

mano y además rasgos no manuales. A pesar de todos estos componentes la mayoŕıa de

los sistemas computacionales sólo 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 posición es otro elemento importante en la morfoloǵıa de

la seña. Generalmente, se considera la posición de las manos en relación con otra parte

del cuerpo como suele ser la cabeza, ojos, pecho, hombros, abdomen, etc. [14, 18]. Por

otro lado, el tercer componente, la configuración 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

seña, cada mano podŕıa tener configuraciones diferentes y cada configuración podŕıa

cambiar durante la ejecución.

Las señas suelen describirse con una configuración inicial y una configuración 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 señas argentina. Como toda lengua viva, esta

información va cambiando con los años y en ocasiones los diccionarios y documentación

existente debe ir actualizándose con nuevas señas, configuraciones, etc.

Si bien existe un sistema de configuraciones en cada lengua de señas, el cual es bastante

amplio, también existe lo que se conoce como diccionario dactilológico [19]. En este tipo

de diccionarios se especifica una seña particular para cada letra del alfabeto hablado,

suelen ser unimanuales y generalmente se utilizan para traducir nombres propios y en-

señar a las personas sordas el lenguaje verbal articulado de la región. Generalmente,

las letras del abecedario suelen ser estáticas, con algunas excepciones que presentan

pequeños 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 seña [21].
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Figura 2.1: Ejemplos de configuraciones tomadas por las manos en la lengua de señas
argentina. Imagen tomada de [20].

2.2.1. Tipos de Descriptores

Las señas se transmiten a través de diferentes canales; el movimiento realizado por las

manos, el lugar en el que se realiza la seña, las formas de las manos, la disposición re-

lativa de las manos y, finalmente, la orientación tanto de las manos como de los dedos

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

A continuación, se describe un pequeño subconjunto de los descriptores que componen

las lenguas de señas. 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 señas de acuerdo con [21]:

Adverbios que modifican verbos: como ejemplo, un señante no usara dos señas para

decir correr rápidamente, sino que modificaran el signo de correr para denotar la

aceleración.

Rasgos no manuales: las expresiones faciales y la postura corporal son clave para

determinar el significado de las frases; por ejemplo, la posición de las cejas puede

determinar el tipo de pregunta. Algunas señas se distinguen sólo por la forma de

los labios, ya que pueden compartir una seña manual común.

Colocación: los pronombres como él, ella o eso no tienen su propio seña, sino que

se describe al objeto directo y se le asigna una posición en el espacio de señas. Las
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referencias futuras señalan la posición, y las relaciones pueden describirse señalando

más de un objeto.

Verbos direccionales: ocurren entre el señante y el/los destinatario/s, la dirección

del movimiento indica la dirección del verbo. Buenos ejemplos de verbos direc-

cionales son dar y llamar. La dirección del verbo transmite impĺıcitamente qué

sustantivos son el sujeto y el objeto.

Señas posicionales: cuando un signo actúa sobre la parte del cuerpo de forma

descriptiva, por ejemplo, moretón 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 diálogo.

Iconicidad; cuando una seña imita la cosa que representa, puede ser alterado para

dar una representación apropiada. Por ejemplo, la seña para salir de la cama puede

ser alterado entre saltar de la cama con enerǵıa a un recostado que se resiste a

levantarse.

2.3. Modelado de Lengua de Señas

Una lengua de señas se expresa principalmente a través de las manos, pero las expresiones

faciales y los movimientos de todo el cuerpo también desempeñan un papel importante,

sobre todo para las funciones gramaticales [21]. La mayoŕıa de las señas 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 señante. Por tal motivo, es generalmente

definida la mano fuerte para designar a la mano que realiza las señas con una mano y el

componente principal de las señas 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 señas es altamente influenciable; es decir, muchas señas pueden ser modifi-

cadas según alguna función gramatical, como el número, la concordancia sujeto-verbo y

la concordancia verbo-objeto. También pueden modificarse para indicar el aspecto (por

ejemplo, rápido, lento), la repetición y la duración [22].

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

decir, la unidad más pequeña que puede distinguir unos morfemas 1 de otros. En lengua

1unidades de significado
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de señas, 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 algún aspec-

to de la configuración de la seña, como un cambio en la forma de la mano, un movimiento

de la mano o un cambio en la orientación de la mano. Las retenciones se definen como

aquellos segmentos durante los cuales todos los aspectos de la configuración de la seña

permanecen inalterados; es decir, las manos permanecen inmóviles durante un breve

peŕıodo de tiempo [21, 24].

Las señas se componen de secuencias de movimientos y retenciones. Algunas secuencias

comunes son HMH (una retención seguida de un movimiento seguido de otra retención),

MH (un movimiento seguido de una retención), y MMMH (tres movimientos seguidos de

una retención). Los segmentos de movimiento tienen caracteŕısticas que describen el tipo

de movimiento (recto, redondo, en ángulo agudo, etc.), aśı como el plano y la intensidad

del movimiento. Además, a cada segmento le corresponde un conjunto de caracteŕısticas

articulatorias que describen la configuración de la mano, la orientación, la ubicación y

los movimientos locales [21, 24].

Liddell y Johnson también hablan de las transiciones entre dos signos cualesquiera, las

consideran como un proceso fonológico en [24]. Un proceso fonológico cambia la apa-

riencia de un enunciado a través de reglas bien definidas en la fonoloǵıa, pero no cambia

el significado del enunciado; a este proceso concreto lo llaman movimiento de epéntesis.

Consiste en la inserción de movimientos adicionales entre dos signos adyacentes, y está

causado por las caracteŕısticas f́ısicas de las lenguas de señas.

Los movimientos de epéntesis plantean un problema en el reconocimiento de lengua de

señas, porque los movimientos son demasiado largos y visibles para ser ignorados, y por

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

La forma de la mano es una de las partes más importantes del reconocimiento de lengua

de señas, no sólo para distinguir unos señas de otros a través del léxico, sino también

en el papel de los clasificadores. Se trata de señas 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 seña, y en muchas situaciones es el único aspecto invariable de la

configuración de la seña. Todos los demás aspectos como la orientación, la posición y el

movimiento son de forma libre y cambian según lo que exprese el señante [3].

Por lo tanto, el reconocimiento de la forma de la mano es de vital importancia en un

sistema de reconocimiento completo; no sólo para hacer más robusto el reconocimiento

de las señas léxicas de una lengua de señas, sino también para dar el primer paso hacia

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

2.4. Reconocimiento de Lengua de Señas

Para la etapa del reconocimiento de lengua de señas en esta investigación es clave definir

regiones de interés, la forma en la qué se hará la extracción de caracteŕısticas aśı como

los métodos para la etapa de clasificación. A continuación se detalla la teoŕıa de las

técnicas ocupadas para todas estas tareas.

2.4.1. Métodos de Detección de Regiones de Interés

Una de las primeras etapa a considerar en cualquier metodoloǵıa de sistemas de recono-

cimiento continuo de lengua de señas, es el de la detección y segmentación de regiones

de interés. Generalmente, a través de cuadros envolventes se suelen identificar estas re-

giones, una vez que se obtienen estos, la segmentación es directa. A continuación se

describen los métodos empleados en la investigación.

2.4.1.1. YOLOv5

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

tecta múltiples clases de objetos a la vez a la asombrosa velocidad de 45 fotogramas
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por segundo (YOLO básico) a 155 fotogramas por segundo (YOLO rápido). A modo de

comparación, la mayoŕıa de las cámaras de los teléfonos móviles capturan v́ıdeos a unos

30 fotogramas por segundo, mientras que cámaras de mayor velocidad lo hacen a unos

250 fotogramas por segundo.

Comparado con el tiempo que tarda el cerebro humano en detectar imágenes en unos

13 milisegundos, YOLO reconoce las imágenes al instante de forma similar a como lo

hacen los humanos [26]. Aśı, proporciona a las máquinas una capacidad de detección de

objetos instantánea.

El mecanismo de detección de YOLO se basa en una única red neuronal convolucional

(CNN) que predice simultáneamente múltiples cuadros delimitadores de objetos y la

probabilidad de detección de una determinada clase de objeto en cada cuadro delimita-

dor. Las imágenes de la Fig. 2.2 ilustran esta metodoloǵıa.

Figura 2.2: Metodoloǵıa 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 supresión no

máxima 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 caracteŕısticas de toda la imagen para predecir cada

cuadro delimitador. Aśı, la predicción es global, en lugar de local.

2. La imagen completa se divide en celdas de cuadŕıcula S x S y cada celda de

cuadŕıcula predice B cuadros delimitadores y la probabilidad (P) de que el cuadro

delimitador contenga un objeto. Aśı, 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 c), 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 cuadŕıcula.

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

dimensión de la imagen.

o(c) es la predicción de confianza, que representa el IOU entre la caja predicha

y la caja de verdad.

4. La probabilidad de que una celda de la cuadŕıcula contenga un objeto se define co-

mo la probabilidad de la clase multiplicada por el valor intersección sobre la unión

(IoU). Esto significa que si una celda de la cuadŕıcula sólo contiene parcialmente

un objeto, su probabilidad será baja y el valor IoU seguirá siendo bajo. Esto tendrá

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

La forma del cuadro delimitador será menor que el tamaño del cuadro deli-

mitador de una celda de la cuadŕıcula que incluya completamente el objeto,

porque la celda de la cuadŕıcula sólo ve una parte del objeto e infiere su forma

a partir de ella. Si la celda de la cuadŕıcula contiene una parte muy pequeña

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

El nivel de confianza de la clase del cuadro delimitador será bajo porque el

valor IoU resultante de la imagen parcial no se ajustará a la predicción de la

verdad del terreno.

5. En general, cada celda de la cuadŕıcula sólo puede contener una clase, pero utili-

zando un principio de caja de anclaje se pueden asignar varias clases a una celda de

la cuadŕıcula. 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 arreglárnoslas 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 más a la derecha de las imágenes 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 agrupación de k-medias.

2.4.2. Métodos para la Extracción Caracteŕısticas

Una vez que se tienen identificadas y segmentadas las regiones de interés, el siguiente

paso es hacer la extracción de caracteŕısticas relevantes. En dicho apartado existen varios

enfoques para llevar a cabo la tarea, desde los que lo hacen con base en la región de las

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

2.4.2.1. MediaPipe

MediaPipe [27] es un marco para crear canales de aprendizaje automático 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 v́ıdeo)

Un conjunto de herramientas para la evaluación del desempeño.

Componentes reutilizables para inferencia y procesamiento (calculadoras)

MediaPipe permite a un desarrollador crear un prototipo de canalización de forma incre-

mental. Una canalización de visión se define como un gráfico dirigido de componentes,

donde cada componente es un nodo (Çalculadora”). En el gráfico, las calculadoras están

conectadas mediante “flujos” de datos. Cada flujo representa una serie temporal de

”paquetes”de datos [27].

