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Trabajo de Fin de Grado

RESUM

Aquest projecte se centra en el desenvolupament d’un programari que pugui identificar i predir pa-
raules en la llengua de senyals colombiana, amb émfasis en gestos dinamics. També s’inclou una base de
dades propia d’arxius de video amb informacié sobre RGB, profunditat i temperatura. Aquest treball busca
augmentar la precisid del reconeixement del llenguatge de senyals, reentrenant models d’intel-ligencia
artificial amb un conjunt de dades ampliat i divers, fent aixi que la comunicacié i enteniment de la llengua

de signes sigui més efectiva i universal.
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Sistema de deteccion automadtico de un lengua de sefias especifica por medio de inteligencia artificial

RESUMEN

Este proyecto se centra en el desarrollo de un software que pueda identificar y predecir palabras en la
lengua de sefias colombiana, con énfasis en gestos dinamicos. También se incluye una base de datos propia
de archivos de video con informaciéon RGB, profundidad y temperatura. Este trabajo busca aumentar la
precisién del reconocimiento de la lengua de sefias colombiana, reentrenando modelos de inteligencia
artificial con un conjunto de datos ampliado y diverso, haciendo asi que la comunicacién y entendimiento

de la lengua de sefas sea mds efectiva y universal.
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ABSTRACT

This project focuses on the development of software that can identify and predict words in Colombian
sign language, with emphasis on dynamic gestures. It also includes a proprietary database of video files
with RGB, depth and temperature information. This work seeks to increase the accuracy of sign language
recognition by retraining artificial intelligence models with an expanded and diverse dataset, thus making

sign language communication and understanding more effective and universal.
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Parte |

INTRODUCCION

La comunicacién es esencial para la condicién humana y a través del lenguaje, las personas pueden ex-
presar sus pensamientos y sentimientos y conectarse con los demas. Sin embargo, existen otras formas de
comunicacion, como la lengua de sefias, que son igualmente valiosas y necesarias para muchas personas.
Aunque la comprension y el uso de la lengua de sefias pueden ser un desafio para aquellos que no estan
familiarizados con él, es una herramienta vital para la comunicacidn de personas sordas o con discapaci-
dad auditiva. La inclusion es un valor fundamental en cualquier sociedad democratica y pluralista, lo que
implica reconocer la diversidad y valorarla como una riqueza y garantizar que todas las personas tengan
acceso a los mismos derechos y oportunidades. El software presentado en este trabajo es una muestra
concreta de codmo la tecnologia puede contribuir a la inclusion de las personas con discapacidad auditiva
y a la construccion de una sociedad mas justa e igualitaria para todos. El desarrollo de tecnologias que
permiten mejorar la comunicacidn entre personas con y sin discapacidad auditiva es una manifestacién
de la capacidad de los seres humanos para adaptarse y evolucionar en un mundo donde la comunicacion
es esencial. La tecnologia puede ayudarnos a superar barreras y desafios, y también puede ayudarnos a
construir una sociedad mas justa e inclusiva.

Por lo tanto, el desarrollo de nuevas tecnologias que permiten la deteccién de la lengua de sefias
es crucial en un contexto social. El avance de la tecnologia brinda la oportunidad de elaborar sistemas
gue permitan mejorar la accesibilidad y la inclusién de las personas con discapacidad auditiva en diversos
ambitos de la vida cotidiana. En este trabajo, se presenta la evaluacién y entrenamiento de 2 diferentes
modelos que fueron implementados en la deteccidn de palabras pertenecientes al diccionario del INSOR
con el fin de detectar automaticamente palabras de la lengua de sefas colombiana a través de Inteligencia
artificial basandose en capturas de datos color (RGB), Ademas de la creacion de una base de datos con
personas nativas de la comunidad sorda muda de Tunja, Colombia.

La base de datos contiene videos en formato Matroska (mkv) el cual contiene datos de color, profun-

didad y temperatura.
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Parte Il

JUSTIFICACION

El adagio popular “quien no conoce su historia esta condenado a repetirla” como bien decia el poeta,
novelista y fildsofo espafiol, Jorge Agustin Nicolds Ruiz de Santayana, es lo que despierta el sentimien-
to que dirige esta tesis hacia mi pais de origen. Siento profundamente la responsabilidad de contribuir
al crecimiento y desarrollo de mi nacion. Desafortunadamente, al comparar los avances tecnolégicos en
este campo con otros paises latinoamericanos, el progreso ha sido minimo o incluso inexistente. La falta
de recursos disponibles impide a los investigadores realizar avances significativos en sus respectivos cam-
pos. Desde una perspectiva social, es imperativo asegurar la igualdad de oportunidades para todos los
individuos, y la tecnologia es una gran promesa para lograr este objetivo.

Asi mismo, la cohesidon como sociedad es de suma importanciay para alcanzarla es indispensable com-
prendernos mutuamente. Dentro del contexto colombiano se han realizado numerosas investigaciones
con el fin de identificar y detectar los gestos propios de la lengua de sefias colombiana. Sin embargo, aun
existe una falta en cuanto a las investigaciones relacionadas con los gestos dindmicos, sumando la falta
de una base de datos publica disponible que contenga estos gestos dinamicos y pueda ser utilizada para
mejorar algoritmos encargados de su deteccién y traduccién.

En Colombia, segln estimaciones del Departamento Nacional de Estadistica (DANE), hay alrededor
de 555.000 personas sordas que utilizan la lengua de sefias como Unico lenguaje de comunicacion, sin
embargo diversos sondeos registran que el nimero de intérpretes de lengua de sefias es de aproximada-
mente 660 personas en todo el territorio nacional, de los cuales, cerca del 20 % se encuentran en Bogot3,
la capital del pais, evidenciando un claro déficit de intérpretes para suplir la demanda de este servicio.[28]

Ademas, aprender un idioma distinto, como la lengua de sefias, implica dedicacidn en términos de
tiempo y recursos. En Colombia, las escasas opciones accesibles para aprender este idioma, han resultado
en la incapacidad de comprender a aquellos que nos rodean. Afortunadamente vivimos en una época de
grandes revoluciones tecnolégicas, que han facilitado muchos procesos en nuestra vida diaria. Es por
eso que surge la idea de crear un primer acercamiento a un software que detecte sefiales dinamicas de
la lengua de sefias Colombiana. Y como segundo cometido, el generar una base de datos que contenga
datos RGBy de profundidad, que puedan utilizarse para entrenar modelos de aprendizaje automatico. Este
conjunto de datos resulta muy valioso no sélo en los campos de la ingenieria y la tecnologia, sino también
en la investigacion lingliistica. Ademas, por su utilidad y versatilidad, tiene potencial para el desarrollo de

aplicaciones interactivas en el futuro.
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Parte Il

OBIJETIVOS

1 Objetivo principal

Desarollar un sistema de deteccién automatico de una lengua de sefias especifico por medio de inte-

ligencia artificial, haciendo uso de una base de datos creada especificamente para este proyecto.

2 Objetivos especificos

= Disefiar y crear una base de datos con palabras representativas de la lengua de sefias objetivo,

abarcando gestos y expresiones diversas.

= |nvestigary seleccionar modelos adecuados de procesamiento de sefiales y visidn por computadora
para capturar y analizar los gestos de la lengua de sefas registrados en la base de datos. Asimismo,
llevar a cabo un analisis exhaustivo de los modelos mads efectivos en el reconocimiento preciso y

rapido de sefias dindmicas en el marco del proyecto.

= Entrenar y ajustar los modelos utilizando la base de datos creada, optimizando pardmetros y arqui-

tecturas segun las caracteristicas de los datos.
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Parte IV

FUNDAMENTOS TEORICOS

Siguiendo las palabras de Antonio Pascuali “comunicacion es la relacién comunitaria humana consis-
tente en la emisidn-recepcién de mensajes entre interlocutores en estado de total reciprocidad, siendo
por ello un factor esencial de convivencia y un elemento determinante de las formas que asume la socia-
bilidad del hombre”.[55]

Es por esto que alrededor del mundo se estan desarrollando varias herramientas tecnolégicas que
pueden llegar a encontrar un punto de equidad entre las personas que se relacionan por medio de la

lengua de sefias y las personas que se comunican verbalmente.

3 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informatica centrado en el desarrollo de algoritmos y
sistemas que pueden aprender y realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana. Estos
incluyen reconocimiento de patrones, toma de decisiones, comprension del lenguaje natural y resolucién
de problemas complejos. La IA tiene una amplia gama de aplicaciones en campos como la medicina, la
industria, la educacion y la robética.[58, 17]

Es importante tener en cuenta que, aunque la IA tiene un gran potencial, también puede presentar
desafios, como la necesidad de asegurar la transparencia y ética en su uso, asi como abordar preocupa-

ciones sobre la toma de decisiones auténoma.[13]

3.1 Aprendizaje automdtico (Machine Learning)

Es un campo de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos esta-
disticos que permiten a los sistemas aprender de la experiencia adquirida a través de datos y mejorar su
desempefio en tareas especificas.[19]

En lugar de programarse explicitamente para realizar una tarea, los sistemas de aprendizaje auto-
matico se entrenan utilizando grandes conjuntos de datos y algoritmos para aprender patrones y tomar

decisiones y predicciones basadas en esos patrones. [54]
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3.2 Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Por otro lado, es una forma avanzada de aprendizaje automdtico basado en redes neuronales artificia-
les que constan de multiples capas (de ahi el término “profundo”) para analizar y aprender de los datos.
Estas redes neuronales pueden aprender representaciones complejas y abstraer caracteristicas de alto
nivel a partir de datos. En resumen, el aprendizaje profundo pertenece al aprendizaje automatico porque
es una técnica mas avanzada y especializada que utiliza redes neuronales profundas para realizar tareas

de aprendizaje automatico.[60Q]

3.3 Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

Es unatécnica de aprendizaje automatico que toma un modelo previamente entrenado para una tarea
y lo refina para realizar otra tarea relacionada. En lugar de entrenar un modelo desde cero, utiliza cono-
cimientos previos sobre el modelo para acelerar el entrenamiento y mejorar el rendimiento en nuevas
tareas. Esto es especialmente util cuando tienes un pequefio conjunto de datos para una nueva tarea.[56,

59]

3.4 Ajuste Fino (Fine-tuning)

Es un paso adicional en el proceso de aprendizaje por transferencia. El entrenamiento del modelo
previamente entrenado para la nueva tarea continua utilizando el conjunto de datos especificos para esta
tarea. Esto permite que el modelo se adapte con mayor precisidn a la tarea especifica, mejorando aun

mas el rendimiento.[10]

3.5 RedLSTM

Una Red LSTM (Long Short-Term Memory) es un tipo de RNN que se utiliza en el campo del aprendi-
zaje automatico y la inteligencia artificial. A diferencia de las RNN tradicionales, las LSTM estan disefiadas
para manejar y aprender dependencias a largo plazo en los datos secuenciales. Lo distintivo de una LSTM
radica en su capacidad para “"recordar’” informacidn relevante en la secuencia de datos y mantenerla du-
rante un periodo prolongado. Esto es particularmente Util en situaciones donde las relaciones temporales
complejas son criticas, como en el procesamiento de texto, la traduccién automatica y la prediccion de

series temporales.[[7]
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3.6 Funcion de Activacion RelLU

La funcidn de activacion RelLU (Rectified Linear Unit) es una funcién ampliamente utilizada en redes
neuronales y aprendizaje profundo. Su principal caracteristica es que transforma los valores de entrada,
anulando los negativos y manteniendo los positivos sin cambios. Es decir, si el valor de entrada es negativo,

la salida serd cero; si es positivo, la salida sera igual al valor de entrada.[[16]