Juntos, las calculadoras y los flujos definen un gráfico de flujo de datos. Los paquetes

que fluyen a través del gráfico se clasifican según 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 canalización se puede refinar de

forma incremental insertando o reemplazando calculadoras en cualquier parte del gráfico

[27].

MediaPipe brinda acceso a una amplia variedad de potentes modelos de aprendizaje

automático creados teniendo en cuenta las limitaciones de hardware de los dispositivos

móviles. Los modelos que se incluyen incluyen los siguientes:

1. Modelos anatómicos

2. Seguimiento manual

3. Seguimiento de posturas
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4. Seguimiento de malla facial

5. Seguimiento hoĺıstico (más de 3 combinados)

6. Modelos de segmentación

7. Segmentación de selfies

8. Segmentación del cabello

9. Detección/seguimiento de objetos 2D

10. Detección de objetos 3D y estimación de pose

Algunas de las soluciones que recién se acaban de mencionar se pueden visualizar en la

Fig. 2.3

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

2.4.2.2. Redes Dinámicas Bayesianas

Las redes bayesianas son un tipo de modelo gráfico probabiĺıstico que utiliza la inferencia

bayesiana para los cálculos de probabilidad. Estas redes buscan modelar la dependencia

condicional y por tanto la causalidad, representando la dependencia condicional median-

te aristas en un grafo aćıclico 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 añaden 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 función de las pruebas que se

establezcan en otros nodos [29].
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Las redes dinámicas bayesianas son una extensión 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 más completos y consistentes para la

adquisición y representación de conocimiento y para el razonamiento a partir de datos

incompletos y/o inciertos. Estas redes son un tipo de modelo gráfico probabiĺıstico que

utiliza la inferencia bayesiana para los cálculos de probabilidad. Estas redes buscan mo-

delar la dependencia condicional y por tanto la causalidad, representando la dependencia

condicional mediante aristas en un grafo aćıclico 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 añaden 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 función

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

Las redes dinámicas bayesianas (RDB) son una extensión 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 estocásticos complejos y se utilizan en varias áreas, como reconocimiento

de voz, seguimiento e identificación 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 más recientes como el reconocimiento de

lengua de señas americana [32].

2.4.3. Métodos de Clasificación

Para la última etapa se debe de considerar cuál será el mejor método de clasificación a

utilizar. Como se está tratando de un problema que se compone de varios estados a lo

largo del tiempo, algunos de los principales métodos estarán relacionados con modelos

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

ción del pasado puede afectar a la predicción 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 consist́ıan únicamente en un operador tanh que garantizaba que la información

transmitida entre los pasos de tiempo se escalaba entre -1 y 1. Sin embargo, se demostró

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 art́ıculo de Sepp Ho-

chreiter y Jürgen Schmidhuber [34]. En el art́ıculo, los autores describen cómo 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 están dis-

ponibles como capas.

Una capa recurrente tiene la propiedad especial de poder procesar datos de entrada

secuenciales [x1, ..., xn]. Consiste en una celda que actualiza su estado oculto, ht, a

medida que cada elemento de la secuencia xt, un paso de tiempo a la vez. El estado

oculto es un vector con una longitud igual al número de unidades de la célula; puede

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

En el paso de tiempo t, la célula utiliza el valor anterior del estado oculto ht−1 junto con

los datos del paso de tiempo actual xt para para producir un vector de estado oculto

actualizado ht . Este proceso recurrente continúa hasta el final de la secuencia. Una vez

terminada la secuencia, la capa emite el estado oculto final de la célula, hn 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 cómo 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, ht dado su estado oculto anterior, ht−1, y la incrustación
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Figura 2.4: Capa recurrente de una red LSTM, imagen tomada de [33].

de la palabra actual, xt [33]. En resumen, la longitud de ht es igual a el número de

unidades del LSTM.

Este es un parámetro 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 número de unidades que contiene, del mismo modo que la celda del prisionero de

nuestra historia anterior conteńıa muchos prisioneros [33]. A menudo se dibuja una capa

recurrente como una cadena de de celdas desenrolladas, ya que ayuda a visualizar cómo

se actualiza el estado oculto en cada paso de tiempo.

Una célula LSTM mantiene un estado de célula Ct, que puede considerarse como las

creencias internas de la célula sobre el estado actual de la secuencia. Es distinto del

estado oculto, ht, que es el que finalmente emite la célula después del último paso de

tiempo. El estado de la célula tiene la misma longitud que el estado oculto (el número de

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

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

1. El estado oculto del paso de tiempo anterior, ht−1, y la palabra incrustada actual,

xt, se concatenan y pasan por la compuerta del olvido. Esta es simplemente una

capa densa con una matriz de pesos Wf , un sesgo bf y una función de activación

sigmoide. El vector resultante, ft, tiene una longitud igual al número de unidades

de la celda y contiene valores entre 0 y 1 que determinan cuánto del estado anterior

de la celda, Ct−1 debe conservarse.
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Figura 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 Wi, un sesgo

bi y una función de activación sigmoide. La salida de esta compuerta, it, tiene una

longitud igual al número de unidades de la célula y contiene valores entre 0 y 1 que

determinan cuánta información nueva se añadirá al estado anterior de la célula,

Ct−1.

3. El vector concatenado después es procesado por una capa densa con la matriz de

pesos WC , el sesgo bC y una función de activación tanh para generar un vector Ct

que contiene la nueva información que la célula va a considerar conservar. También

tiene una longitud igual al número de unidades de la célula y contiene valores entre

-1 y 1.

4. ft y Ct−1 se multiplican por elementos (element-wise) y se añaden a la multipli-

cación por elementos de it y Ct. Esto representa el olvido de partes del estado

anterior de la célula y la adición de nueva información relevante para producir el

estado actualizado de la célula, Ct.

5. El vector original concatenado también es procesado por una compuerta de salida:

una capa densa con la matriz de pesos Wo, el sesgo bo y una activación sigmoide.

El vector resultante, ot, tiene una longitud igual al número de unidades de la célula

y almacena valores entre 0 y 1 que determinan la cantidad de estado actualizado

de la célula, Ct, que debe salir de ella.
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6. ot se multiplica elemento a elemento con el estado actualizado de la celda Ct

después de aplicar una activación tanh para producir el nuevo estado oculto, ht.

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) hab́ıan 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 serán descritos a

continuación en su propuesta original para NLP.

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 caracteŕısticas de cada una

de las instancias para una palabra, seña, 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 están más cerca unos de otros. Sin embargo, los embeddings no

codifican la posición relativa de los tokens en una oración [36]. Como su nombre lo indica,

la codificación posicional codifica la posición de las palabras en la secuencia.

La codificación posicional (PE) se calcula mediante las siguientes fórmulas [36]:

PE(pos, 2i) = sin(
pos

1000( 2i
dmodel

)
) (2.1)

PE(pos, 2i + 1) = cos(
pos

1000( 2i
dmodel

)
) (2.2)

PE(pos, 2i) nos dice que si el valor es igual a 1 entonces una palabra está en la primera

mitad de la oración, si el valor es 0 entonces está en la segunda mitad; análogamente

PE(pos, 2i+ 1) se puede hacer uso de la ecuación para identificar la posición relativa de

una palabra [36].

La codificación posicional funciona porque la posición absoluta es menos importante que

la posición relativa [36]. Por ejemplo, si tenemos la oración “Todas las personas tienen

un aspecto bueno“, no se necesita saber que la palabra “bueno“ está en el ı́ndice 6 y la

palabra “aspecto“ está en el ı́ndice 5. Basta recordar que la palabra “bueno“ tiende a

seguir a la palabra “aspecto“.

2.4.3.5. Encoder Input

Después de agregar la codificación posicional al vector de embeddings, los tokens estarán

más cerca entre śı en función de la similitud de su significado y su posición en la oración

[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-

tación continua abstracta que contiene la información aprendida [36], es decir, cómo las

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

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 Q, 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 cuánta atención 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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Figura 2.9: Modulo de atención de producto punto escalado, imagen tomada de [35].

Es decir, cada palabra (fila) tendrá una puntuación de atención para cada otra palabra

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

[37].

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

El producto escalar dk se escala por un factor de ráız cuadrada de la profundidad. Esto

debido a que para valores grandes de profundidad, el producto escalar crece rápidamente

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

Attention(V,K,Q) = softmaxk(
QKT

√
dk

)V (2.3)

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

el rango [0-1], la ecuación 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]; operación ilustrada en la Fig. 2.12.
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Figura 2.11: Matriz de valores escalados después de pasar por la función softmax,
imagen tomada de [37].

Figura 2.12: Salida del modulo de atención, imagen tomada de [37].

2.4.3.8. Multi-Headed Attention

Q, K y V se dividen en múltiples cabezas porque permite que el modelo atienda conjunta-

mente la información de diferentes subespacios de representación en diferentes posiciones

[35]. Por ejemplo, dada la palabra the en la oración On the river bank, el primer enca-

bezado prestará más atención a la palabra bank, mientras que el segundo encabezado

prestará más atención a la palabra river.

Figura 2.13: Ejemplo de una oración y la atención que prestan según la cabeza iterada,
imagen tomada de [37].

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

(Fig. 2.14) [35].



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 25

Figura 2.14: Modulo de atención de cabezas múltiples, 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 atención de

múltiples cabezas. Esto se conoce como conexión residual. Cada capa oculta tiene una

conexión residual a su alrededor seguida de una capa de normalización. 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 retroalimentación hacia

adelante [37].

Figura 2.15: Entrada a modulo a capa de normalización, 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 env́ıa a una capa softmax para calcular la probabilidad de la siguiente

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

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 automáticamente a su propia salida anterior. Al

igual que se hace en el codificador, se agregan codificaciones posicionales al embedding

de palabras para capturar la posición de los tokens en la oración [37].

2.4.3.12. Masking

Dado que el decodificador intenta generar la secuencia palabra por palabra, se utiliza una

máscara de anticipación para indicar qué entradas no deben utilizarse [37]. Por ejemplo,

al predecir el tercer token en la oración, solo se deben usar los tokens anteriores, es decir,

el primer y el segundo token.
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Figura 2.17: Matriz de masking del modulo del decodificador, imagen tomada de [37].

2.4.3.13. Salida

Como se mencionó 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 será

un vector de longitud 10 000 donde el valor en cada ı́ndice es la probabilidad de que la

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

Figura 2.18: Capas finales en el modelo de Transformador, imagen tomada de [37].
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Estado del Arte

En las siguientes secciones se identificaron los trabajos relacionados que fueron consi-

derados para la revisión del estado del arte. En primer lugar, se hallaron dos sistemas

principales de reconocimiento de lengua de señas; el reconocimiento aislado y el reco-

nocimiento continuo. En ambos tipos de sistemas se detectó una metodoloǵıa general

compuesta por varias etapas, las cuales son revisadas a detalle en las siguientes seccio-

nes. Finalmente, se presenta una discusión donde se presentan áreas de oportunidad y

limitaciones.

3.1. Reconocimiento Aislado

El reconocimiento aislado analiza con base en una secuencia de imágenes la seña que

está presente. Mucha de la investigación realizada hasta el momento se enfoca en este

problema, pues por dato de entrada se sabe que sólo hay una seña presenta, lo que reduce

la complejidad en comparación del reconocimiento continuo. Por ejemplo en [9] se aborda

el reconocimiento de los d́ıgitos (el cual es un subcaso del reconocimiento aislado) de

forma dinámica utilizando un modelo condicional de campos aleatorios y centrándose en

descriptores manuales, además 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 están 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 análisis canónico.

En otro trabajo Ye et al. [39] detallaron un método para establecer el tamaño de las

ventanas para generar clips, los cuales buscan definir una longitud aproximada por seña,

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

29
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h́ıbrida, la cual está 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 generalización del mo-

delo; para la etapa de clasificación trabajan con modelos de inferencia probabiĺısticos

y mecanismos de fusión. Zhang et al. [41] proponen un mecanismo para eliminar la in-

formación redundante con el fin de generar descriptores más relevantes como principal

aporte, además utilizaron una red de fusión convolucional como clasificador.

Li et at. [42] es un trabajo que emplea mecanismos protot́ıpicos de memoria y atención

para las fases de extracción y reconocimiento de caracteŕısticas. En [43] los autores se

centran en el uso de la información 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 clasificación se realizan

mecanismos de fusión 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 región de la mano siguen unas reglas

difusas para generar cúmulos de regiones similares que a través de un mecanismo de

agrupamiento realizan tareas de clasificación.

En [45] a través de un método propuesto se detectaron las coarticulaciones del cuerpo,

esto para diferenciar de forma correcta los distintos tipos de señas, lo que ayuda a

definir un intervalo de duración aproximado por seña. Sin embargo, su aplicabilidad es

un poco limitada ya que la publicación describe que sólo se trabaja con señas que emplean

únicamente las manos para su realización, lo cual omite información de caracteŕısticas

no manuales. Kumar et al. [46] se centraron en la definición de una metodoloǵıa que

utiliza descriptores manuales y expresiones faciales, el método de clasificación 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 pequeña granularidad para

luego aprender ideas compuestas o complejas, en este caso los conceptos son las señas que

están presentes en el vocabulario del conjunto de datos ocupado. En [48] se establece un

enfoque que opera independientemente del señante y se basa en tres etapas algoŕıtmicas

distintas que operan en cascada: la primera para la detección de rostros y manos, la

segunda para la extracción de caracteŕısticas y la tercera para el reconocimiento de

señas. En [49] a través de un sensor Leap Motion y un modelo cinemático se propone

realizar el reconocimiento aislado de lengua de señas, la propuesta se probó con múltiples

clasificadores y el conjunto de datos utilizado se colocó en un repositorio público.
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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 identificación. Se

propuso un método de procesamiento de flujo continuo de datos de imágenes e informa-

ción de profundidad registrados por un dispositivo Kinect, posteriormente el vector de

caracteŕısticas ha sido inspirado en la investigación lingǘıstica. La clasificación se probó

utilizando los tres métodos más comúnmente usados para reconocer gestos dinámicos: k

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

Tur y Keles [51] proporcionaron un marco de tres etapas que permite la clasificación de

señas aisladas usando modelos de secuencia basados en modelos ocultos de markóv y en

redes de largo y corto término. El primer módulo se utiliza para extraer caracteŕısticas,

el segundo módulo se utiliza para reducir la dimensión, si es necesario, y el tercer módulo

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 señas india (ISL) en un texto

y un discurso significativo en inglés. Para reconocer la postura de la mano, la región

de la mano es segmentada con precisión y los rasgos de la mano son extráıdos usando

caracteŕısticas de aceleración, Histograma de Gradientes Orientados y Patrones Binarios

Locales. El sistema reúne los tres clasificadores de caracteŕısticas entrenados usando la

máquina de vectores de apoyo.

Hu et al. [53] se dedican al reconocimiento aislado de lengua de señas ocupando un

enfoque difuso en el que las caracteŕısticas 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 caracteŕısticas a partir de dos aspectos

complementarios, el módulo de mejora global para la información contextual y el módulo

de mejora local para las claves de grano fino. Con estos módulos se busca identificar

patrones globales y locales.

3.2. Reconocimiento Continuo

Los sistemas de reconocimiento continuo buscan reconocer una secuencia de señas que ge-

neralmente están presentes en un video [4, 6, 54]. Este reconocimiento es el más completo

por lo que es más adecuado para las necesidades de las aplicaciones de reconocimiento

de lengua de señas en la vida real; por lo tanto, se ha prestado mayor atención a su

investigación y se examinará más a fondo en el resto de esta sección.

En Wei et al. [55] detallaron un novedoso modelo de clasificación h́ıbrido, que combina

técnicas de visión con técnicas de procesamiento de lenguaje natural, en particular en la

parte de visión trabaja con la generación de clips y redes neuronales convolucionales y en
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el área 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 caracteŕısticas temporales, posteriormente se define

un mecanismo de fusión de los resultados de los diferentes flujos de datos con los que se

llevó a cabo una etapa del entrenamiento.

Kindiroglu et al. [57] presentan un enfoque basado en caracteŕısticas temporales que son

extráıdas a partir de mapas de calor referentes a las articulaciones del cuerpo, además

mediante el uso de una red neuronal convolucional realizan tareas de clasificación para el

reconocimiento. Koller et al. [58] es uno de los trabajos más citados dentro del tema de

investigación por la metodoloǵıa 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 h́ıbrido

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 extracción de caracteŕısticas a

través de subunidades, es decir, descomponen el problema, en este caso las señas, en sus

componentes más básicos y luego generalizan hasta lograr un reconocimiento adecuado.

En [61] se propone el uso de una Red de Atención Jerárquica con Espacio Latente para el

reconocimiento continuo de lengua de señas, que eliminó tanto la segmentación temporal

propensa a errores como la śıntesis de frases en los pasos de post-procesamiento. En otro

trabajo de Huang et al. [62] se especifica el uso de mecanismos de atención para dirigir el

proceso de extracción de caracteŕısticas a áreas relevantes, con ello los autores proponen

que los resultados mejoran en la fase de clasificación, que se realiza también con un

método de reconocimiento de patrones basado en atención temporal.

Pu et al. [63] presenta un framework de aprendizaje profundo para el reconocimiento

continuo de lengua de señas basado en red neuronal convolucional 3D y una red con-

volucional dilatada, con una estrategia de optimización iterativa. Utilizan el enfoque

de clasificación temporal conexionista para alinear cada clip con su etiqueta de seña

correspondiente dentro de la frase, y utilizan estas propuestas de alineación generadas

(las llamadas seudo etiquetas) para afinar su extractor de caracteŕısticas. En un trabajo

posterior Pu et al. [64] ocuparon una arquitectura con una fase de extracción de carac-

teŕısticas 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 extracción de caracteŕısticas en la que a través

de un módulo de codificación y decodificación de señas 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 sólo abarca el tema del reconocimiento sino también el de la

traducción, en particular en el reconocimiento se utilizan redes de transformación que

están compuestas por redes neuronales convolucionales y módulos de atención. Bilge

et al. [67] propone una metodoloǵıa que sólo necesita pocos datos para la formación

haciendo uso de un enfoque de aprendizaje de zero-shot, para la fase de extracción de

caracteŕısticas se ocupan las referentes a la región de la mano y el cuerpo, para la etapa

de clasificación hacen uso de redes neuronales convolucionales y una red paralela de largo

y corto plazo para modelar secuencias de diferente tamaño.

En [16] se explora un tema diferente al del reconocimiento de lengua de señas, lo que

se busca es detectar si en una imagen o video los movimientos de manos son debido

a una interacción que involucre lenguaje hablado o lengua de señas o por alguna otra

razón, para ello genera diferentes flujos de datos de entrada basados en flujos ópticos e

historia del movimiento, con los cuales extrae caracteŕısticas a través de una red neural

convolucional para finalmente realizar tareas de clasificación con redes neuronales para

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

Zhou et al. [68] propone un módulo temporal para el modelado de secuencias de diferentes

tamaños 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,

centrándose en descriptores de poses, expresiones faciales y manuales, además propone

un clasificador que ocupa un modelo codificador-decodificador con auto atención. En [69]

se aborda el estudio del reconocimiento continuo utilizando un modelo de convolución

residual para encontrar descriptores y un módulo con una red con memoria de largo y

corto término bidireccional para modelar secuencias de diferente longitud, ya en la etapa

de clasificación se utiliza una red residual.

Zare y Zahiri [70] propusieron un método para hacer un sistema de reconocimiento

independiente del señante y adaptarlo contra los cambios de distancia del mismo con

respecto a la cámara usando caracteŕısticas invariantes contra la transición, el cambio

de escala y la rotación. La clasificación 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 optimización que permite obtener buenos resultados aún 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 señas que se anotó

manualmente en coreano y propuso un modelo de traducción del lenguaje de señas

neurales basado en los modelos de traducción de secuencia a secuencia. En [19] aplicó

los modelos de secuencia a secuencia con un mecanismo de atención a para hacer la

traducción al idioma inglés, el trabajo hace énfasis en que la arquitectura propuesta es

la principal aportación.

Moryossef et al. [73] propusieron una simple representación de flujo óptico humano para

videos basada en la estimación de la pose para realizar una clasificación binaria por

fotograma utilizando un modelo recurrente, de manera similar como en Borg et al. [16].

Compararon varias entradas posibles, como la estimación de la pose de cuerpo entero,

la estimación de la pose parcial y los cuadros envolventes ocupados, y contrastaron su

tiempo de inferencia para la detección de la lengua de señas en videoconferencia en

tiempo real.

En [74] se propone un enfoque multicanal adversario para la producción de lengua de

señas. Enmarcando la producción de lengua de señas como un juego de minimax, presen-

taron un discriminador adversario condicional que mide el realismo de las secuencias de

señas generadas y dirige al generador hacia una producción articulada. También intro-

dujeron la producción no manual de caracteŕısticas para encapsular completamente los

articuladores de la lengua de señas. En Xiao et al. [75] presentaron un novedoso método

para reconocer y generar automáticamente secuencias de señas utilizando un modelo

de generación condicional entrenado en datos de secuencias de señas. Implementaron un

modelo de probabilidad de dos niveles para describir las secuencias de señas y un modelo

de mezcla gaussiana para describir los gestos de las señas.

Aśı como [9] investigó los movimientos de epéntesis para segmentar señas en reconoci-

miento aislado, en el caso del reconocimiento continuo [7] determinan la localización de

ĺımites temporales entre las señas. Su enfoque emplea representaciones de redes neuro-

nales convolucionales 3D con un refinamiento iterativo para discernir en casos ambigüos.