3.7 Funcidon Softmax

La funcién Softmax es una funcién de activacidn utilizada en redes neuronales, incluyendo las LSTM.
Su funcién principal es transformar un conjunto de valores en una distribucién de probabilidades.[30]

En el contexto de una LSTM, la funcion Softmax es comunmente utilizada en la capa de salida de la
red neuronal para producir una distribucion de probabilidades sobre un conjunto de clases o categorias
posibles. Esto es especialmente util en tareas de clasificacién donde se busca determinar la pertenencia

de un dato a una de varias clases.[8]

3.8 Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) es una red neuronal artificial (ANN) que utiliza algoritmos de
aprendizaje profundo para analizar imagenes, clasificar elementos visuales y realizar tareas de visién por
computadora. Las CNN emplean principios de algebra lineal, como la multiplicacién de matrices, para
identificar patrones en imdagenes. Estos procesos implican calculos complejos, por lo que se requiere una
unidad de procesamiento grafico (GPU) para entrenar el modelo. En pocas palabras, las CNN usan al-
goritmos de aprendizaje profundo para tomar datos de entrada, como imagenes, y asignar significado a
diferentes aspectos de esa imagen en forma de sesgos y ponderaciones que se pueden aprender. Esto
permite a la CNN distinguir o clasificar imagenes.[48, 46]

La forma en que una CNN trabaja es muy parecida a como lo hacen las redes neuronales conven-
cionales, pero se diferencian en un aspecto, cada neurona de una capa CNN es un filtro bidimensional
o tridimensional que se convoluciona con la entrada de esa capa, lo que resulta fundamental al querer
tratar con el aprendizaje de patrones como los de una imagen. Dentro de este tipo de redes neuronales
las capas convolucionales son la parte mas importante de toda la red. Estas capas, como lo mencionan,
son un grupo de filtros que son convulsionados con una cierta entrada input para generar un mapa de

caracteristicas en una salida o output en inglés.[35]
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3.9 Red Neuronal Recurrente

Una Red Neuronal Recurrente (RNN) es un tipo especial de red neuronal artificial disefiada para pro-
cesar y analizar datos secuenciales o temporales. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las
RNN tienen la capacidad de mantener y utilizar informacidn previa en su procesamiento, lo que las hace
ideales para tareas que implican dependencias temporales complejas. Las RNN son especialmente efecti-
vas en aplicaciones que involucran texto, audio, video y series temporales, como predicciones climaticas,
traduccién de idiomas y analisis de sentimientos en textos. Estas redes poseen conexiones que forman bu-
cles, lo que permite que la informacidn fluya hacia adelante y hacia atras a través de la red, lo que facilita

la captura de patrones temporales y la preservacion de informacidn relevante a lo largo del tiempo.[§]

3.10 Redes Neuronales Convolucionales 3D

Las redes neuronales convolucionales 3D (CNN 3D o ConvNets 3D) son arquitecturas de redes neuro-
nales con varias capas que pueden aprender representaciones jerarquicas de los datos. Cada capa aprende
caracteristicas espaciales cada vez mas complejas de los datos. Estas representaciones pueden utilizarse
para diversas tareas, como la clasificacidn, la regresién o la generacion. Cada tipo de capa tiene una fun-
cion definida.[40]

Son un tipo de arquitectura de red neuronal profunda que se utiliza en tareas que involucran datos
tridimensionales, como videos o volimenes de imagenes médicas. A diferencia de las redes convolucio-
nales 2D que operan con imagenes 2D, las CNN 3D operan en 3 dimensiones: ancho, alto y profundidad
temporal. [45, 8]

En cuanto al campo del aprendizaje automatico al que pertenecen, las CNN 3D son un tipo de CNN,
por lo que entran en el campo del aprendizaje profundo y pueden ser un subcampo del aprendizaje auto-
matico. Sus aplicaciones principales se centran en el procesamiento de datos tridimensionales para tareas

avanzadas de visién por computadora y analisis complejos de series temporales.[34]
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(a) 2D convolution

v £

(h) 3D convolution
3. Comparison of (a) 2D convolution and (b)

Figura 1: Comparacion de Convolucion 3D con convolucion 2D [22]

3.10.1 Arquitectura de una red neuronal convolucional

Una vision general de la estructura CNN 3D es la siguiente [[]:

= Capas Convolutivas 3D (Conv3D): Estas capas son el componente central de una CNN 3D. Aplican
filtros tridimensionales sobre el volumen de entrada para detectar patrones en tres dimensiones.

Cada filtro se desplaza a lo largo de las tres dimensiones del volumen.

= Capas de Pooling 3D: Al igual que en las CNN 2D, estas capas reducen la dimensionalidad espacial
y ayudan a disminuir el nimero de parametros al seleccionar valores representativos del volumen

de entrada.

= Capas Totalmente Conectadas: Después de las capas convolutivas y de pooling, se pueden incluir

capas totalmente conectadas para realizar tareas de clasificacidn o regresion.

= Funciones de Activacidn: Se utilizan funciones como RelLU para introducir no-linealidades y mejorar

la capacidad de aprendizaje de la red.

= Capa de Salida: Dependiendo de la tarea, puede ser una capa softmax para clasificacién o una capa

lineal para regresién.
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= Conexiones Residuales (en algunas arquitecturas): Estas conexiones permiten que la informacion
fluya directamente a través de la red sin pasar por multiples capas, lo que ayuda a mitigar el pro-

blema de desvanecimiento del gradiente.
3.10.2 Convolucién Espacio Temporal

La convolucion espacio-temporal es una operacién matematica que combina dos funciones para pro-
ducir una tercera funciéon que describe cdmo una funcion “afecta” a la otra a medida que se mueve a
través del tiempo o el espacio.[62]

En el contexto de sefales y sistemas, la convolucidn se aplica para comprender como responde un
sistema a una entrada particular. Esto es de fundamental importancia en el procesamiento de sefiales, el
procesamiento de imagenes y, en general, el analisis de sistemas lineales e invariantes en el tiempo.[65,
18]

En el contexto de las redes neuronales, la convolucion espaciotemporal se refiere a la aplicacion de
filtros kernels en multiples dimensiones, tanto espaciales, por ejemplo, una imagen. Como en el tiempo,
por ejemplo, una secuencia temporal. Este proceso es fundamental para arquitecturas como las CNN y

RNN.[42]
3.10.3 Factorizacion de filtros convolucionales 3D

La factorizacion de filtros de convolucién 3D es una técnica utilizada en el procesamiento de ima-
genes y videos tridimensionales. Esto implica descomponer el filtro de convolucidn 3D en una serie de
operaciones simples para reducir la complejidad computacional y acelerar el procesamiento. Esto es es-
pecialmente util para aplicaciones que requieren un alto rendimiento, como analisis de video en tiempo
real y deteccidn de objetos en entornos tridimensionales.[2, 11]

La principal diferencia entre los filtros convolucionales 3D factorizados y las redes neuronales convolu-
cionales 3D es su enfoque. Mientras que la factorizacidon se centra en optimizar el proceso de convolucidn
dividiéndolo en pasos mas simples, las CNN 3D estan disefiadas especificamente para procesar datos tri-
dimensionales como videos o volimenes de imagenes. Es un tipo de arquitectura de red neuronal.[64,

12]
3.10.4 ResNet 2+1D

El bloque de convolucién espaciotemporal ResNet 2+1D (R(2+1)D) es una arquitectura especifica den-
tro de una CNN disefiada para procesar datos tridimensionales como videos o secuencias de imagenes.

R(2+1)D, se refiere a una estructura que combina dos tipos de convolucién: convolucidn espacial bidimen-
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sional captura relaciones espaciales y convolucidn temporal unidimensional captura relaciones tempo-
rales. Esta combinacion permite a la red capturar caracteristicas tanto en el espacio como en el tiempo,
lo que la hace particularmente efectiva para analizar videos y otras secuencias de datos tridimensiona-
les.[57, 41]

Estos bloques se utilizan en aplicaciones que requieren un analisis detallado y una comprension de
como los datos cambian con el tiempo, como el reconocimiento de acciones en videos, el seguimiento de
objetos en movimiento y el procesamiento de secuencias de imagenes médicas. El bloque de convolucion
espaciotemporal R(2+1)D es una arquitectura de red neuronal avanzada disefiada para el procesamiento
de datos tridimensionales y se utiliza en aplicaciones que requieren una comprension espacial y temporal

avanzada. [61]

3.11 MaediaPipe Holistic

MediaPipe Holistic es una solucién de software desarrollada por Google que permite detectar y ras-
trear varios puntos de referencia en el cuerpo humano en tiempo real. La herramienta puede identificar
hasta 543 puntos anatémicos diferentes, incluida la postura, los rasgos faciales y el reconocimiento de
manos. Estos componentes trabajan juntos para proporcionar un analisis completo del cuerpo humano
en un solo sistema.

Para lograrlo, MediaPipe Holistic utiliza modelos de aprendizaje automatico optimizados para cada
area, como la postura, la cara y las manos. La solucion esta disefiada para funcionar en tiempo real con
un consumo minimo de memoria y es adecuada para una amplia gama de aplicaciones que requieren un
seguimiento preciso del cuerpo humano, que incluye realidad aumentada, animacidn, fitness, interaccion

persona-computadora y mas.[25]
3.11.1 MediaPipe Holistic para Deteccion de Manos

Como parte del reconocimiento de manos, MediaPipe Holistic utiliza el modelo de reconocimiento de
manos MediaPipe Hands.

MediaPipe Hands es una solucion de seguimiento de manos y dedos de alta fidelidad. Utilizamos el
aprendizaje automatico (ML) para derivar 21 puntos de referencia 3D de la mano a partir de un solo
cuadro. Mientras que los métodos mas avanzados se basan principalmente en un potente entorno de
escritorio, nuestro método logra un rendimiento en tiempo real en teléfonos méviles y también es ade-
cuado para varias manos. Esperamos que llevar este tipo de capacidad de reconocimiento a la comunidad

de I+D genere casos de uso creativos que inspiren nuevas aplicaciones y vias de investigacion.
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MediaPipe Hands emplea un sistema de Machine Learning (ML) que integra dos componentes crucia-
les. Primero, el Detector de Palma de la Mano identifica y delimita la mano en la imagen completa. Luego,
el modelo de Puntos Clave de la Mano opera en la region recortada definida por el detector, identificando
con alta precisidén puntos clave en 3D de la mano, como las puntas de los dedos.

Este enfoque minimiza la necesidad de aumentar los datos, permitiendo que la red se concentre en
predecir las coordenadas de los puntos clave con precisidn. La implementacidn se realiza a través de un
grafico de MediaPipe que utiliza subgraficos especializados para el seguimiento de puntos clave y el ren-
derizado de manos detectadas.