En un trabajo posterior [8] se añade 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 Señas

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

de lengua de señas [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, segmentación de las

regiones de interés y seguimiento posterior; una etapa de extracción de caracteŕısticas

que sean descriptivas, las cuales suelen estar relacionadas tanto con rasgos espaciales

(posiciones, diámetros y formas geométricas), como con rasgos temporales (velocidad,

trayectorias y diferencias en el tiempo y entre distintas regiones de interés). Por último,

se aborda una etapa de reconocimiento a partir de los descriptores extráıdos, donde se

busca la correcta identificación de las señas gesticuladas y en el caso de los sistemas

de reconocimiento continuo, la alineación de las mismas, es decir, que se identifique

correctamente el punto donde comienza y termina una seña, e incluso los espacios donde

no existen señas. En las siguientes subsecciones se abordan aspectos relacionados a cada

tema en la revisión del estado del arte.

Figura 3.1: Metodoloǵıa general en el reconocimiento de lengua de señas.

3.4. Preprocesamiento

En los sistemas de reconocimiento la segmentación de las regiones de interés es un paso

cŕıtico, estas segmentaciones pueden hacerse de forma automática, semimanual y ma-

nual. Dado que las tareas de extracción y clasificación 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 extracción de las caracteŕısticas.

T́ıpicamente, en la etapa de preprocesamiento se realizan tareas como la aplicación

de filtros para la mejora de los datos de entrada, el redimensionamiento, mejoras de

contraste, filtros morfológicos, o la segmentación de las regiones de interés. La Fig. 3.2

muestra que la tarea más frecuente que se identificó en la revisión del estado del arte

para la etapa del preprocesamiento es la de la segmentación de la región de la mano, lo

que demuestra que se presta mucha más atención a las caracteŕısticas manuales y que

aún no hay una exploración amplia de las caracteŕısticas no manuales, a pesar de que

éstas son muy importantes para las lenguas de señas en la gramática de varias señas.

Figura 3.2: Actividades de preprocesamiento identificados en la revisión del estado
del arte.

Con base a lo mencionado en secciones anteriores, puede notarse que la mayoŕıa de las

investigaciones se centran en la región de una o ambas manos [4, 9, 18, 38, 41, 43–

45, 49, 52, 56–59, 67, 69], algunos más se centran en la región de la cabeza [4, 5, 18, 43,

50, 58, 73], sin embargo la estimación de la postura del cuerpo aún no se ha explorado

completamente.

Un aspecto a considerar es la aumentación de datos [39–41, 50], para esta etapa se

suelen generar los datos de forma artificial haciendo rotaciones o escalamientos con base

en las imágenes originales, esto ha demostrado en los trabajos que se han ocupado que

el proceso de entrenamiento es más robusto. Por otro lado, la estimación de los tamaños

de las ventanas deslizantes de forma automática se ha abordado en algunos trabajos

[39, 47, 55], donde el propósito es reducir el tiempo de procesamiento al no procesar

todos los datos o bien delimitar aproximadamente la duración de cada seña que está

presente en la secuencia de entrada, este enfoque no se explora en profundidad en la



Caṕıtulo 3. Estado del arte 37

mayoŕıa de los trabajos y sin duda podŕıa ser de gran ayuda a reducir la complejidad

del reconocimiento de oraciones al dividir el problema en problemas más pequeños.

3.5. Extracción de Caracteŕısticas

Esta etapa es cŕıtica en el reconocimiento de lengua de señas, a diferencia de las activida-

des del preprocesamiento que son opcionales en muchos trabajos, esta etapa es forzosa.

Para cualquier método de clasificación, lo que tomará como entrada son los vectores

de caracteŕısticas adquiridos en esta etapa. El método utilizado para la extracción de

caracteŕısticas debe de ser lo más robusto y fiable, independientemente de las modifica-

ciones en las condiciones de brillo, la posición, el tamaño y la dirección del objeto en una

imagen/v́ıdeo [15, 76]. La Fig. 3.3 muestra que las caracteŕısticas extráıdas identificadas

en el trabajo relacionado son de tipo espacial (E) o temporal (T), la mayoŕıa de ellas

están basadas en la región de la mano, situación que se refuerza por el hecho de que es

la misma región que suele segmentarse con mayor frecuencia como se menciona en la

subsección anterior.

Figura 3.3: Caracteŕısticas extráıdas en la revisión del estado del arte.

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

presentación de secuencias ordenadas, las caracteŕısticas temporales son clave para el
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buen funcionamiento de los sistema. Estas caracteŕısticas 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 múltiples tareas de visión por

computadora, las redes neuronales convolucionales se están empleando cada vez más

como extractores de caracteŕısticas 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 caracteŕısticas extráıdas que fueron

identificadas.

3.6. Reconocimiento de Patrones

Se requiere un clasificador para el reconocimiento de lengua de señas para identificar

correctamente a qué clase (en este caso, corresponden al vocabulario de las distintas señas

presentes) pertenece un dato de entrada. A partir de un conjunto de datos, se obtienen

los distintos vectores de caracteŕısticas y se utilizan para realizar el entrenamiento del

método de clasificación, el clasificador entrenado identifica la clase relacionada con las

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

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

1. Redes con memoria de largo y corto término

2. Modelos Ocultos de Markov

3. Máquinas 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 Máquina 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 h́ıbridas [39–41, 44, 55, 56] en las que
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Figura 3.4: Métodos de reconocimiento identificados en la revisión del estado del arte.

es posible diseñar un modelo basado en descriptores visuales para clasificar y, por otra

parte, diseñar otro modelo basado en factores lingǘısticos o de procesamiento de lengua-

je natural. El hecho de disponer de modelos h́ıbridos también plantea la necesidad de

proponer mecanismos de fusión 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 fusión [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 clasificación que han demostrado

ser exitosos, los clasificadores conexionistas temporales [18, 64, 67, 68] y los modelos

de atención que pueden ser ocupados en fusión con algún otro método o por śı mismos

[40, 42]. Al final en este apartado hay mucha experimentación 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 públicos, pero en la mayoŕıa de los casos sólo 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 públicos principalmente utilizados en los sistemas de reconocimiento

de lengua de señas:

RWTH-PHOENIX-Weather 2014 [4, 18, 43, 44, 58, 59, 68] que corresponde a la

lengua de señas alemana, en particular los datos son predicciones meteorológicas

dadas en un programa de noticias

SIGNUM [4, 58, 59] que también corresponde a la lengua de señas alemana

ASLLVD [4, 44, 56, 60] que corresponde a la lengua de señas 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 señas 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 imágenes RGB, datos de profundidad y datos referentes

a información 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 pública a

través de algún repositorio o referencia.

3.8. Limitantes y Áreas de Oportunidad

A pesar de que esta revisión se enfoca principalmente en los trabajos que realizan re-

conocimiento continuo, en revisiones de otros autores se detalla que la mayor parte de

la investigación realizada ha sido sobre el reconocimiento aislado por lo que se requiere

más trabajo en esta área [4, 5]. Aunado a esto, a continuación se abordan algunos de las

áreas de oportunidad detectadas en esta revisión de literatura.

Conjunto de datos estándar. Los conjuntos de datos también son un problema

para lograr el desarrollo de un sistema de reconocimiento de lengua de señas de

alto rendimiento. Por el momento el conjunto de datos RWTH-PHOENIX-Weather

2014 [58] es el de referencia, sin embargo, como se detalló el vocabulario del mismo

es limitado. El desarrollo de un conjunto de datos que sea estándar, que tenga un

vocabulario amplio y que no sea capturado en un ambiente controlado aún es un

problema abierto en estas investigaciones [10, 82].
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Figura 3.5: Conjuntos de datos ocupados que se identificaron en la revisión del estado
del arte.

Extracción de caracteŕısticas no manuales. Esta revisión identificó que la ex-

tracción de caracteŕısticas no manuales, es decir, las que se basan en las expresiones

faciales, la postura corporal o partes espećıficas del cuerpo, no son exploradas de

forma más exhaustiva. En los trabajos examinados, como se muestra en la Fig. 3.3,

se observa que las caracteŕısticas no manuales no se extraen con tanta frecuencia

como las caracteŕısticas manuales, y dado lo que se detalla en las reglas gramati-

cales de las lenguas de señas, se está omitiendo información que puede ser clave

para mejorar los resultados de reconocimiento.

Detección transiciones entre señas. Otro hallazgo clave de esta investigación

es que la detección de movimientos de epéntesis puede ser útil en la estimación

de la longitud de cada una de las señas presentes en una oración [15], en esta

revisión analizamos su uso en la sección de extracción de caracteŕısticas, el hecho

de encontrar trabajos muestra que la investigación está en su inicio. Sin embargo,

los trabajos encontrados sólo se centran en el reconocimiento aislado [9], por lo

que es un área de oportunidad que puede ser explorada.

Adaptación a señantes. Al igual que cualquier lengua, la comunicación correc-

ta de todos los que conocen alguna lengua de señas, depende enteramente de las

personas, en este caso de los señantes 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 más rápido, inventan palabras o modifican

las existentes a través de modismos [3]. En la lengua de señas sucede lo mismo,

un señante puede gesticular las señas más rápido con respecto a otro señante y

también se pueden suscitar modificaciones en el vocabulario a través de modismos

o nuevas palabras. La adaptación a distintos señantes y a las variantes que cada

uno presente en su forma de comunicarse a través de alguna lengua de señas sigue

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



Caṕıtulo 4

Desarrollo Metodológico

En este caṕıtulo se aborda el desarrollo metodológico de la investigación, en primer lugar

se presenta el diagrama general de todas las fases que son necesarias para poder hacer

un reconocimiento de lengua de señas y posteriormente se describen en detalle las tareas

realizadas en cada una de ellas.

La Fig. 4.1 muestra la metodoloǵıa definida para el proyecto de investigación. 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 detección de transiciones entre señas. Posteriormente,

se detectan las regiones de interés para su correcta segmentación. Con estas regiones,

se realiza la extracción de las caracteŕısticas con base a los descriptores manuales y no

manuales presentes en las lenguas de señas. Finalmente, se realizan los experimentos

pertinentes para la fase de clasificación.

Figura 4.1: Metodoloǵıa general propuesta.

43
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4.1. Preprocesamiento

Como se revisó en el caṕıtulo del Marco Teórico las lenguas de señas tienen componentes

manuales y no manuales, siendo el primero el que brinda la mayor información, por tal

razón una región relevante a tener en consideración es la de las manos. La primera

tarea abordada en la etapa de preprocesamiento es la extracción y anotación manual

de imágenes, estas fueron extráıdas 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 detección de objetos YOLOv5

para reconocer la región 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 señas es muy espećıfico en cuanto a la postura que toman las manos durante

la gesticulación de las señas, situación que fue tomada en cuenta en la anotación de las

imágenes.

Con el propósito de no generar un modelo sobre entrenado y de que no se necesite

un tiempo considerable para las tareas del entrenamiento y evaluación con YOLOv5,

sólo se considera un subconjunto de videos de los cuales también se extraen un número

espećıfico de imágenes. Lo primero que se realizó fue definir la submuestra con un tamaño

de 50 videos, para la selección de estos videos se siguió un muestreo sistemático [83]. El

muestreo sistemático M se define en la ecuación 4.1:

M = (i, i + k, i + 2k, ..., i + (n− 1)k) (4.1)

donde k es el tamaño de incremento para la selección de cada uno de los elementos

de la submuestra, este valor se calcula como N/n, donde N es el tamaño total de la

muestra y n el tamaño de la submuestra; por último i es un número que se selecciona

de forma aleatoria en el rango [1− k]. Para el caso de esta investigación, los valores que

se ocuparon fueron k = 23 y i = 10, los cuales fueron identificados de forma emṕırica.

Posteriormente con los videos de la submuestra se realizó la extracción de las imágenes de

fotogramas espećıficos, para la selección de estos se definió un intervalo de 15 segundos,

es decir, en cada video se extrajeron todas las imágenes 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 operación se extrajeron

un total de 614 imágenes.

Con este subconjunto se procedió a la anotación 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.

Figura 4.2: Actividades realizadas en la etapa del preprocesamiento.

4.1.1. Detección 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 hipótesis de esta investigación, en particular, estas

regiones son empleadas para el apartado de la extracción de caracteŕısticas manuales

y no manuales. En las siguientes secciones se describe el proceso que se siguió para su

detección.

4.1.1.1. Manos y Cabeza

Con el modelo de YOLOv5 obtenido (Ver Apéndice A para más 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 región. Estos

cuadros delimitadores están 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 única red

de evaluación a diferencia de otros sistemas que requieren miles para una sola imagen,

esto lo hace extremadamente rápido.

YOLOv5 está disponible de forma gratuita en el repositorio GitHub y codificado en el

lenguaje de programación Python y el fotogramawork PyTorch. El repositorio fue descar-

gado en un proyecto de Google Colab y para el proceso de entrenamiento y evaluación,

el total de los datos se dividió en tres grupos, uno de entrenamiento, de validación y de

prueba; para esto se siguió la práctica en las investigaciones de detección de objetos de

ocupar los porcentajes de 70 % para entrenamiento, 20 % para validación y 10 % para
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pruebas; además de esto los datos se dimensionaron a una resolución de 416x416 ṕıxeles,

esto último porque YOLOv5 obtiene mejores resultados en imágenes con resoluciones

que sean múltiplos 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 resolución, en la Fig. 4.3 se puede apreciar la cantidad de imágenes

consideradas en cada uno de los tres subconjuntos generados.

Figura 4.3: Distribución de datos para generar los 3 subconjuntos a ocupar con YO-
LOv5.

4.1.1.2. Postura del Cuerpo

Para la estimación de la postura del cuerpo se decidió ocupar el sistema MediaPipe

[27], enfoque que ha demostrado tener buenos resultados en comparación otros trabajos

ampliamente ocupados como OpenPose, la principal diferencia que tiene MediaPipe es

que está optimizado para ser empleado en dispositivos móviles.

MediaPipe es una plataforma para datos multimedia que emplea soluciones de aprendiza-

je automático, la cual está desarrollada para realizar múltiples tareas de reconocimiento

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

empleado en objetos). Esta plataforma está desarrollada para trabajar de forma rápida

incluso en hardware común, pues tiene la posibilidad de ser empleada hasta en disposi-

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

Este sistema de estimación de la postura del cuerpo además de detectar los puntos cla-

ves relacionados con las articulaciones del cuerpo, también es capaz de estimar puntos

claves referentes a la región 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 región de las manos y del rostro, ambos complementan los resultados

obtenidos a través del modelo YOLOv5, además de que los puntos faciales dan una esti-

mación de que expresiones se están gesticulando, componente clave en las caracteristicas

no manuales en cualquier lengua de señas.

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 estimación de la postura del cuerpo.

4.1.2. Detección de transiciones entre señas

Para la problemática de detectar transiciones entre señas, se hace uso de una red dinámi-

ca bayesiana. Estos modelos probabiĺısticos han demostrado ser muy útiles en problemas

de aprendizaje de secuencias [6, 7]. Este tipo de redes han sido empleadas en diversas

aplicaciones, desde optimización en riego en aplicaciones de agricultura [86], śıntesis

de población [87], consumo de enerǵıa de forma inteligente [88], manejo de residuos en

temas de construcción [89] o para el análisis de riesgo de enfermedades [90].

Para el problema en cuestión se propone el diseño de dos redes dinámicas bayesianas. El

primer modelo no toma en cuenta datos de la mano menos empleada (secundaria) ni de

caracteŕısticas no manuales. Este modelo puede apreciarse en la Fig. 4.5, donde los nodos

Px y Py hacen referencia a las coordenadas de la posición, 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 más empleada (dominante) y el nodo T es el referente

a la predicción de la transición. El ı́ndice va desde i = 0 . . . n donde n es el número de

fotogramas considerados por cada registro.

Aprender la parte gráfica (es decir, la estructura) de estos modelos a partir de datos es

un problema NP-dif́ıcil [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 información en grafos, (2) métodos basados en puntajes, que optimizan una función

de objetivo global mediante la exploración heuŕıstica del espacio de soluciones y (3)

métodos de búsqueda locales o métodos h́ıbridos que se ocupan de la identificación de
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Figura 4.5: Modelo de red dinámica bayesiana simplificado.

estructuras locales y la optimización del modelo global restringida con esta información

local. Esta última familia de métodos es capaz de escalar a distribuciones con más de

miles de variables.

Debido a la complejidad inducida por la adición de la dimensión 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 están limitados cuando el número de variables es alto.

Al igual que el aprendizaje de la estructura, el aprendizaje de parámetros de las RDB es

más complejo respecto de las redes bayesianas que no consideran al aspecto temporal. Se

debe crear tanto la red inicial B0 (que especifica una distribución sobre el estado inicial

del proceso) como el modelo de transición Bt definido sobre B(t, t + 1), que especifica

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

La red inicial B0 siguió un algoritmo de aprendizaje de estructura en vez de un enfoque

frecuentista, empleado previamente para la creación de las tablas de distribución de pro-

babilidades condicionales (CPDs). El algoritmo ocupado para esta operación es Dynamic

Max-Min Parent Children [91], el cual es un método de búsqueda local, en particular

es una adaptación que permite encontrar estructuras de redes dinámicas bayesianas con

más de 10 variables ocupando un algoritmo de búsqueda voraz.

La técnica para el aprendizaje de parámetros de la red dinámica bayesiana, la cual es una

variación del método estimación de máxima 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 están relacionadas a lo largo de un lapso de tiempo, al final se

obtienen como resultado los parámetros que maximizan las probabilidades de las CPDs.

Con los parámetros de la red inicial B0 y la red de transición Bt se puede inicializar una

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

Para la realización de los experimentos con estas redes, en primera instancia se aplicó

la normalización de los datos de entrada, para ello se empleo el método de Min-Max

[93], el cual transforma los valores del vector de caracteŕısticas en un rango [0-1]. La

idea detrás de la normalización de valores en los vectores de caracteŕısticas es que las

variables tengan una misma escala y aśı todas puedan contribuir equitativamente en el

ajuste del modelo con lo cual se evite crear sesgos. La formula de la ecuación 4.2 es la

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

xscaled =
x−min(X)

max(X) −min(X)
(4.2)

4.2. Extracción de caracteŕısticas

Con el proposito de poder crear un espacio de caracteŕısticas 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 extracción de caracteŕısticas. A continuación se

describen las caracteŕısticas que se consideran para cada región y la forma en la que se

calculan.

4.2.1. Posición 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 serán 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 automático, la cual está desarrollada para realizar múltiples tareas de reconocimiento

y segmentación de regiones de objetos (generalmente personas pero también puede ser
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Figura 4.6: Ejemplo de estimación de cuadro envolvente en la región de las manos.

empleado en objetos). Esta plataforma está desarrollada para trabajar de forma rápida

incluso en hardware común, pues tiene la posibilidad de ser empleada hasta en disposi-

tivos móviles, 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.

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

MediaPipe estima una serie de puntos claves tanto de la región del rostro como de

las articulaciones del cuerpo de una persona. Los puntos claves que MediaPipe estima

respecto de la región 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 ecuación

4.3, donde p y q 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.

d (p, q) =

√√√√ n∑
i=1

(qi − pi)
2 (4.3)

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 región de las manos se calculan las

distancias euclidianas entre los puntos definidos. En la Fig. 4.9 se aprecian los puntos

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

Figura 4.9: Puntos clave referentes a la región de las manos soportados por MediaPipe.

Para el caso de la región 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 aśı se ocupa su

información 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 región de las manos.

Región Puntos

Muñeca - Dedo Medio MCP 0-9
Muñeca - Pulgar MCP 0-2
Muñeca - Meñique MCP 0-17
Meñique MCP - Punta Meñique 17-20
Dedo Anular MCP - Punta Dedo Anular 13-16
Dedo Medio MCP - Punta Dedo Medio 9-12

Dedo Índice MCP - Punta Dedo Índice 5-8
Dedo Pulgar MCP - Punta Dedo Pulgar 2-4

Figura 4.10: Puntos clave referentes a la postura del cuerpo por MediaPipe.

Tabla 4.2: Puntos clave considerados de la región de los brazos.

Región Puntos

Hombro Izquierdo 11
Codo Izquierdo 13
Muñeca Izquierda 15
Hombro Derecho 12
Codo Derecho 14
Muñeca Derecho 16

4.2.4. Velocidad Aproximada de las Manos

El muestreo sobre los fotogramas de cada video empieza en el fotograma número 3, esto

también se realiza con el propósito de poder medir el cambio de posición del centroide del

cuadro envolvente de la región de las manos. Con dicho cambio y el tiempo transcurrido

en ese tamaño de ventana se puede calcular la velocidad aproximada de las manos. La

ecuación 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 tamaño de ventaneo de 3 fotogramas.

v = d/t (4.4)

Como parte de la propuesta se realiza la extracción de caracteŕısticas no manuales con

base a la estimación de la cabeza y la mirada, las cuales no han sido estudiadas en

profundidad [17].

Tanto para la estimación de la cabeza como de la mirada se utilizó el toolkit de OpenFa-

ce [95], el cual se encuentra de forma pública y con licencia de libre uso para propósitos

de investigación. A continuación se describe brevemente de qué forma se realiza la es-

timación para cada región, además, se detalla la información que será ocupada como

descriptor.