Este sistema posibilita un seguimiento preciso y eficaz de las manos en imagenes y videos, con apli-

caciones amplias en deteccidn de gestos y en la interaccién entre humanos y computadoras.[5]
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Parte V

ESTADO DEL ARTE

La lengua de sefias es reconocida como un derecho y un recurso de la comunidad sorda, y se enfatiza
su valor lingliistico como primera lengua y base lingliistica para el aprendizaje de la lectura y escritura
como segunda lengua. Ademas, se destaca su relevancia cultural y su capacidad para expresar proposi-
ciones abstractas y concretas de manera complementaria. Los textos también enfatizan la importancia de
la competencia en la lengua de sefias y el idioma hablado en el pais para el desarrollo cognitivo, lingliistico
y social de las personas sordas. Y subrayan la importancia de la lengua de sefias como una herramienta
fundamental para la inclusién y la igualdad de oportunidades.[39]

En una de las Ultimas revisiones del “"Alcance de tendencias, desafios y oportunidades de investigacion
para las soluciones tecnoldgicas para el reconocimiento de la lengua de sefias”’, sefiala que los algoritmos
de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo han experimentado mejoras significativas en cuanto
al reconocimiento e interpretacién de la lengua de sefias. Se han utilizado diversos enfoques, como el
reconocimiento de patrones, métodos estadisticos y redes neuronales, entre otros.[33]

El avance de la tecnologia en la interpretacion y deteccidn de sefales en Colombia ha sido notable.
Desde 2016, se han desarrollado aplicaciones que permiten a los estudiantes aprender sefias basicas
utilizando diccionarios y evaluar su progreso mediante el uso de la tecnologia Kinect para capturar la
escena. La aplicacion utiliza plantillas incorporadas en el sensor de profundidad Kinect para comparar la
imagen capturada con un signo adecuado en una base de datos.[A4]]

En afos posteriores, alrededor de 2018, se hizo hincapié en las sefiales estdticas en entornos mas
controlados y condicionados, lo que permitié obtener resultados mas precisos en la prediccion. En el
estudio de la Universidad Auténoma del Caribe, se enfoca esta prediccidén en algoritmos como el SIFT
("Scale Invariant Feature Transform”) como principal herramienta de desarrollo para el procesamiento de
imagenes bajo el mismo principio de método de captura kinect, asi mismo, luego de 3 pruebas se obtuvo
un porcentaje de fiabilidad del 77 % en promedio. [63]

Para el afio 2022 las aplicaciones de aprendizaje automatico son mas comunes en los estudios, asi
lo demuestran el articulo de investigacién ““'modelo computacional para reconocimiento de lenguaje de
sefias en un contexto colombiano’’, donde se utilizaron imagenes en blanco y negro para construir un
repositorio de 22 sefias diferentes, con el fin de evaluar una red neuronal de 10 capas de convolucidn junto
a otros algoritmos como un optimizador Adam, el modelo logré una eficiencia del 68 % en la clasificacion

de las sefias, lo cual es mejor que un modelo de probabilidad de distribucién uniforme. [43]
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Asi como los datos capturados por el sensor kinect han proporcionado un enfoque excelente para
predecir el lenguaje de sefias mediante vision por computadora, existen algunos estudios que utilizan
otros tipos de tecnologia de captura. El dispositivo Leap Motion captura los movimientos de la mano del
signante. En esta publicacidn se utilizan diversas técnicas para clasificar los gestos en la lengua de senas
colombiana. Estas técnicas incluyen vectores de soporte (SVM), arboles de decisién (DT), transformadas
wavelet discretas (DWT) y redes neuronales convolucionales (CNN). Con esto se logrdé una precision de
clasificacion del 97,1 % para 26 letras del alfabeto ASL. [37]

A nivel internacional, el uso de diferentes tipos de datos de entrada han sido un factor comun para el
uso en diferentes estudios en el campo del reconocimiento de sefias por medio de visién por computadora
utilizando diferentes enfoques y técnicas con la implementacidn del reconocimiento de patronesy en la
generacién de modelos de distribucion de probabilidad de datos de entrada, como el algoritmo restricted
Boltzmann Machine (RBM). [49]

También se ven reflejadas las combinaciones de diferentes técnicas espaciales. En el modelo propues-
to: “Video-based isolated hand sign language recognition using a deep cascaded mode” utiliza tres tipos
de caracteristicas espaciales: caracteristicas de mano extraidas por Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), caracteristicas de Regiones de Referencia de Mano Extendida (ESHR) y caracteristicas de Puntos
de Referencia de Mano (HP). Estas caracteristicas se fusionan y se alimentan a Redes Neuronales de Me-
moria a Largo Plazo (LSTM), donde la precision lograda para cada sefial en su conjunto de datos propuesto
es superior al 0,93.[51] Luego de estos dos ultimos estudios se presenta un articulo donde se proponen
3 diferentes modelos en base a las técnicas aprendidas de los modelos dichos anteriormente, creando
un método para el reconocimiento en tiempo real del lenguaje de sefas de la mano aislada utilizando re-
des neuronales profundas y la descomposicion de valores singulares (SVD), donde se logrd una precision
promedio de reconocimiento del 98.5 % en el conjunto de datos.[50]

Recientemente, durante la tarea de reconocimiento de acciones, los métodos basados en el esqueleto
se han vuelto cada vez mas populares..[66, 15, 21, 26]

Asi como en el articulo titulado:""Spatial temporal graph convolutional networks for skeleton-based
action recognition”” es el primer intento de disefiar un enfoque basado en graficos, llamado ST-GCN[66],
Siendo esto una base fundamental para uno de los modelos a utilizar y experimentar en este proyecto,
adaptando los parametros y acondicionarlo para una aplicacién viable a la lengua de sefias colombia-
na.[32].

De igual manera se han realizado estudios que demuestran que el uso de Mediapipe Holistic puede

realizar seguimientos en forma de esqueleto, enfocado en cara, cuerpo y manos. En el estudio de inves-
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tigacion titulado 'Deteccidn de gestos con las manos orientada a la interaccidon persona-robot’ se utilizd
esta libreria para experimentar con diferentes redes neuronales en la deteccion de gestos de la mano.
Siguiendo este enfoque, se decidié tomar como segundo modelo a experimentar y probar el modelo ti-

tulado 'Sign-Language-Translator’[20]

Parte VI

METODOLOGIA

4 Analisis Comparativo para la Seleccion del Sensor

Para la eleccidn del sensor fue de vital importancia considerar los posibles modelos que podrian im-
plementarse en la base de datos, ya que esto permitié comprender qué tipos de datos se necesitan para el
procesamiento de las sefales. En este caso, es relevante mencionar los estudios mas recientes y exitosos
realizados en los Ultimos 3 anos, donde se ha prestado especial atencién a la combinacion de diversas
técnicas utilizando tanto datos RGB como datos de profundidad.

Para obtener los datos especificos deseados, se consideraron cinco equipos diferentes que estan dis-
ponibles en el mercado. Sin embargo, la mayoria de estos equipos deben ser importados del extranjero,
por lo que se ha decidido eliminar el envio como criterio para su seleccién. En su lugar, se dara mayor
importancia a aspectos clave como la resolucién de profundidad y color de los datos obtenidos, ademas
del campo de visidn y la interfaz usada por cada uno de ellos. Por uUltimo, se hard un analisis econémico

para evaluar las opciones disponibles.
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Dispositivo Resolucién Resoluciéon Campo de | Interfaz Precio Apro-
de Profundi- | de Color Vision ximado
dad

Intel Real- | 1280x720 a | 1920x1080a | 86.2° x 57.4° | USB 3.1 Gen | Alrededor

Sense D455 | 90 fps 30 fps x 95.6° 1 de 250€

Stereolabs Hasta 3840x2160a | 96° x 54° x | USB 3.0 Alrededor

ZED 2 1920x1080 a | 30 fps 105° de 499€
60 fps

Orbbec 640x480 a | 1280x960 a | 60° x 49.5° x | USB 2.0 Alrededor

Astra Series | 30 fps 30 fps 74° de 199€

Intel Real- | Hasta No Especifi- | 70° x 55° x | USB 3.0 Alrededor

Sense L515 1024x768 a | ca 86° de 450€
30 fps

Azure Kinect | Hasta 3840x2160a | 75° x 65° x | USB-C Alrededor

DK 3840x2160a | 30 fps 100° de 399€
30 fps

Cuadro 1: Comparacién de Dispositivos para Deteccion de Profundidad y Color

En el cuadro f se presentan las especificaciones clave de cada dispositivo en base a diferentes es-
tudios analiticos ya practicados anteriormente incluyendo resolucién de profundidad y color, campo de
visidn, tipo de interfaz y precio aproximado. Cada uno de estos dispositivos tiene sus propias ventajas y
consideraciones.[23, 52, 67, 36, 53, 3]

Afortunadamente, existen diversas alternativas en el ambito de la tecnologia de sensores de profun-
didad, cada una de las cuales presenta atributos Unicos y ventajas notables. Asi que se analizaron minu-
ciosamente cuatro de los sensores de mayor prominencia: el Intel RealSense D455, Stereolabs ZED 2, la
serie Orbbec Astra y el Intel RealSense L515. Posteriormente, se emitid una evaluaciéon que destaca al
Azure Kinect DK como una opcidn particularmente promisoria.

Intel RealSense D455 ha llamado la atencidn debido a su precisién superior en deteccidn de profundi-
dad. Esta caracteristica lo convierte en una opcién confiable para proyectos que requieren mediciones de
alta precisién. Ademas, su versatilidad se refleja en su dptimo rendimiento bajo diferentes condiciones
de iluminacién. Sin embargo, no ostenta el titulo de sensor mds compacto del mercado. Este puede ser
un factor importante en aplicaciones donde el espacio es escaso. Del mismo modo, cabe destacar que el

proceso de configuracion y calibracion puede ser mas detallado en comparacion con otros sensores, por
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lo que la fase inicial puede ser mas larga.

El Stereolabs ZED 2 constituye otro sensor que se ha considerado con especial interés. Su habilidad
para capturar imagenes estéreo de alta resolucién lo perfila como una opcién especialmente atractiva
para proyectos que persigan un elevado nivel de detalle tridimensional. Asi mismo, su desempeio en
aplicaciones de visién tridimensional es digno de destacar. No obstante, se debe ser consciente de que su
precio es relativamente elevado, lo que podria representar una restriccion dentro del presupuesto. Ade-
mas, su configuracion puede demandar competencias de programacion avanzadas, lo cual podria incidir
en la accesibilidad como usuario.

La serie Orbbec Astra cuenta con una amplia variedad de modelos que cubren una amplia gama de
necesidades. Esta variedad de precios le brinda la flexibilidad de elegir el modelo que mejor se adapte
a la configuracion de su presupuesto. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la calidad de la
deteccion puede variar segun el modelo. Por lo tanto, elegir el modelo ideal es de suma importancia para
garantizar resultados éptimos para su proyecto.

El Intel RealSense L515 ha llamado la atencidn por su alta precision y su disefio compacto y portatil.
Estas caracteristicas se erigen como atributos cruciales para proyectos que demanden movilidad y dispon-
gan de limitaciones de espacio. No obstante, es esencial subrayar que podria no representar la eleccién
mas pertinente en instancias donde se requieran imagenes a color de alta resolucién.

Finalmente, el Azure Kinect DK se distingue por su diversidad de caracteristicas y herramientas de de-
sarrollo ofrecidas por Microsoft. Esto llevé a considerarlo como una alternativa de considerable potencia
para aplicaciones de IA y visién por computadora en diversos proyectos. A pesar de su precio relativa-
mente elevado, se considera que las ventajas tecnoldgicas que aporta lo convierten en una inversion de
alto valor para proyectos de envergadura que exigen una sdlida integracién con tecnologias de IA. Por
consiguiente, el Azure Kinect DK se perfild6 como una alternativa destacada en el proceso de seleccidn,
dada la busqueda de un sensor de profundidad dotado de una funcionalidad y flexibilidad sobresalientes

en el desarrollo de aplicaciones de vanguardia.

5 Procedimeinto de la captura de datos

Fue de elevedada complejidad adquirir datos de intérpetes de la lengua de sefias colombiana en Es-
pafia, debido a su baja recurrencia, asi que la toma de datos se realizé en Colombia, sin embargo, hay que
tener claro que la lengua de sefias no es un lenguaje universal, pues cada pais tiene su propia lengua e
incluso dentro del mismo pais se pueden encontrar diferencias entre algunas regiones, como lo es el caso

de Colombia.
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La lengua de la cual se compuso esta base de datos es la lengua de sefias que se habla en el depar-
tamento de Boyacad, especificamente Tunja, la capital. Una de las pocas instituciones que tiene el sistema
implementado de ensefianza por medio de sefias en Colombia.