4.2.5. Estimación de Cabeza

En el apartado de la estimación de la cabeza OpenFace ocupa un arquitectura de apren-

dizaje profundo, la cual emplea una serie de convoluciones [96] y una etapa de reducción

de dimensionalidad de los datos de entrada en su proceso de entrenamiento, este mode-

lo ayuda a estimar los puntos claves referentes a la región del rostro. Con el resultado

obtenido se aborda el problema de la perspectiva tomando n puntos [97], el cual suele

ser empleado para calibrar cámaras y estimar ángulos de rotación de un objeto respecto

de un origen, en este caso el dispositivo de captura. Para la resolución de este problema

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

Una vez realizado todo este proceso, OpenFace da la posibilidad de obtener múltiples

valores, en particular los que se propone utilizar y que serán analizados en la etapa de

reconocimiento de lengua de señas son:

Coordenadas (x, y, z) de la postura de la cabeza respecto a la cámara que en este

caso es el origen

Rotación (x, y, z) en radianes respecto a la cámara

4.2.6. Estimación de Mirada

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

clave de los párpados, el iris y la pupila. Se usa la pupila detectada y la ubicación del
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(a) (b) (c)

Figura 4.11: Ejemplos de estimación 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 ĺınea desde el origen de la cámara a través del centro de la pupila en el plano de la

imagen y se calcula su intersección con la esfera del globo ocular. Esto da la ubicación

de la pupila en coordenadas de cámara 3D. El vector desde el centro del globo ocular

3D hasta la ubicación 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 (x, y, z) del vector estimado para cada ojo

Ángulo de dirección con valores (x, y) en radianes, promediada para los dos ojos

En la Fig. 4.11 se aprecian múltiples ejemplos del resultado de la estimación de la cabeza

y la mirada, los resultados son acertados en todos los casos, razón por la que no se es

necesario realizar ajustes adicionales.

En la Fig. 4.12 se aprecia un esquema sobre las caracteŕısticas extráıdas.

Figura 4.12: Caracteŕısticas extráıdas para la tarea del reconocimiento de lengua de
señas.
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4.3. Reconocimiento de lengua de señas

Se definió para el reconocimiento de lengua de señas la metodoloǵıa compuesta de las

siguientes actividades:

1. Preprocesamiento de palabras

2. Anotación de clases para las instancias

3. Generar conjuntos de entrenamiento, validación y prueba

4. Definición de modelo de reconocimiento (establecer parámetros y topoloǵıa)

5. Entrenamiento y evaluación con el modelo generado

En el primer punto las ’palabras’ son las etiquetas de cada seña, 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 minúsculas.

Para la anotación 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

delimitación temporal de cada seña. Tomando en cuenta el fotograma asociado a cada

instancia se comprueba si está dentro del tiempo que se está gesticulando una seña,

en caso afirmativo se asigna la etiqueta de la seña, en caso contrario se asigna una

clase blank transition, la cual sirve para definir transiciones y estados de reposo. Los

últimos tres pasos de la metodoloǵıa propuesta se describiran a detalle en la sección de

Experimentos y Resultados.

4.3.1. Aumentación de datos

La aumentación de datos en el reconocimiento de lengua de señas 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 evaluación [101].

En la investigación se optó 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 generalización 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 parámetros de las aumentaciones fueron seleccio-

nados aleatoriamente de una distribución normal, pero se mantienen consistentes para

todos los fotogramas en cada instancia de una seña. Aśı, pues, las dos aumentaciones

implementadas son las siguientes:

1. Rotación en el plano. Todas las coordenadas de las articulaciones en cada fo-

tograma son rotadas por un ángulo aleatorio θ de hasta 13 grados en la siguiente

forma: frotate(x, y) = ((x − 0,5)cosθ − (y − 0,5)sinθ + 0,5, (y − 0,5)cosθ + (x −
0,5)sinθ + 0,5)

2. Rotación 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

cuestión en la iteración de la secuencia. La probabilidad de cada articulación de ser

rotada es de 3 : 10 y el ángulo de rotación se elije de forma aleatoria en el intervalo

de [−4, 4]. Esto busca simular pequeñas variaciones en la ejecución de cada seña,

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

En la Fig. 4.13 se muestran ejemplos de aumentaciones de datos tomando la información

que se estimó con base a la postura del cuerpo. En la Fig. 4.13 a) se aprecia con ĺıneas

punteadas los puntos que corresponden a los puntos originales y con una ĺınea sólida

la rotación de dichos puntos, como es claro en la imagen, esta aumentación considera

también variaciones en la región de la cabeza a diferencia de la Fig. 4.13 b) donde sólo

se considera la región de los brazos.

4.3.2. Red BiLSTM

En el trabajo de [15] se identificó que las técnicas que se han ocupado para problemas

de secuencias son las más empleadas; hecho que es lógico dado que se está tratando con

problemas que consideran la dimensión 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 topoloǵıa y sus parámetros para su

proceso de entrenamiento y la generación del modelo de inferencias. En este trabajo se

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

se tienen datos de entrada en forma de secuencias (videos), que pasan por la capa de

la red BiLSTM, la salida funge como entrada de una capa de una red completamente

conectada que tiene como salida una capa softmax, que es la función de pérdida empleada

para la optimización en el proceso de entrenamiento; esta función es la más empleada

en problemas de clasificación.

Figura 4.14: Arquitectura de la red BiLSTM empleada para el proceso de reconoci-
miento de lengua de señas.
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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 atención, 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 imágenes. Dado

que el vector de caracteŕısticas que se genera con todas las caracteŕısticas extráıdas no es

posible ocupar la adaptación hecha para el reconocimiento de objetos ocupando trans-

formadores presentado en [104], pues en dicho enfoque los embeddings se van generando

al procesar las imágenes a través de regiones locales.

Por tal razón se considera la adaptación presentada en [103], donde también se parte de

un vector de caracteŕısticas previamente extráıdas; el ajuste que se realiza a diferencia del

enfoque original es que en lugar de ocupar las fórmulas descritas para crear los valores de

la codificación posicional se ocupa un arreglo con valores aleatorios con longitud igual al

número de caracteŕısticas. Además de ello, se modifica el modulo del decodificador, donde

se descartan los espacios de query y de key. Los parámetros del modelo se presentaran

en el apartado de los experimentos.
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Experimentos y Resultados

El siguiente caṕıtulo se aborda la descripción de los conjuntos de datos que fueron

empleados en la investigación, con dichos conjuntos se realizó el diseño de una serie

de experimentos, los cuales son descritos a continuación, en particular, se detallan los

referentes a el reconocimiento de la región de interés de la mano y del reconocimiento

de lengua de señas. Ocupando las métricas presentadas, se presentan y discuten los

resultados que fueron obtenidos, tanto de forma aislada como en comparación con el

estado del arte.

5.1. Conjunto de Datos

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

mentos a lo largo de esta investigación.

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 señas que está presente es la brasileña.

Este conjunto de datos tiene las siguientes caracteŕısticas:

540 registros de conversaciones entre dos personas.

En su mayoŕıa cada registro consta de 4 videos; una toma frontal a cada uno de

los participantes en la conversación, una toma frontal a ambos y un toma con un

ángulo 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

años, 30-59 años y personas con más de 60 años.

Cada video tiene una resolución de 640x428 ṕıxeles y una duración de entre 3

minutos hasta 20 minutos.

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

de los datos.

Algunos de los temas que se abordan en las conversaciones son referentes a: bebidas,

fechas, familia, frutas, verduras, tecnoloǵıa, tránsito, conversaciones, tema libre

sólo 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.

Figura 5.1: Ejemplos pertenecientes al conjunto de datos LIBRAS.

Este conjunto de datos se generó como parte de un proyecto de preservación de la

cultura de la comunidad sorda, por lo cual el vocabulario de los temas presentes tiene

la ventaja de ser amplio en comparación con los conjuntos de datos que se identificaron

en la revisión 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 conversación entre dos personas.

Con el conjunto de datos, la siguiente tarea que se realizó 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 conteńıan videos, sólo teńıan los archivos de anotación.

De los 500 registros restantes sólo 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 extracción de descriptores con base en la
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región de la cara. Una vez descartados los registros y videos denotados, el número total

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

Figura 5.2: Definición de la muestra a ocupar en la fase de experimentación 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 señas 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 caracteŕısticas:

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 está almacenado el video original, la glosa (palabra), le

delimitación temporal de la glosa y el cuadro envolvente de la región de la mano

dominante, entre otras caracteŕısticas.

Otra caracteŕıstica relevante es el énfasis que se pone en la diversidad de los señan-

tes, pues se señala que cualquier modelo de reconocimiento debe de ser capaz de

ser robusto a las variaciones intra-señantes (apariencia de cada señante y estilo y

velocidad en la gesticulación de cada señante).

Los videos tienen una duración 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.

Figura 5.3: Ejemplos pertenecientes al conjunto de datos WASL.

5.2. Resultados en la Detección de Regiones de Interés

Con los datos definidos se procedió a realizar los experimentos de la detección de regiones

de interés, en particular a detectar la región de las manos a través del modelo que fue

entrenado con el subconjunto de imágenes muestreadas y detallado en el Caṕıtulo previo.

Los parámetros que deben de definirse del modelo YOLOv5 para el proceso del entre-

namiento son el numero de épocas, el cual se estableció en 400, esto se definió de forma

emṕırica a través de varios experimentos. Además, se define el tamaño de la imagen en

una resolución de 416x416 ṕıxeles y el tamaño del batch se dejó 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

superposición entre 2 regiones, una región viene delimitada por el cuadro envolvente de la

anotación que se hizo manualmente y la otra región está dada por el cuadro envolvente

que se predijo a través del modelo entrenado. Está métrica nos da un intervalo de

confianza sobre la predicción realizada, en la Fig. 5.4 se aprecia como se calcula esta

métrica.

La segunda métrica es la del promedio de la precisión 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 predicción que sea inferior a dicho intervalo es una predicción

errónea y cualquier valor igual o mayor a este intervalo definido se toma como una

predicción correcta. Al final se realiza la relación de las predicciones correctas sobre el

número total de los datos de prueba y esa es la precisión obtenida para el modelo.

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

dos en trabajos de detección de objetos, los cuales son el intervalo de confianza de
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Figura 5.4: Descripción gráfica sobre cómo se calcula la métrica IoU.

0.5 (mAP@0,5) y el promedio de las precisiones obtenidas en el intervalo [0,5 − 0,95]

(mAP@0,5 − 0,95) con un tamaño 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 gráficas.

Tabla 5.1: Resultados obtenidos la detección de las regiones de las manos y a cabeza.

Región Métrica Resultado

Manos mAP@0,5 96,22 %
Manos mAP@0,5 − 0,95 62,22 %

Figura 5.5: Gráficas del proceso de entrenamiento a través de las épocas definidas.

Como se aprecia, los resultados obtenidos son bastantes certeros. Las imágenes donde

hubo menor certeza en las predicciones presentan múltiples oclusiones, por ejemplo, las

piernas, los brazos cuando estos están cruzados, la región de la cabeza; por otro lado

esta región de la cabeza presenta varios movimientos volviendo la definición de la zona

más borrosa. A pesar de esto último, 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.



Caṕıtulo 5. Experimentos y Resultados 64

Figura 5.6: Inferencias realizadas con los modelos generados, en la fila superior se
muestran ejemplos de la región de la cabeza y en la fila inferior de la región de las

manos. El número que se muestra es el intervalo de confianza IoU calculado.

5.3. Resultados en el Reconocimiento de Lengua de Señas

Para el diseño 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 duración de 1 segundo hasta 2 minutos aproximadamente

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

miento, validación y de prueba, respectivamente

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

por el método de estandarización z-score [93]

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

cartar las caracteŕısticas menos discriminatorias

A excepción de la RDB que fue implementada en el lenguaje de programación R ocu-

pando el entorno de desarrollo R studio, el resto de los algoritmos o métodos empleados

fueron implementados con el lenguaje de programación Python. En particular, los méto-

dos de reconocimiento fueron mediante el framework PyTorch.

En ambos conjuntos de datos y con ambos métodos se realizó una validación cruzada

con un valor de folds: k = 3. Para dicha validación 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 validación como en el conjunto de prueba no se afectan; además, 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 rápidos que sean los movimientos presen-

tes, no ocurren cambios grandes en todos los atributos y esto podŕıa verse como que se

están considerando muchas instancias redundantes en el modelo.

Esto también daŕıa pauta como trabajo futuro a que pudiera implementarse un método

donde se analice la varianza en los atributos en instancias contiguas y en algún mo-

mento optar por eliminar algunas instancias con el propósito de acelerar el proceso del

entrenamiento.

Ambos métodos para el conjunto de datos consideran el ajuste automático 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 función de pérdida, se procede a realizarse el ajuste

new lr = lr ∗ 0,1.

5.3.1. Reducción de Dimensionalidad

A pesar de contar con un espacio de caracteŕısticas extráıdas de forma puntual, lo que

ocasiona que sea de una dimensionalidad reducida (44 descriptores) en comparación

con otros enfoque que emplean métodos de aprendizaje profundo como extractores de

caracteŕısticas [6, 15, 17] se realizó una etapa de reducción de dimensionalidad. Con

el propósito de preservar únicamente las caracteŕısticas que aporten el mayor grado de

varianza entre ellas, es decir, que presenten la menor redundancia de información posible,

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

Para aplicar el algoritmo de PCA, uno de los parámetros requeridos es el número de

componentes, el cual generalmente se establece de forma explicita. Sin embargo, se omite

definir dicho parámetro, 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

automática el número de componentes [106].

En este caso se eligió esta segunda opción con un 95 % de variabilidad, lo que dió como

resultado un total de 20 componentes calculados de forma automática. En la Fig. 5.7

se visualiza a forma de ejemplo, los tres componentes principales que mayor varianza

aportan y su relación entre ellos.
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Figura 5.7: Relación 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 oración también vienen con transiciones entre

las distintas clases, por tal motivo, la clase blank transition tiene más instancias que

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

Al hacer el análisis del espacio de caracteŕısticas 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 múltiples clases que sólo tienen una instancia;

situación que busca mitigarse con la aumentación de los datos para no tener problemas

con el modelo obtenido en proceso del entrenamiento.

Figura 5.8: Visualización de número de instancias por clase con datos de LIBRAS.

Los métodos de remuestreo están diseñados para cambiar la composición de un conjunto

de datos de entrenamiento para una tarea de clasificación con un conjunto de datos

desbalanceado. La mayor parte de la atención de los métodos de remuestreo se centra

en el sobremuestreo de la clase minoritaria.

En este caso dado que muchas de las clases minoritarias tienen sólo una instancia, no se

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

razón se explora un método de submuestreo.

Un método clásico para el submuestreo de una clase dominante es el de los enlaces de

Tomek, sin embargo esta técnica se centra más en los traslapes entre las distintas clases

y no hace un submuestreo tan notorio. La selección unilateral (OSS), es otra técnica de

submuestreo que combina enlaces de Tomek y la regla del vecino más cercano condensado

(CNN) [107].

Espećıficamente, los enlaces de Tomek son puntos ambiguos en el ĺımite 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 están lejos del ĺımite de decisión [107].

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

Finalmente, se agrega un último método llamado AllKNN, que emplea una metodoloǵıa

donde busca a los vecinos cercanos y ve en las fronteras si la mayoŕıa son de la clase

dominante, en tal caso puede eliminar las instancias.

5.3.3. Resultados de la red BiLSTM en LIBRAS

Los parámetros empleados por la red BiLSTM son los siguientes:

Épocas: 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 allKNN.

Además 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 aumentación de los datos;

en dicho proceso por cada instancia se generó una nueva siguiendo cada método, es decir,

por cada instancia se generaron dos nuevas.

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

resultados, se exploró si alguna de ellas brinda información más discriminatoria, aśı que
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Tabla 5.2: Resultados en el reconocimiento de lengua de señas ocupando una red
BiLSTM 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
AllKNN 86.56 % ±5,33
OSS 86.33 % ±5,33

se define un experimento donde sólo se generan datos sintéticos ocupando el método

de rotación rotación en secuencia de las articulaciones. Los resultados se muestran en

la Tabla 5.3; en ellos se puede visualizar que la exactitud se incrementó y la SD se

redujo, por la misma razón en los experimentos que se realizaron posteriormente sólo se

consideró ese método de aumentación de datos.

Tabla 5.3: Resultados en el reconocimiento de lengua de señas ocupando una red
BiLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotación en secuencia de las

articulaciones con LIBRAS.

Método submuestreo Exactitud SD

Tomek 94.33 % ±3,81
Sin submuestreo 94.31 % ±4,38
AllKNN 93.85 % ±4,79
OSS 93.29 % ±4,41

Como se mencionó en la sección de la etapa de preprocesamiento, el modelo generado

con la RDB brinda estimaciones respecto de si una instancia parece ser una transición

o no, ocupando los mismo datos que se enuncian al inicio de esta sección, se realizan las

estimaciones de todas las instancias y se añaden al vector de caracteŕısticas empleado

en los experimentos recien descritos.

Además, para estos nuevos experimentos, se creó un objeto encargado de almacenar el

modelo que obtiene la mejor exactitud en el conjunto de validación. 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 función de pérdida es menor en la siguiente

época, si es aśı, 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 todav́ıa se dio una pequeña mejora, la cual

no es despreciable considerando que ya de por śı se hab́ıa alcanzado una exactitud alta.

También es interesante que se puede observar que la SD se disminuyó considerablemente,

lo cual parece estar relacionado con el hecho de no considerar el modelo de la última

época.
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Tabla 5.4: Resultados en el reconocimiento de lengua de señas ocupando una red
BiLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotación en secuencia de las

articulaciones y la detección de transiciones con LIBRAS.

Método submuestreo Exactitud SD

Sin submuestreo 96.72 % ±0,58
Tomek 96.59 % ±0,26
AllKNN 95.75 % ±0,21
OSS 95.75 % ±1,46

5.3.4. Resultados del Transformador en LIBRAS

A continuación se realizaron experimentos con el método de reconocimiento Transforma-

dor, para ello, como se definió, 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 caracteŕısticas. La

Fig. 5.9 muestra un ejemplo del preprocesamiento explicado para adecuar los datos al

formato correcto requerido por el Transformador.

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 ningún 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 parámetros que se ocupan para la red y

el proceso de entrenamiento, los cuales fueron identificados a través de forma emṕırica

son los siguientes:

Épocas: 150

Tasa de aprendizaje: 0.001
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Número de cabezas en el modulo de atención: 11

Los resultados obtenidos considerando la aumentación 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 función de pérdida.

Figura 5.10: Proceso de entrenamiento con el método de reconocimiento Transforma-
dor.

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

la tasa de aprendizaje mediante el mecanismo descrito.

Figura 5.11: Proceso de ajuste de tasa de aprendizaje de forma dinámica.

A continuación se muestra en la Tabla 5.5 la comparación 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: Comparación 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 únicamente experimentos con la red

BiLSTM por cuestiones de tiempo, para ellos se consideran los mismos parámetros de

la red empleados en los experimentos realizados con el conjunto de datos LIBRAS, los

cuales son los siguientes:

Épocas: 50

Tasa de aprendizaje: 0.003

Capas ocultas: 2

Celdas en las capas ocultas: 128

Por la misma cuestión del tiempo sólo se consideraron videos referentes a 30 etiquetas,

como se mencionó, restan videos referentes a 70 etiquetas más para poder establecer

que los resultados están en igualdad de condiciones que el trabajo relacionado. En estos

experimentos se almacena el mejor modelo como previamente se describió, aśı como los

conjuntos de entrenamiento, validación y prueba, sin embargo, no llegó a incluirse la

información 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 señas ocupando una red
BiLSTM ocupando datos aumentados con el método de rotación en secuencia de las

articulaciones y la detección de transiciones con el conjunto WASL.

Método submuestreo Exactitud SD

Tomek 87.48 % ±0,35
Sin submuestreo 87.24 ±0,66
OSS 86.96 % ±0,35
AllKNN 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 más clases y datos, lo más probable es que la exactitud se decremente, no

obstante, observando los resultados obtenidos hasta el momento, parece que el método

propuesto podŕıa obtener finalmente resultados sólo por debajo de los trabajos de [110]

y de [111]. Como trabajo futuro resta averiguar esto y además agregar la información

referente a las transiciones, la cual como se observó con el conjunto de LIBRAS, podŕıa

ayudar a obtener una pequeña 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. Discusión

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

gación definidas en el Caṕıtulo 1:

1. ¿Qué mejora de rendimiento se obtiene al hacer uso de caracteŕısticas

multimodales, aśı como de la correcta identificación de transiciones entre

señas en el reconocimiento de lengua de señas?

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.

Además, como se mostró en el caso del conjunto de LIBRAS, el uso de la información de

las transiciones entre señas ayudó a incrementar de forma nada despreciable la exactitud

que hab́ıa sido alcanzada sin esos datos.

Por estas razones descritas previamente, se puede concluir que se puede obtener un

rendimiento competitivo mediante el uso de caracteŕısticas multimodales y el empleo de

información de transiciones entre señas como descriptores.
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2. ¿Cuáles de las caracteŕısticas extráıdas proveen información relevante para

el propósito de distinguir entre señas que son similares?

Como se mencionó anteriormente, las caracteŕısticas que prevalecieron a la etapa de la

reducción de dimensionalidad son las referentes a los componentes manuales, esto dado

que son las que mayor información brindan.

Algunos componentes no manuales (relacionados con expresiones faciales e información

de la intención de la mirada) se mantuvieron, lo que también indica que se obtiene

información útil de ese tipo de caracteŕısticas.