Por medio de la Licenciada en Educacidon Especial e Intérprete de Lengua de Sefias Colombiana, Yeimy
Paola Castro Gil, se coordinaron 3 diferentes jornadas de grabacidn para los tres participantes de la base
de datos, cada uno con un escenario especifico.

La primera jornada se llevé a cabo con la ayuda de la Licenciada en Preescolar y especialista en Nece-
sidades de aprendizaje en lectura, escritura y matematicas, Karen Yeraldy Holguin Rinta, que de ahora en
adelante sera el sujeto nimero 1, con el cual se recolectaron 80 palabras de las cuales 52 palabras se uti-
lizaron para completar el set de entrenamiento, 24 para el set de validacion y 8 para el set de testeo, para
un total de 160 videos, 80 videos pertenecientes a videos RGB y 80 videos de profundidad. El entorno de
grabacién era aquel en el que no habia otros objetos o estimulos dentro del campo de visidn del sensor.
Debido a que era una sala blanca con luz fria, la recoleccion de datos tomd alrededor de cinco horas a
partir de la mafiana, incluyendo el tiempo de grabacion, calibracién de sensores y traduccion y firma de

instrucciones por parte de la intérprete Yemy Paola. Formulario de consentimiento firmado.

Figura 2: Sujeto 1 realizando las sefias en un ambiente controlado

[Base de datos propial

Dentro de la segunda jornada, se realizd un cambio de escenario, donde se encontraban mas objetos
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aparte de la persona que estaba realizando la toma de datos, como se puede apreciar en la figura B.
Para esta segunda toma de datos se contd con la ayuda de la Licenciada en educacion fisica, recreaciéon y
deportes, Zulma Alejandra Zea Ruiz, que de ahora en adelante corresponde al sujeto 2. Se recolectaron
en este segundo ejercicio un total de 80 videos donde cada uno describe una palabra, sin embargo, por
diferentes problemas de sonido y video, se han descartado 7 palabras al final del andlisis de los videos.
Dando como resultado un total de 146 videos donde 73 videos corresponden a videos RGB y 73 videos

corresponden a videos con datos de profundidad.

Figura 3: Sujeto 2 realizando las sefias en un ambiente con muchos estimulos externos

[Base de datos propial

Para la tercera y ultima jornada, se contd con la ayuda del Licenciado en educacion fisica, recreacién
y deportes, Raul Vidal Bustamante Lépez, que de ahora en adelante sera reconocido como sujeto 3, el
ambiente de grabacion para esta jornada fue un ambiente diferente a los anteriores, debido a que en
el fondo se contaba con una cortina blanca de divisiones ademas de un pequefo instante en la parte
superior, menos objetos que en el segundo escenario, pero aun asi continua sin ser un ambiente comple-
tamente controlado, permitiendo captar videos de 51 palabras. Donde 51 videos corresponden a datos

RGB y 51 videos corresponden a videos de profundidad.
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Figura 4: Sujeto 3 realizando las sefias en un ambiente controlado

[Base de datos propial]

Cabe aclarar que todos los sujetos participantes de la toma de datos se comunicaban por medio de
lengua de sefias en la cotidianidad, lo cual brinda gran confiabilidad en la calidad de las sefias que se
capturaron. La intermediaria en la toma de datos fue intérprete Yeimy Paola Castro Gil, fue la encargada
de traducir la introduccién y dinamica del proyecto y la motivaciéon del mismo.

En primer lugar, se explicé la dindmica en la cual se iban a llevar a cabo las sefias, primero se diria la
palabraalaintérprete quien luego por medio de sefias le explicaria cudl sefia respectivamente debia hacer,
luego de que los sujetos terminaban de hacer la sefa, se les indicaba por medio de sefas para volver a
repetir la misma palabra, y luego de que los participantes volvian a repetir la sefia, se guardaban los videos
con las respectivas etiquetas, identificando sujeto y palabra dicha, luego de una pequeia espera para

preparar el sensory que el sujeto participante se sintiera cdmodo, se proseguia a repetir el procedimiento.

6 Pre-Procesamiento de los videos para la implementacion
del primero Modelo

Para inicios del proyecto y por la agilidad que se debia tener en el momento de la toma de datos,
los videos fueron adquiridos con ciertos tiempos de espera en torno a posibles demoras de iniciacion

del sensor, por tal motivo, luego de recolectar los videos y guardarlos en el computador, se realizd una
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segunda revision para recortar estos espacios que no contienen sefias.

6.1 Duracion y Variabilidad de las Secuencias

Como se menciond anteriormente, el resultado del ajuste de los videos evidencia que cada uno tuvo
una duracion promedio de tres segundos, con un minimo de dos segundos y un maximo de seis segundos.
Se procurd capturar una amplia variedad de sefias, incluyendo gestos simples y compuestos, asi como
movimientos de brazos y manos, es por eso que a continuacién, se muestran todas las palabras que se

encuentran en la base de datos.

Inglés Espaiiol Inglés Espaiol
accident accidente goverment gobierno
always siempre grandfather abuelo
animal animal hammer martillo
baby bebé honey miel
breakfast desayuno hospital hospital
brother hermano house casa
carpet alfombra hungry hambriento
change cambiar I yo
children nifios inform informar
congratulations felicitaciones key llave

cry llorar lake lago
doctor doctor laugh reir

door puerta light luz

drink beber look mirar
elephant elefante male masculino
enemy enemigo medicine medicina
escape escapar memorize memorizar

Cuadro 2: Tabla de palabras con el nombre del archivo en ingles y su significado en espaiiol

6.2 Segmentaciony Extraccidon de Datos de Profundidad a Partir de Videos
en Formato .mkv

Debido a restricciones de disponibilidad de tiempo durante la fase de recopilacion de datos, se tomd
la decisidn de crear la base de datos capturando la informacion completa de datos de color y profundidad
en un formato individual en archivos MKV. La extraccion de los videos de profundidad se llevd a cabo
posteriormente mediante el uso del software MKVToolNix, permitiendo asi la ubicacion y almacenamiento

de los videos de profundidad en el servicio de almacenamiento en la nube Amazon S3.
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Inglés Espaiiol Inglés Espaiol
family familia not_interested no_interesado
father padre pencil lapiz

flag bandera photograph fotografia
football futbol push empujar
fork tenedor retired jubilado
friday viernes right correcto
friend amigo saturday sabado
full lleno shirt camisa
garden jardin shopping compras
gift regalo single soltero
good bueno sister hermana
goodbye adiés tea té

Cuadro 3: Continuacién de la tabla de palabras con el nombre del archivo en ingles y su significado en

Espaiiol

6.3 Organizacion de la Base de datos

Para organizar la estructura de directorios para los datos de entrada, es necesario seguir una estruc-
tura determinada, asi como la identificacidon de cada video por medio de etiquetas. Es importante identi-
ficar y etiquetar los videos de color independientemente de los de profundidad, es por eso que se sigue la
siguiente estructura: sujetox_Palabra a detectar_y.mkv. Donde «x» varia de 1 a 3 para identificar los dife-
rentes sujetos, asicomo «y» puede variar entre: color y profundidad, para referirnos a la diferenciacion de
los diferentes tipos de video que hay para la misma palabra. Luego se procede a organizar la estructura de
directorios para los datos de entrada, que es un proceso de adaptacién de cddigo, por lo cual es necesario
seguir la debida estructura.

En el Anexo fll se proporciona el cédigo detallado.

data

_train
sujetol_accident_color.mkv
sujetol_accident_depth.mkv
sujeto2_friday_color.mkv
sujeto2_friday_depth.mkv

| val

L ..

| _tes

La base de datos fue alojada y organizada en Amazon S3, donde los datos se almacenan en forma de
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objetos dentro de un "bucket”(cubo) especifico.

6.4 Procesamiento de los Datos

La investigacién y el desarrollo en el reconocimiento de la lengua de sefias estd logrando avances
en todo el mundo, gracias al acceso y la adaptacién de los modelos existentes. Estos modelos, previa-
mente entrenados en grandes conjuntos de datos, brindan un recurso valioso a la comunidad cientifica
y permiten a los investigadores aprovechar el trabajo de otros y acelerar el progreso en este campo de
investigacion.

El presente capitulo se centra en la integracién y adaptacidon de 2 modelos previamente desarrolla-
dos, bajo el proyecto de SAM-SLR-V2 [32, 31] utilizando tecnicas de esqueleto. Bajo el aprendizaje por
transferencia, explicado anteriormente, donde se partié de un modelo previamente entrenado con una
gran cantidad de datos para la deteccidn de sefias y luego se realizé un ajuste fine-tune en un conjunto de
datos mas especifico como lo es la aplicacidn en la base de datos propia de lengua de sefias colombiana.

Es importante resaltar que esta iniciativa es un hito importante en el contexto colombiano. Esta no
solo es una contribucidn innovadora al reconocimiento de la lengua de sefias, sino que también presenta
una base de datos publica dedicada a esta modalidad lingliistica que serd un recurso valioso para futuros
investigadores y desarrolladores.

Para la correcta implementacién de los modelos, hay que diferenciar las tres modalidades que se

necesitan procesar para el entrenamiento de los datos, las cuales se dividen de la siguiente manera:
= Puntos clave de la postura del cuerpo completo (Full-body pose keypoints)
» Caracteristicas de la postura del cuerpo completo (Full-body pose features)

» Fotogramas RGB (RGB frames)
6.4.1 Puntos clave de la postura del cuerpo completo (Full-body pose keypoints)

Luego de tener la base de datos organizada en el formato de entrada, se procede a utilizar el modelo
pre entrenado de Whole-body pose estimation [4]]. En esta seccidn se generan los puntos claves en forma
de cordanadas (x,y) que se determinan el modelo, para asi guardarlos en un archivo npy, lo cual facilita el
espacio de almacenamiento manteniendo la integridad de los datos sin pérdida de informacion.

Para empezar la extraccidn es necesario hacer una copia del repositorio [29]. Donde se encuentra el
codigo guia para la utilizacién del modelo pre entrenado. El objetivo es cambiar los datos de entrada por

los videos que se encuentran en la nube S3
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Sin embargo adaptar siempre un cddigo a otro tipo de datos supone retos. Para la adaptacion del
modelo con la base de datos hay que tener en cuenta que las dimensiones de los videos de entrada son
diferentes.

los videos de la base de datos creada tienen las siguientes caracteristicas:

= Ancho del fotograma: 1920 pixeles
= Alto del fotograma: 1080 pixeles

= Numero de fotogramas por segundo (fps): 30.0

En el codigo original, se espera que los videos de entrada sean de escala = [512, 512], es por eso que
se hicieron las debidas modificaciones en el cddigo para implementar los datos de entrada. Por medio de
codigo se recortaron el video de la base de datos creada para que tengan las dimensiones que el modelo
espera, y se pueden observar en las imagenes f6,[4, para los sujetos 1,2 y 3, respectivamente. Asi mismo,
hay que tener en cuenta que los videos se recortan todos de manera diferente para el procesamiento que

se necesite.
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i

Figura 5: Imagen sujeto 1 recortada en dimesniones éptimas para el procesamiento
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N

Figura 6: Imagen sujeto 2 recortada en dimesniones éptimas para el procesamiento
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Figura 7: Imagen sujeto 3 recortada en dimesniones éptimas para el procesamiento

Finalmente, adaptados los videos de entrada al procesamiento se prosigue a realizar el procesamiento
de los videos, es decir, el conjunto de imagenes, antes de ser utilizadas en el modelo. La matriz de cada
imagen se convierte en valores de punto flotante para asi luego poder nomalizar cada valor (rojo, verde,
azul) asi mismo se divide por 255 para escalar los valores de pixeles para que estén en el rango de 0 a
1. Para cada canal de color se resta la media y luego se divide por la desviacion estandar, esto con el fin
de estandarizar los canales de color, ayudando a los datos que tengan una media cercana a cero y una
desviacion estandar cercana a uno, lo que es beneficioso para el modelo que se va a utilizar.