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

información contenida en la estimación de transiciones entre señas también fue relevante.

3. ¿La identificación de transiciones entre señas puede ayudar a delimitar

la duración de todas las señas presentes en una conversación compuesta de

varias señas?

Aunque ésta pregunta se planteó al inicio de la investigación como una opción para hacer

uso de la información de la estimación de las transiciones entre señas, al final se optó

por emplear dicha información 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 demostró tener un buen rendimiento como se mostró en el apartado

de la evaluación de dicho método en este Caṕıtulo, también podŕıa hacerse uso de dichos

datos para poder segmentar las señas. Una metodoloǵıa sencilla a seguir seŕıa buscar los

ĺımites de instancias consideradas como señas y las consideradas como transiciones. Con

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

4. ¿Es posible tener un mejor rendimiento en la tarea del reconocimiento

de lengua de señas tomando en cuenta caracteŕısticas basadas en la mirada,

forma de labios y posición de la cabeza de un señante?

En la pregunta de investigación 2 se mencionó que uno de las fuentes de información

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

En el Caṕıtulo se definió que dichos componentes son relevantes en la gramática de toda

lengua de señas y con ello se planteó la hipótesis de que en la tarea del reconocimiento

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

Con datos de mayor resolución y mejores técnicas para lidiar con las oclusiones que están

presentes en los datos de entrada para éste problema, seguramente, el resto de los des-

criptores que en primera instancia parecieron no ser útiles en éste proyecto demostraŕıan

una mayor relevancia.





Caṕıtulo 6

Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo de investigación es proponer una metodoloǵıa de

extracción de caracteŕısticas manuales y no manuales para el reconocimiento de lengua

de señas; esta fue evaluada estad́ısticamente 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 Caṕıtulo 3 se elaboró una revisión de los métodos y técnicas utilizadas para la

extracción y reconocimiento de lengua de señas, tanto de tipo aislado como de tipo

continuo, donde se logró identificar que no han sido tan empleadas las caracteŕısticas

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

Además, se apreciaron otros dos hechos claves; en primer lugar la mayoŕıa de la investi-

gación ha sido con datos de tipo aislado (a nivel de palabra), situación entendible dado

que los datos de tipo continuo conllevan una mayor complejidad, no obstante, estos últi-

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 demaśıa 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 espećıficos; la mayoŕıa de ellos

emplea los datos crudos sin ningún tipo de segmentación, lo cual aunque evitar el diseño

de una procedimiento para aislar regiones de interés, al considerar toda la información

presente en las imágenes o videos, también mete ruido o datos ajenos a la problemática.

75
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En ese estudio y análisis bibliográfico 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 están relacionados con toda gesticulación que no está

asociada a la realización de una seña. La oportuna y correcta identificación de estos

movimientos se propuso que ayudaŕıa a filtrar instancias no relevantes.

Tomando en cuenta lo previamente estipulado, se definió una metodoloǵıa en donde se

abordó cada punto, en primer lugar se realizó la identificación y segmentación de regio-

nes de interés con las cuales se hizo la extracción de caracteŕısticas tanto de componentes

manuales como no manuales. Dentro de la misma hay un apartado donde se estiman

no sólo 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 identificó 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 número considerable de datos siguen

conteniendo un número reducido de glosas. En LIBRAS, además, al tener datos de tipo

continuo se contaban con muchas instancias relacionadas con transiciones o estados de

reposo. De hecho, como se mostró, el conjunto de datos no sólo estaba desbalanceado,

también hab́ıa muy pocas instancias de algunas glosas. Por tal razón, se agregaron dos

etapas más a la metodoloǵıa: la aumentación de datos considerando rotaciones sobre las

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

A pesar de que se consideró un conjunto pequeño (44) de caracteŕısticas, como parte de

la experimentación se investigó si una técnica de reducción de dimensionalidad podŕıa

ayudar a alcanzar un mejor rendimiento en la etapa de clasificación, para ello se consideró

el método de PCA.

Posteriormente, se hizo el diseño de diversos experimentos y se obtuvieron resultados

competitivos en la etapa de clasificación, en la tabla 5.5 se visualiza que el mejor resultado

que se obtuvo (96,65 %) con la red BiLSTM en el conjunto LIBRAS superó en más de

6 % al trabajo identificado con la mejor exactitud. EL resultado de 92,48 % obtenido con

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

Dado que el trabajo relacionado con LIBRAS es escaso, se optó por ocupar otro conjunto

de datos (WASL); por cuestiones de tiempo no se logró 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 investigación. A pesar de ello los resultados
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obtenidos (87,48 %) fueron de relevancia ya que demostraron que la metodoloǵıa diseñada

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 información extráıda de componentes no manuales también aporta datos rele-

vantes para la etapa del reconocimiento de lengua de señas. Dichos datos ayudan

a diferenciar señas donde la información manual es similar.

Los datos de las inferencias concernientes a las transiciones entre señas 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 seña.

Una matriz de caracteŕısticas con una dimensionalidad pequeña en comparación

con aquellas que emplean enfoques de aprendizaje profundo demostró ser más que

suficiente para obtener resultados competitivos. Un espacio de caracteŕısticas com-

pacto no sólo es una ventaja a la hora de la extracción de caracteŕısticas 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 propósito de hacer

más sólidos 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 metodoloǵıa presentada en el uso de datos aislados y continuos,

no obstante, la total consideración de los datos de WASL100 darán una comparación

equitativa con el trabajo relacionado.

Por otro lado se pueden considerar nuevos métodos para la aumentación de datos, etapa

que terminó siendo clave para la obtención de los resultados finales. Enfoques basados

en la simulación de pequeñas variaciones en las regiones de los dedos o las expresiones

faciales podŕıa ser explorados.

Dado que la etapa de la reducción de dimensionalidad también fue relevante, métodos

alternos a PCA podŕıan ser explorados. Un método que genera igual proyecciones de

tipo lineal al igual que PCA es el Escalado Multidimensional. Además de ellos, dado que
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es dif́ıcil que haya una linealidad en el espacio de caracteŕısticas, enfoques de proyección

no lineales como el Mapeo de Sammon o IsoMap también seŕıan opciones interesantes

de analizar.

Finalmente, el uso de más métodos de reconocimiento podŕıan brindar buenos resul-

tados. En la investigación se hizo uso de una adaptación del Transformador definido

originalmente en [35], sin embargo, el método de Transformador de Visión [104] tal vez

seŕıa una opción más idónea por los datos de entrada con los que se trabaja. Otro enfo-

que que ha sido últimamente ocupado para problemas de reconocimiento y que podŕıa

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

Entrenamiento de YOLOv5

La versión de YOLOv5 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 caracteŕısticas que se requieren (oclusiones, posición y velocidad de los

objetos en la región de interés) para los conjuntos de datos LIBRAS y WASL. Es por

ello que como se especificó en el Caṕıtulo 4, se hizo el entrenamiento de un subconjunto

de imágenes que fue adquirido de forma sistemática, proceso que igual fue especificado

en el mismo Caṕıtulo. En el siguiente Apéndice se enuncia el proceso seguido para la

obtención del modelo de YOLOv5 para la identificación de la región de las manos.

Crear un modelo personalizado de YOLOv5 para detectar sus objetos es un proceso

iterativo de recopilar y organizar imágenes, 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 YOLOv5 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 optó por la primera opción ya que la plataforma Roboflow simplifica

bastante todo el proceso.

91
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A.1.1. Recolectar imágenes

El modelo aprenderá con diversos ejemplos, por lo que tiene que ser entrenado con

imágenes similares a las que verá en el contexto del problema para el que será empleado.

Lo ideal es recopilar una amplia variedad de imágenes de la misma configuración (cáma-

ra, ángulo, iluminación, etc.). Dicho paso fue logrado en esta investigación mediante la

creación de un conjunto de imágenes que fueron seleccionados de forma sistemática del

conjunto de datos LIBRAS.

A.1.2. Crear las etiquetas

Una vez que se han recopilado las imágenes que serán 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 código abierto CVAT [84], con dicha herramienta se pueden delimitar

los cuadros envolventes de las regiones de interés.

Una vez que se hace la anotación 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 representación numérica de la etiqueta) y un mapa de etiquetas

que asigna los ID numéricos a cadenas legibles por humanos. Las anotaciones están

normalizadas para que se encuentren dentro del rango [0, 1], lo que hace que sea más

fácil trabajar con ellas incluso después de escalar o estirar las imágenes.

A.1.3. Preparar el conjunto de datos para YOLOv5

Ya sea que se etiqueten las imágenes con Roboflow o no, la plataforma se puede usar

para convertir el conjunto de datos al formato YOLO, crear un archivo de configuración

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 público

en la plataforma de Roboflow, etiquetar las imágenes sin anotaciones y luego generar y

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

YOLOv5 realiza aumento de datos en ĺınea durante el entrenamiento, por lo que no

recomendamos aplicar ningún paso de aumentación en Roboflow para entrenar con YO-

LOv5. Sin embargo, se recomienda aplicar los siguientes pasos de preprocesamiento (Fig.

A.1):
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Figura A.1: Preprocesamiento de datos en Roboflow.

Orientación automática: para eliminar la orientación EXIF (Orientación de la

cámara en relación con la escena capturada) de sus imágenes.

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

es el valor predeterminado de YOLOv5).

Generar una versión brindará una instantánea 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 más imágenes o cambia su configuración

más adelante.

Figura A.2: Exportación 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).
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Figura A.3: Descarga del código en una libreta de trabajo.

A.2. Selección 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 repositorio1 del framework YOLOv5 para obtener una comparación

completa de todos los modelos (Ver Fig. A.4). Aqúı seleccionamos YOLOv5s, el segundo

modelo más pequeño y rápido disponible.

Figura A.4: Modelos disponibles para el entrenamiento del framework YOLOv5.

A.3. Entrenamiento

Para este momento, se procede a realizar el entrenamiento del modelo YOLOv5s especi-

ficando el conjunto de datos que se exportó previamente, el tamaño del lote, el tamaño

de la imagen y –weights yolov5s.pt previamente entrenado (recomendado) o –weights ”

–cfg yolov5s.yaml inicializado aleatoriamente (no recomendado).

1https://github.com/ultralytics/yolov5#pretrained-checkpoints

https://github.com/ultralytics/yolov5#pretrained-checkpoints
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Es común que se clone el proyecto del framework YOLOv5 en una libreta de trabajo en

Google Colab, se puede tomar de referencia la que brindan de referencia los desarrolla-

dores2. Aunado a las parámetros 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

automáticamente desde la última versión de YOLOv5. A continuación 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 yolov5s.pt

El archivo de resultados results.csv se actualiza después de cada época y luego se repre-

senta como results.png (a continuación) 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’)

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

Por último, 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:

2https://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 = ’libras1.jpg’

results = model(im) # inferencia

results.print()
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