El modelo es una red neuronal disefiada para la deteccidn precisa de puntos clave en imagenes, como
las articulaciones en el cuerpo humano. Esta optimizado para trabajar con imagenes de alta resolucion, lo
que lo hace especialmente efectivo en escenarios donde se requiere una gran cantidad de detalle. La red
utiliza una arquitectura basada en el concepto de ResNet, que es conocida por su capacidad para aprender

caracteristicas complejas. Incorpora bloques especificos como BasicBlock y Bottleneck para procesar las
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caracteristicas de la imagen de manera eficiente.

Ademas, el modelo incorpora un modulo de alta resolucion que permite combinar diferentes resolu-
ciones de imagen de manera efectiva. Esto es esencial para capturar detalles finos en imagenes de alta
resolucidn. La red consta de tres etapas principales, cada una de las cuales utiliza estos mdédulos de al-
ta resolucién para analizar y extraer caracteristicas clave. Cada etapa puede generar multiples salidas a
diferentes escalas, lo que proporciona una representacién detallada de la imagen. Se utilizan técnicas co-
mo Rectified Linear Unit (ReLU) para la activacidon de neuronas y Batch Normalization para normalizar las
activaciones, lo que ayuda a la red a aprender de manera mas efectiva.

Por ultimo, se realizaron modificaciones en la configuracidn de lainicializacion del archivo demo.ipynb,
donde por medio de tres argumentos se puede conectar e identificar los archivos depositados en la nube
de S3, utilizando una funcién donde se conecta a S3 para obtener los objetos localizados en el bucket o
carpeta. sin omitir ningun archivo, descargando temporalmente video por video para poder procesarlo y
exportar el archivo numpy (npy) y alojarlos el la misma nube de Amazon Web services (AWS).

En el Anexo [ se proporciona el cédigo detallado.
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AmazonS3 » Buckets » sam-slr-dataset » wholepose/

wholepose/

Objects Properties

Objects (2)

Copy S3 URI

Objects are the fundamental entities stored in Amazon 53. You can use Amazon 53 inventory_z to get a list of all
objects in your bucket. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn

more [4

‘ Actions v H Create folder ‘_

‘ Q, Find objects by prefix

J Name A ‘
] O3 train/
O 0 val/

1 &
T - Last - Si - Storage
ype modified ze class
Folder - - -
Folder - - -

Figura 8: Carpetas de entrenamiento y validacion para el almacenamiento de archivos Numpy

Como resultados se obtienen los archivos Numpy de todos los videos RGB de la base de datos divididos

en las carpetas de entrenamiento y validacion.

O
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Amazon S3 > Buckets » sam-slr-dataset » wholepose/ » train/

train/
Objects Properties
Objects (176)

Copy S3 URI

Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. You can use Amazon 53 invemory_E to get a list of

all objects in your bucket. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions.

Learn more E

‘ Actions v H Create folder

" Upload

‘ Q. Find objects by prefix

O Name -4

]

] sujeto3_wall
_1_color.npy

]

sujeto3_wed
ding_1_colo
r.npy

]

sujeto3_wor
k_1_color.np
y

]
O sujeto3_yes_
1_color.npy

Type

npy

npy

npy

npy

Size

173.1KB

171.6 KB

185.6 KB

123.3 KB

v

Storage class

Standard

Standard

Standard

Standard

Figura 9: Archivos Numpy organizados en la nube S3

6.5 Generacion de Caracteristicas de Esqueleto (Generate skeleton featu-

res)

De la misma forma que se extraen anteriormente los puntos claves de esqueleto se realiza para la
extraccién de caracteristicas del esqueleto, ambos métodos toman sus caracteristicas de un modelo de red

neuronal previamente entrenado. En este caso, por medio de un archivo de configuracién que contiene

hiperparametros, se le dan los pesos especificos del modelo.

Para cada cuadro, se lleva a cabo el siguiente proceso:
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1. Se redimensiona el cuadro a 384 x 384 pixeles.
2. Se convierte el formato de color del cuadro de BGR a RGB.
3. Se normalizan los valores de pixeles entre O y 1.

4. Se sustraen las medias y se dividen por las desviaciones estandar de cada canal de color (normali-

zacion).

5. Se reorganizan las dimensiones del cuadro para que coincida con el formato que espera el modelo

(canal, alto, ancho).

Amazon S3 » Buckets » sam-slr-dataset » features/

Copy S3 URI

features/

Objects Properties

Objects (2)
Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. You can use Amazon S3 inventory | Ato get a list of all objects in your bucket. For others to access
your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn more E

Create folder " Upload

‘ Q, Find objects by prefix 1 &
[l Name A Type v ‘ Last modifi
M O3 train/ Folder -
O 0o val/ Folder -

4 O »

Figura 10: Carpetas de entrenamiento y validacién para el almacenamiento de archivos .pt

Para el procesamiento de los cuadros del video, se conviertié la lista de fotogramas en un arreglo
NumPy, que luego se transformd en un tensor de PyTorch y lo envia a la GPU, pasa a través del modelo,
pasando por la capa de Max Pooling con ciertos parametros y se finalizé con la lista de arreglos guardada
en la nube S3. En adicidn a las modificaciones anteriores, dentro del cédigo se agregd una linea en donde
se asegura que los archivos se abren correctamente o si no, se muestre que no se puede abrir.

En el Anexo B se proporciona el cédigo detallado.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

39



Sistema de deteccion automadtico de un lengua de sefias especifica por medio de inteligencia artificial

6.6 Generacion fotogramas RGB a partir de videos en RGB (Generate rgb
frames from rgb videos)

El propdsito general de esta modalidad es procesar videos que contienen informacién sobre la posi-
cion de las articulaciones de una persona en cada fotograma.

Primero, se carga un video original de la base de datos en formato mkv utilizando la libreria Open
CV, también se carga un archivo NumPy (.npy) que contiene datos relacionados con las articulaciones
de una persona en el video la primera modalidad de este apartado. Las coordenadas del archivo .npy se
ajustan para asegurar que estén dentro de los limites de una imagen de 512x512 pixeles. Luego, se itera
a través de cada fotograma del video. Para cada fotograma, se recorta una region de interés alrededor de
las coordenadas de las articulaciones y se escala a 256x256 pixeles. Asi mismo, se define una lista llamada
selected_joints que contiene una seleccidn especifica de indices de articulaciones.donde estos indices se
usaran posteriormente para procesar las coordenadas de las articulaciones.

Para cada archivo de video identificado como ““color’”” en su nombre, se realiza la iniciacidon de la
captura de video a partir del archivo de video encontrado.

Carga un archivo .npy que contiene datos NumPy relacionados con las articulaciones y los convierte a
punto flotante de 32 bits. Se ejecutan operaciones en las coordenadas de las articulaciones para calcular
el centro y el radio maximo.

En resumen, esta seccidén del procesamiento esta disefiada para procesar videos que contienen in-
formacién sobre articulaciones; extrae fotogramas relevantes, recorta alrededor de las articulaciones y
redimensiona las imdgenes antes de guardarlas en un directorio de salida.

Finalmente, se guardan las imagenes en formato .jpg procesadas en el cubo de la nube de AWS-S3.

Luego de extraer los puntos claves del cuerpo en archivos NumPy, es posible hacer el grafico del es-
queleto dentro de los 3 diferentes sujetos, como se puede apreciar en las figuras [[4, I5y [l§, se muestra

el esqueleto dibujado sobre los sujetos 2, 3y 1, respectivamente.
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Figura 14: Esqueleto dibujado sobre sujeto 2 Figura 15: Esqueleto dibujado sobre sujeto 3

Figura 16: Esqueleto dibujado sobre sujeto 1

Para la generacion de las figuras, la baja resolucion da cabida, ya que cada video se divide en fotogra-
mas y cada fotograma cambia de tamaiio a 224 por 224 para asi luego introducirse en el modelo, ademas
los fotogramas de salida se compilan juntos para construir nuevamente un video. Entonces se puede evi-
denciar que el video de salida no esta en su tamafio original, esta en el cuadrado de tamafio por lo cual
cambia su resolucion de imagen.

En el Anexo [ se proporciona el cédigo detallado.
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7 Pre-procesamiento de los Datos paralaimplementacion del
segundo Modelo

Debido a las dificultades obtenidas con el modelo numero 1, el siguiente modelo titulado: Sign-Language-
Translator[20], que de ahora en adelante sera llamado modelo 2, muestra una arquitectura mas sencilla,
utilizando un modelo de cédigo abierto. MediaPipe es un marco de cédigo abierto para soluciones de vi-
sidn por computadora lanzado por Google hace un par de afios. Entre estas soluciones, el modelo holistico

puede rastrear en tiempo real la posicion de los puntos de referencia de las manos, la pose y la cara.

7.1 Re-organizacion de la Base de Datos

Para la preparacién de los datos se realizaron dos pruebas, descritas a continuacion:
= Adaptacion de la base de datos creada.

m Creacién de nuevos datos.

Figura 17: Visualizacién ejemplo del modelo sobre Figura 18: Errores comunes cuando dos manos in-

dos manos. teractuan juntas.
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En las primeras pruebas del nuevo modelo, se visualizé luego del procesamiento que, para las sefias
mas complicadas, es decir, donde se hace la interaccion de ambas manos juntas, el modelo perdia los
puntos de las manos, como se puede apreciar en figuras {7y L8

La mayoria de las clases que requerian que ambas manos se encontraran juntas, generaban un vacio
en la adquisicion de datos. Por esta razdn, se tomé la decision de limitar el alcance de las palabras que se
desean detectar en la implementacién de este modelo.

En la Tabla [, se puede observar el ajuste que se le hizo a la base de datos tomada anteriormente.
En este proceso, se seleccionaron las sefias que se realizaban con una sola mano. Este enfoque permitié
concentrarse en un conjunto especifico de gestos, lo cual simplifica el proceso de entrenamiento y mejora
la precision del modelo en la deteccién de estos movimientos individuales. Este ajuste es fundamental
para garantizar un alto nivel de precisién y confiabilidad en la traduccién de la lengua de sefias.

Es importante destacar que esta adaptacién no solo reduce la complejidad del modelo, sino que tam-
bién facilita la adquisicién y el etiquetado de los datos. Al enfocarse en un conjunto mas limitado de gestos,

se puede garantizar una base de datos de entrenamiento de alta calidad y consistencia.
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Inglés Espaiol
always siempre
Breakfast desayuno
drink beber
father padre
Friday viernes
good bueno
goodbye adids
grandfather abuelo
hospital hospital

| yo

key llave

lake lago
laugh reir

light luz

look mirar
medicine medicina
memorize memorizar
mother madre
needle aguja
never nunca

no no

not interest no interesar
pencil l3piz
Saturday sabado
shirt camisa
ugly feo

wall pared
we nosotros
Wednesday miércoles
yes si
yesterday ayer

Cuadro 4: Lista de palabras en inglés y sus traducciones al espafiol que conforman la base de datos para

el uso del modelo 2.

7.2 Capturay procesamiento de los datos

Para la preparacion de los datos en este segundo experimento, se tomé la decisidn de realizar el en-
trenamiento con una nueva base de datos creada directamente desde una camara Web, se especificaron
20 secuencias de 10 cuadros cada una, luego, se grabaron por cada palabra de la tabla f. Se estableci6

el directorio donde se guardaron estos datos. A continuacién, se crearon carpetas individuales para cada
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palabra, secuencia y cuadro dentro del conjunto de datos.
Luego, se accedid a la cdmara y se verifico si se ha abierto correctamente. Si hay algun problema para
acceder a la cdmara, el programa emite un mensaje de error y se cierra.

'Recroding data for the "Y". Sequence gumber 0. 'Recroding dota for the "Y". Sequence number 0.

Figura 19: Visualizacién de Mediapipe Holistic junto a la interfaz proporcionada por el repositorio en uso.

A través del uso del modelo MediaPipe Holistic, se inicializa un objeto que permite el seguimiento y
la extraccion de puntos de referencia de las manos, se capturan y procesan los cuadros de la cdmara. Los
resultados obtenidos se utilizan para extraer y representar graficamente los puntos de referencia de las

manos.
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B/ Downloads / Verdadero / Sign-Language-Translator / data / Breakfast

Figura 20: Secuencias por palabra

Al finalizar el proceso de grabacién de cuadros para una secuencia, los puntos de referencia de las

manos se almacenan en un archivo Numpy para su posterior procesamiento. Este archivo Numpy contiene

informacidn crucial sobre la posicidn y orientacion de las manos en cada cuadro de la secuencia, lo que

facilita analisis posteriores y permite la generacion de datos estadisticos detallados.

Una vez completada esta etapa, es importante liberar los recursos que estaban siendo utilizados por la

camara, para asegurar un uso eficiente de los recursos del sistema. Esto implica cerrar adecuadamente la

conexion con el dispositivo de captura de video, garantizando que esté disponible para otras operaciones

o aplicaciones que lo requieran.

Ademds, se procedio a cerrar las ventanas de visualizacion de OpenCV que estaban siendo utilizadas

durante el proceso de grabacion. Esto no solo contribuyd a una gestion ordenada de la interfaz grafica,

sino que también liberé6 memoria y recursos de la GPU que podrian ser valiosos para otras tareas.

En el Anexo [§ se proporciona el cédigo detallado.
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Figura 21: 10 cuadros numpy por secuencia

7.3 Especificaciones del segundo modelo a utilizar

El modelo implementado en este codigo se basa en una red neuronal recurrente conocida como LSTM.
Esta arquitectura se caracteriza por su capacidad para capturar relaciones temporales en los datos, lo cual
es esencial en tareas que implican secuencias.

La estructura del modelo se compone de tres capas LSTM, cada una con configuraciones distintas. La
primera capa LSTM emplea 32 unidades de memoria y esta disefiada para devolver secuencias en lugar
de solo el ultimo valor calculado. Esta caracteristica resulta crucial cuando se apilan multiples capas LSTM,
ya que la siguiente capa requiere secuencias como entrada.

La complejidad del modelo aumenta en la segunda capa LSTM, que utiliza 64 unidades de memoria
y también devuelve secuencias. Posteriormente, la tercera capa LSTM se configura con 32 unidades de
memoria, pero esta vez se especifica que sélo devuelva la dltima salida de la secuencia.

A continuacion, se incorpora una capa densa completamente conectada con 32 unidades de neuronas.
Esta capa es fundamental para introducir no linealidad en la red y facilitar el aprendizaje de patrones
complejos en los datos.

Finalmente, la Ultima capa densa consta de un nimero de unidades equivalente a las distintas accio-
nes que se estdn clasificando. Utiliza una funcién de activacidon conocida como softmax, especialmente

adecuada para la clasificacién de multiples clases.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

47



Sistema de deteccion automadtico de un lengua de sefias especifica por medio de inteligencia artificial

En lo que respecta a la particién de los datos, se lleva a cabo una division en la cual el 90 % se destina
para el entrenamiento y el 10 % restante se reserva para evaluar el desempefio del modelo en un conjunto
de datos que no ha sido observado durante el proceso de entrenamiento.

En el Anexo [] se proporciona el cédigo detallado.

8 Modelo Propuesto

Teniendo en cuenta que la base de datos adquirida no representa una gran cantidad de datos se ha
tomado la decisidon para el entrenamiento de este modelo de realizar 20 secuencias mas que las realizadas
para la prueba del modelo numero 2, con 10 cuadros por cada palabra del conjunto de palabras que se
encuentran en la tabla fl, mas 2 secuencias provenientes de la base de datos creada con el sensor azure
kinect.

En esta seccidn, se aborda detalladamente el mismo proceso de preparacién de datos destinado al
modelo anterior, el cual fue complementado con la adicion de un nuevo conjunto de datos sobre las
mismas clases o palabras. Ademas, se realizaron cambios en la estructura del modelo. La finalidad principal
de estas adaptaciones radica en la necesidad de elevar la precision del modelo en cuestién. Con este

propdsito, se llevaron a cabo una serie de ajustes y refinamientos en su estructura y configuracion.

8.1 Preprocesamiento de los datos

Para la incorporacidn de las 20 nuevas secuencias para cada seia, se hizo uso de la interfaz previa-
mente provista en el repositorio que alojaba el modelo original. Posteriormente, se llevaron a cabo los
procedimientos de preparacion de los datos obtenidos de la base de datos capturada mediante el sensor
Azure Kinect.

El primer procedimiento para la adecuacién de los datos provenientes de la base de datos generada a
través del sensor Azure consistié en convertir archivos de video con extensidn .mkv a archivos con exten-
sién .mp4. Esta conversién es importante porque el modelo especifico con el que se esta trabajando solo
puede procesar videos en formato .mp4. Por lo tanto, este cédigo permite asegurarse de que los videos
de entrada estén en el formato adecuado antes de ser procesados por el modelo.

Luego se realizd la subdivision de cada secuencia de palabras en 10 fotogramas. A continuacion, se
proceso la imagen empleando el modelo Holistic de MediaPipe con el fin de identificar los puntos de
interés anatémicos (landmarks). Los landmarks detectados fueron posteriormente representados en la
imagen, para asi llevar a cabo las labores de extraccidn de los puntos clave a partir de los landmarks

identificados, que se almacenaron en un formato compatible con la biblioteca NumPy.
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En el Anexo B se proporciona el cddigo detallado.

8.2 Arquitectura del Modelo

Para evitar el sobreajuste en el modelo se utiliza una técnica conocida como Early Stopping, donde
el criterio de detencidn se basa en la pérdida en el conjunto de validacidn. Si la pérdida en el conjunto
de validacidn no mejora, se considera un signo de posible sobreajuste. Especificamente se indica que si
la pérdida en el conjunto de validacién no mejora durante 25 epochs consecutivas, el entrenamiento se
detendrd, y ademas se garantiza que los pesos del modelo se restauraran a la mejor iteracidn si se detiene
el entrenamiento prematuramente.

Se exploraron diversas arquitecturas de redes neuronales, variando el nimero de neuronas y ajustan-
do la composicién de las capas. Posteriormente, se tomd la decisién de entrenar el modelo y asi mismo,
seguir la evolucién de las curvas de pérdida y precision. Aunque en ciertos casos el modelo mostré in-
dicios de sobreajuste, en la mayoria de los casos se evidencié subajuste. Durante el proceso se utilizé el
optimizador Adam, se aplica al modelo para guiar el proceso de optimizacidn durante el entrenamiento y
se configura con una tasa de aprendizaje de 0.001. Esto influye en como se actualizan los pesos de la red
durante el proceso de retropropagacion. Finalmente, se selecciond el modelo que presentd las curvas de
precisién y pérdida mas estables.

La red neuronal sigue una estructura organizada en capas secuenciales. Comienza con una capa LSTM
gue consta de 64 unidades y utiliza la funcidn de activacion RelLU. Esta capa recibe secuencias de datos y
devuelve secuencias para que puedan ser procesadas por las capas siguientes. A continuacion, se aplica
una capa de Dropout con una tasa del 20 %, lo que significa que durante el entrenamiento, el 20 % de las
conexiones se apagan de manera aleatoria, ayudando asi a prevenir el sobreajuste.

Luego, sigue otra capa LSTM, esta vez con 128 unidades, seguida nuevamente por una capa de Dropout
con una tasa del 40 %. Posteriormente, se afiade una tercera capa LSTM con 64 unidades, seguida de otra
capa de Dropout con una tasa del 40 %. La siguiente capa LSTM es un poco diferente, ya que no devuelve
secuencias, sino que procesa la secuencia y produce una Unica salida.

Después de esta capa, se implementa otra capa de Dropout con una tasa del 20 %. A continuacién, se
introduce una capa densa con 32 unidades y utiliza la funcién de activacidon ReLU. Finalmente, se agrega
la capa de salida con una funcién de activacion softmax, lo cual es tipico para problemas de clasificacién.
El nimero de unidades en esta capa es igual al nimero de clases en el conjunto de datos.

En resumen, esta arquitectura combina capas LSTM, capas de dropout para regularizacién y capas

densas para procesamiento adicional. La capa de salida utiliza softmax para clasificacion.
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En el Anexo B se proporciona el cédigo detallado.
Posterior al proceso de entrenamiento del modelo, se llevo a cabo la evaluacion de las sefiales en
tiempo real utilizando la interfaz proporcionada por el repositorio del segundo modelo.

En el Anexo [1J se proporciona el cddigo detallado del modelo en tiempo real.
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Parte VIl

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La presentacion de los resultados se dispone de manera secuencial, reflejando el orden en el que los

modelos fueron evaluados.

9 Primer Modelo

Exactitud en Entrenamiento

12.00%
10.00%
8.00%
6.00%

4.00%

Exactitud de Entrenamiento

2.00%

0.00%

Epoch

Figura 22: Exactitud de Entrenamiento, modelo 1.

La precision del entrenamiento tiene una variabilidad notable, fluctuando desde un minimo del 0.57 %
hasta un maximo del 10.23 %. Este amplio rango refleja la complejidad y diversidad de los datos utilizados
para entrenar el modelo.

A medida que avanzan los epochs, se observa un patrdn interesante. La precisién tiende a aumentar
gradualmente, lo que sugiere que el modelo esta asimilando y aprendiendo algunos de los patrones pre-
sentes en los datos de entrenamiento. Sin embargo, los resultados no incrementan de manera significativa
a lo largo de los epochs.

Al analizar los primeras epochs, se nota una fluctuacién notable en la precisidon del entrenamiento.
Esto podria indicar una alta sensibilidad a la inicializacién de los pesos del modelo o a la tasa de aprendizaje
utilizada durante el proceso de entrenamiento. Asi mismo, a partir del epoch 22, se observa un cambio
en el comportamiento. La precisién del entrenamiento comienza a estabilizarse alrededor del rango del

8-10%. Esto sugiere que el modelo estd alcanzando un punto de saturacion, lo que significa que es menos
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probable mostrar mejoras significativas en términos de precision a partir de este punto. Esto no significa

gue el aprendizaje se haya detenido, sino mas bien que el modelo ha alcanzado un nivel de habilidad

en relacidn con los datos de entrenamiento disponibles, es decir, el modelo esta alcanzando un punto

de saturacidn, lo que significa que es menos probable que muestre mejoras significativas en términos de

precision a partir de este punto.

Tasa de aprendizaje

Tasa del aprendizaje a lo largo del entrenamiento

0.00012

0.0001 M
0.00008
0.00006
0.00004
0.00002
0 ¢
0 10 20 30 40 50 60 70

Epoch

Figura 23: Variacion de la tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento.

Para comprender completamente estos patrones, también debemos considerar la evolucién de la

tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento. En particular, indica que no sigue un patrén claro de

disminucidn o aumento gradual a medida que los epochs avanzan.
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Perdida promedio de entrenamiento

Perdida promedio
= N w ~
= w N (%, w (%, » (0,

o
n

Epoch
Figura 24: Pérdida promedio de entrenamiento para el modelo 1.

Aunque la pérdida de aprendizaje tiende a disminuir a lo largo de los epochs, la velocidad de esta
disminucidn se ralentiza después de cierto punto, lo que sugiere que el modelo podria estar acercandose
a su limite de rendimiento. la pérdida de entrenamiento no muestra una tendencia directa de disminucion
o estabilizacién constante. Esto puede indicar que, en este caso especifico, la tasa de aprendizaje no esta
teniendo un impacto muy evidente en la disminucién de la pérdida de entrenamiento.

En el Anexo [ se proporciona el cédigo detallado.

10 Segundo Modelo

Los resultados derivados del segundo modelo empleado en el experimento exhiben un grado no-
tablemente superior de promisoriedad en comparacion con los obtenidos mediante el primer modelo

implementado.
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Exactitud en Entrenamiento
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00%

Porcentaje de Exactitud

100

Figura 25: Exactitud Promedio vs Epochs.

La exactitud, es decir el numero de aciertos de clasificacion sobre la cantidad total de datos, aumenta
de manera variable pero significativa. Ademas, la funcién de pérdida (Loss) disminuye progresivamente a
medida que aumenta el numero de epochs, lo que indica que el modelo esta aprendiendo y ajustandose
a los datos de entrenamiento de manera efectiva.

La precisidon categodrica (Categorical Accuracy) muestra una mejora constante a lo largo del proceso
de entrenamiento. Comienza en un 4.98 % en el primer epoch y alcanza un maximo del 81.42 % en el
epoch 96. Esto sugiere un progreso positivo en la capacidad del modelo para clasificar correctamente las
muestras de entrenamiento.

A partir del epoch 82, la precisidn categdrica se mantiene por encima del 75%, lo cual indica una

estabilizacion del desempefio del modelo en las Ultimas etapas del entrenamiento.
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Al examinar la Matriz de Confusidn en relacién con la Tabla del reporte de exactitud y presision dividido
y “yes”.

Por otro lado, las clases que Unicamente registraron una prediccion correcta fueron: "Father”

’s

"Yesterday”, poseen predicciones exactas. Esto sugiere que el modelo clasificod correctamente estas clases

por clases, se aprecia que las clases “Grandfather”, "light’

”gOOdbye”, ” key", ”lake”, ulaughr
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En cuanto a las clases con mayor incidencia de falsos positivos, se presentan en orden descendente:
”Breakfast”(8), "’1”(3), “Father”(3), "Wednesday”(2), "Hospital”(1), "Key” (1), "Pencil”(1) y “"yes”(1).
Finalmente, cabe destacar que las clases “"always”, "Drink”" y “"shirt”no obtuvieron ninguna prediccién

positiva.

Clase precision recall fl-score support

alway 0.0 0.0 0.0 2.0
Breakfast 0.0 0.0 0.0 2.0
Drink 0.0 0.0 0.0 2.0
Father 0.5 0.5 0.5 2.0
good 1.0 0.5 0.667 2.0
goodbye 1.0 0.5 0.667 2.0
Grandfather 1.0 0.5 0.667 2.0
Hospital 0.333 0.5 0.4 2.0
1 0.667 1.0 0.8 2.0
Key 0.5 0.5 0.5 2.0
Lake 0.0 0.0 0.0 2.0
Laugh 0.667 1.0 0.8 2.0
Light 1.0 1.0 1.0 2.0
Look 0.5 1.0 0.667 2.0
Medicine 1.0 0.5 0.667 2.0
Memorize 0.667 1.0 0.8 2.0
Mother 0.0 0.0 0.0 2.0
needle 1.0 1.0 1.0 2.0
Newver 0.5 1.0 0.667 2.0
No 1.0 1.0 1.0 2.0
Not interest 0.5 0.5 0.5 2.0
Pencil 0.0 0.0 0.0 2.0
Shirt 0.2 1.0 0.333 2.0
Ugly 1.0 1.0 1.0 2.0
Wall 1.0 0.5 0.667 2.0
We 1.0 0.5 0.667 2.0
Wednesday 1.0 1.0 1.0 2.0
Yes 0.333 0.5 0.4 2.0
Yesterday 1.0 1.0 1.0 2.0

accuracy 0.603 0.603 0.603 0.603
macro avg 0.599 0.603 0.564 58.0
weighted avg 0.599 0.603 0.564 58.0

Figura 27: Resultados por clases, modelo 2.

La exactitud global del modelo es del 60,3 %, lo que significa que clasifica correctamente el 60,3 % de

todas las instancias.

11 Resultados modelo propuesto

Luego de entender que el segundo modelo servia de potencial para la investigacion, se realizd una
modificacidn en la estructura de la red neuronal, ademas del aumento de los datos de entrada incluyendo
los videos tomados en la base de datos mds 38 nuevas muestras tomadas.

Los resultados obtenidos se pueden apreciar en la siguiente imagen. Donde la gréfica de la izquierda

muestra la exactitud que tuvo cada set por separado, tanto el set de entrenamiento que era el 90 % por
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ciento de los datos y el set de validacion que correspondientemente tenia el 10 % de los datos.2§

Training and Validation Accuracy

0.8
0.6
>
Q
o
g 04
0.2
-~ Training Accuracy
Validation Accuracy
0.0

0 20 40 60 80 100
Epoch

Figura 28: Exactitud a lo largo del entrenamiento para el conjunto de datos y validacién.

La precision categorica (Categorical Accuracy) para el set de validacidén muestra una mejora constante
alolargo del proceso de entrenamiento. Comienza en un 3.69 % en la primera época y alcanza un maximo
del 79.51 % en la época 97. Esto sugiere un progreso positivo en la capacidad del modelo para clasificar
correctamente las muestras de entrenamiento.

De la misma manera ocurre para el set de entrenamiento, sin embargo, este set tuvo menor rendi-
miento que el set de validacion, pues este set arranca con un 3.39% en el primer epoch y alcanza un

maximo del 74.33 % en el 100.
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Training and Validation Loss

— Training Loss
3.0 Validation Loss
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Figura 29: Pérdida a lo largo de los epochs para el conjunto de datos de entrenamiento y validacién.

La pérdida de validacion disminuye inicialmente, lo que indica que el modelo esta generalizando bien
a los datos no vistos. Sin embargo, después del epoch 68 (aproximadamente), la pérdida de validacion
comienza a aumentar, lo que sugiere que el modelo estd empezando a sobreajustarse a los datos de

entrenamiento y no esta generalizando con la misma efectividad a los datos de validacién.
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Confusion Matrix

Always
Breakfast
Drink
Father
Good
Goodbye
Grandfather
Hospita
I

Key

Lake
Laugh
Light
Look
Medicine
Memorize
Mother
Needle

O O O O OO

=5

“floococoocoo
coocoocooooocococoococoooocooofBlocoocoocooo
cooccooco-=00

CO-00O0O—=0 =00

Bocococococcoo
coocoococococoococoo

g-

OO0 000000000 0NO0OCOCO0O0D00C0CC0O0O00O0O0OO0O

True Labels

OO0 0000000000000 00O0O
OO0 0O0O000CO0O000 2000000

Never
No
Not interested

g°

W2 0000000000000 00NNEO
DOODDOQEO—-DQOOOQOOOODOO
(===l lelesselsessiseNe s
OO 00000000000 000CC0O00COCO0OO0O
OO0 000000000000 000000000000

Pencil

Shirt

Ugly

Wall

We
Wednesday
Yes
Yesterday

OO0 0000 2000000000000 000CC OO0 0 O&o
(=N eNelleNelellelelelelelelelelel " feleleleleNeNlelal ]  lolele]
OO0 0000000000000 0D0000O0
o000 OoOoOO0ONOCDODOOOOCOOO
OO0 00000 000" 0ONODO0OO0ODOCO—=000000 000
DODCOODOOOOOHDODDWDOOODODODOD
Needle OOONGOOOOO—‘EOOOOOOOOONOOOOOOO
OO 0000 O0ORO0OO0OO0O0C0CO000O0O0O0O0CO0 =000
[=NeloeNeNeNoeleNeNeNeleNe leleNeNeNeNeNeNeNelNeNelNeNel
CO000 0000000000000 00O0O0O0O00 0 =0

OO 000000000000 O O

OO 00000 =0
O= 0000000

I OOOAOOOOOOOOOOOOOODOEOOO—*—-DOO
(===l

EEE
|
o

No

Drink QDDc:c:oooocoooooooooooooooomoo
Notinterested coccocococoffJoocoococoocoocoocococoocoococooococoo

Father

Good coocoocococoocococoO0OoCocoO000cO0Oo0COoOOEBocoooO

Goodbye
Grandfather

Key OO0 0O =2 0000 OO0 OO0 OODO0O O O
Lake oooooooco—xooooooooﬂ

Shit Mo =0 =0
Ugy coocoo

Wall
We ocoo

Wednesday o o
Yes

Light
Look
Yesterday

NwaYE DQDOOQDQQOODDDDDDDDOODDDDODDE

Breakfast
Hospital
Laugh cooco—~00cO0CO0O0OO0OO0O=2000
Medicine DQDCOQDCOCOODDEDDODDODDDDDDDD
Memorize
Mother
Never
Pencil

Predicted Labels

Figura 30: Matriz de confusién, modelo propuesto.

Es importante destacar que incluso en modelos bien entrenados, ciertas palabras pueden presentar
desafios debido a su similitud visual con otras. En este caso, hemos observado que la palabra "Memori-
ze”tiende a generar confusiones en el modelo, posiblemente debido a su semejanza con otras palabras en
el conjunto de datos. Este fendmeno no es infrecuente en tareas de procesamiento de lenguaje natural,
y puede ser el resultado de la complejidad inherente de algunas palabras o de la variabilidad en la forma
en que se utilizan en diferentes contextos.

Asi mismo, se ha identificado que palabras como ““Breakfast’’, “"Look’’, “'Drink”", “"Father” y “"We"”’
también pueden ser puntos de atencidn para el modelo. Es posible que la similitud visual con otras pala-

bras, asi como la variabilidad contextual en la que se presentan, contribuyan a esta observacion.
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Clase v |precision - recall |~ |fl-score| - support -

Always 1.00000 1.00000  1.00000 8.00000
Breakfast 0.80000 0.44444  0.57143 9.00000
Drink 1.00000 0.55556  0.71429 9.00000
Father 0.44444 0.50000  0.47059 8.00000
Good 1.00000 0.50000 0.66667 8.00000
Goodbye 1.00000 1.00000  1.00000 8.00000
Grandfather 0.72727 0.88889  0.80000 9.00000
Hospital 1.00000 0.66667  0.80000 9.00000
I 0.66667 0.75000  0.70588 8.00000
Key 0.87500 0.87500  0.87500 8.00000
Lake 0.77778 0.87500  0.82353 8.00000
Laugh 0.50000 0.62500  0.55556 8.00000
Light 1.00000 1.00000  1.00000 8.00000
Look 0.50000 0.25000 0.33333 8.00000
Medicine 1.00000 1.00000  1.00000 9.00000
Memorize 0.50000 0.25000  0.33333 8.00000
Mother 0.70000 0.87500  0.77778 8.00000
Needle 0.54546 0.66667  0.60000 9.00000
Never 0.88889 0.88889  0.88889 9.00000
No 0.80000 0.88889  0.84211 9.00000
Not interested 1.00000 0.75000 0.85714 8.00000
Pencil 0.80000 0.50000 0.61539 8.00000
Shirt 0.29167 0.87500  0.43750 8.00000
Ugly 0.60000 1.00000  0.75000 9.00000
Wall 1.00000 0.77778  0.87500 9.00000
We 0.71429 0.55556  0.62500 9.00000
Wednesday 1.00000 0.87500  0.93333 8.00000
Yes 0.88889 0.88889  0.88889 9.00000
Yesterday 0.85714 0.75000  0.80000 8.00000
accuracy 0.74180 0.74180  0.74180 0.74180
macro avg 0.78888 0.74042  0.74278 244.00000
weighted avg  0.79092 0.74180  0.74459 244.00000 |

Figura 31: Resultados por clases, modelo propuesto.

La exactitud global del modelo es del 74.18 %, lo que significa que clasifica correctamente el 74.18 %

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

60



Trabajo de Fin de Grado

de todas las instancias. La precisidn, que indica la proporcion de predicciones correctas en relacién con
el total de predicciones positivas, muestra variaciones notables entre las clases. Clases como ““Always”’,
“Drink”’, “"Goodbye”’, “"Light”’, “"Medicine’’, “"Wall”’, “"Wednesday’’, “Yes" y ""Yesterday'’, exhiben una
precisidn alta, lo que significa que el modelo tiene una baja tasa de falsos positivos en estas categorias.

El recall, que mide la proporcién de predicciones positivas correctas respecto al total de instancias
verdaderamente positivas, destaca a clases como ““Always’’, “"Goodbye’’, “Light”’, “"Medicine”” y “"Wed-
nesday’’. Esto indica que el modelo identifica correctamente la mayoria de las instancias de estas catego-
rias.

Por otro lado, el F1-Score, que combina precision y recall, revela un buen equilibrio en clases cémo

“"Always”’, “"Goodbye”’, “Light”’, “"Medicine”".
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Parte VIl

RETOS DEL PROYECTO

En esta seccidn, se aborda el tema de manera secuencial y cronoldgico. Cada paso o punto que se
presenta estd directamente influenciado por el anterior, creando asi una progresién légica en la narracién.

La implementacidn del primer modelo seleccionado en la presente investigacién, aunque no arrojo
los resultados esperados, fue una gran experiencia de aprendizaje. Los resultados sugieren que el modelo
utilizado no logré aprender de manera efectiva. La baja precisidn tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacion indico que el modelo no capturé adecuadamente los patrones presentes en los
datos, sin embargo, no estuvo exento de significativos aportes. Se procedid a la creacién de una base de
datos especificamente disefiada para este propdsito, respaldada por un minucioso y detallado procesa-
miento de datos.

A la luz de estos resultados de entrenamiento, resulta imperativo examinar detenidamente las posi-
bles razones subyacentes que explican por qué los resultados no alcanzaron las expectativas. La primera
consideracion que merece ser revisada es el procesamiento de los datos. Es importante tener en cuenta
gue este modelo fue disefiado para sefiales mas dindamicas y rapidas en comparacion con las que se en-
cuentran en la base de datos; La base de datos propia, en la mayoria de los casos, los videos tienen una
duracién superior a los 2 segundos, lo que podria haber ocasionado que el procesamiento no se llevara a
cabo de manera exitosa en todas las sefiales.

Ademds, la resolucidn original de los videos en la base de datos capturada difiere significativamente
de la que el modelo recibe, lo que posiblemente haya generado una disminucién en la calidad y, como
resultado, un rendimiento inferior después de la modificacion de los videos de entrada.

Por otro lado, para cada palabra que se deseaba detectar, se contaba aproximadamente con 3-6 vi-
deos, una cantidad relativamente baja, lo que puede haber generado dificultades para que el modelo,
después de ser entrenado, pudiera generalizar a nuevos ejemplos. Ademas, durante la recoleccion de la
base de datos, no fue posible contar con un ambiente tan controlado. Por un lado, se puede argumentar
gue esto se asemeja mas a una aplicacidn real; sin embargo, es posible que esto también haya afectado
los procesos para obtener las caracteristicas.

En relacién al ajuste de los hiperparametros del modelo, se varié el nUmero de epochs y la tasa de
aprendizaje; sin embargo, ninguna modificacién mostré mejoras significativas en el rendimiento del mo-
delo.

En adicidn, este modelo integraba ain mas modalidades, pero durante la fase inicial del proyecto se
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detectd un contratiempo en el proceso de preparacion de los datos. Tras una exhaustiva investigacion,
se determind que el problema radicaba en la configuracion del Docker (el proceso de definir y personali-
zar como el contenedor Docker especifico debe ejecutarse y comportarse dentro del entorno). El codigo
relevante evidenciaba obsolescencia, remontandose a aproximadamente siete afos atrds, y efectuaba
importaciones desde otro repositorio. Sin embargo, debido a las restricciones del alcance del proyecto,
resultd inviable llevar a cabo una depuracién detallada en este contexto.

Aun asi, se procedid a entrenar el modelo CNN 3D utilizando los fotogramas disponibles. Resulté sor-
prendente observar que a lo largo de 100 iteraciones de entrenamiento, la precisidon de la validacion
permanecid constante en un valor de cero. Este resultado fue inesperado, dado que el modelo estaba
preentrenado y no se realizaron modificaciones significativas en su arquitectura. Cabe destacar, que un
fendmeno similar fue reportado por otro colaborador en los problemas comunes del repositorio asociado.

De igual manera, al enfrentar estas limitaciones en el desarrollo del proyecto, se llevd a cabo una
reevaluacion del alcance de este proyecto, con el objetivo de explorar diferentes modelos que pudieran
aportar soluciones acordes a la propuesta. Fue asi como se introdujo un nuevo modelo, que se enfoca en
simplificar los puntos de referencia, aunque esta vez no a nivel de la estructura esquelética general, sino
Unicamente en lo que respecta a la configuracién de la mano.

Para El entrenamiento de este nuevo modelo seleccionado se tomaron varias consideraciones. Debido
a que la base de datos no era tan extensa y ya habia presentado problemas anteriormente, se decidid
tomar una nueva base de datos para probar el modelo antes de realizar el procesamiento de los datos de
la base de datos creada con el sensor Azure Kinect.

Luego de obtener los primeros resultados del segundo modelo implementado, afortunadamente, se
evidencia un notable avance en comparacion con el primer modelo. Los datos muestran un progreso
evidente en el rendimiento del modelo a medida que avanza el proceso de entrenamiento durante los
100 epochs. Es importante destacar que la pérdida muestra una disminucidn constante a medida que
transcurren los epochs. Inicialmente, la pérdida es considerablemente alta (3.3651) en el primer epoch,
lo cual indica una clasificacidn generalizada incorrecta. No obstante, a medida que el modelo se adapta
a los datos, la pérdida disminuye de manera significativa, alcanzando 0.6573 en el Ultimo epoch. Este
descenso apunta a que el modelo esta convergiendo y aprendiendo a clasificar con mayor precisién.

Por otro lado, la precision categérica refleja la proporcién de predicciones correctas con respecto al
total de predicciones realizadas. Inicia relativamente baja en el primer epoch (4.98 %), indicando una cla-
sificacidn inicial aleatoria. Sin embargo, a medida que el modelo se somete a entrenamiento, la precision

categdrica mejora de manera significativa, llegando al 76.82 % en el Ultimo epoch. Esto sugiere que el
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modelo ha aprendido a clasificar correctamente una alta proporcién de instancias.

Realizando un analisis mas detallado en torno a la deteccion de las palabras, la mayoria de ellas mues-
tran un rendimiento promedio bueno; sin embargo, en las palabras “ always”, “Drink’’ y “shirt”’ , el modelo
no tuvo éxito en reconocer ninguna de ellas durante el entrenamiento. Esto puede ser un indicador de
que las palabras son especialmente dificiles de detectar para el modelo o que puede haber un problema
en la forma en que se estd representando esa palabra en los datos de entrenamiento.

Ademads, una de las palabras que mas se predice erréneamente es la palabra “Breakfast”. Indicando
que el modelo esta haciendo un gran nimero de predicciones incorrectas para esa palabra especifica. Una
de las razones es que la palabra en cuestion es similar con otras palabras, pues las palabras con las que el
modelo mas confunde es, “drink”’ y “shirt”.

No obstante, la evaluacidn del modelo resulta un tanto limitada, dado que de las 20 secuencias obte-
nidas, Unicamente 2 se utilizaron para la validacidn. Por esta razén, se optd por realizar nuevas pruebas
con una base de datos mads extensa, la cual incluyd tanto datos recién grabados como los videos previa-
mente almacenados en la nube de los servicios de amazon (S3). Esto permitid llevar a cabo un analisis
mas exhaustivo de los resultados, los cuales arrojaron conclusiones similares a las obtenidas cuando se
disponia solo de 20 secuencias por cada palabra.

Por este motivo, se opta por modificar la arquitectura del modelo y proceder a obtener una nueva
serie de resultados.

Tras comprender los resultados obtenidos con el segundo modelo y las ajustes realizados en el mismo,
se aprecia una marcada evolucién a lo largo de las 101 épocas de entrenamiento. Esto revela tendencias
y patrones de notable interés. En primer lugar, la funcion de pérdida durante el entrenamiento muestra
una declinacién gradual a medida que avanzan los epochs, lo cual sefala un proceso de aprendizaje y
adaptacién del modelo a los datos de entrenamiento. Simultdneamente, la precisidn en el entrenamiento
experimenta un incremento progresivo, indicando una mejora en la habilidad del modelo para clasificar
con exactitud los datos de entrenamiento.

En lo que respecta a la pérdida en el conjunto de validacién, se observa una tendencia similar a la
pérdida de entrenamiento, lo que sugiere que el modelo generaliza adecuadamente a nuevos datos. Sin
embargo, la precision en la validacion muestra un aumento inicial seguido de una estabilizacién. Esto in-
dica que el modelo podria estar aproximandose a su limite maximo en términos de generalizacion a datos
no vistos. Asimismo, las palabras que anteriormente el modelo no pudo clasificar, en la nueva arquitectu-
ra, si han tenido una prediccién mds acertada, como es el caso de la palabra “always” la cual pasé de una

precision 0 % a una precision del 100 %, es decir que el modelo ha hecho predicciones completamente
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precisas en esta clase. La misa situacidn ocurrid con la clase “drink”.

Para el caso de la clase “shirt” donde igualmente antes no se pudo detectar por el modelo nimero
2, en el nuevo modelo propuesto se logré detectar, pero con un porcentaje muy bajo, lo que indica que
el modelo aun no tiene buena precisidn para esta clase, ademas, esta clase tiene la mayoria de los falsos
positivos, es decir, la clase se predice muchas veces de manera equivocada.

Otra de las peculiaridades que se pueden encontrar en esta nueva arquitectura es la gran confusion
que realiza el modelo en la prediccion de la clase “ugly’”’ cuando realmente la clase es “memorize”.

Para terminar, si se compara el modelo niumero 2, con las debidas modificaciones en el modelo pro-
puesto, ambos clasifican en promedio una gran seleccién de palabras en buenos términos, pero en datos
generales se puede observar como el modelo propuesto tiene mejor exactitud a nivel de clasificacion de
las diferentes clases.

Es relevante subrayar que el propdsito de este proyecto es la deteccion y reconocimiento de palabras
correspondientes a la lengua de sefias colombiana; Sin embargo, dado que el dmbito de la ciencia y la
tecnologia estda mayormente delineado en inglés, asi como la naturaleza de los repositorios utilizados, la
anotacion de los datos se llevé a cabo siguiendo esta misma pauta en dicho idioma. Es importante tener
presente que este proyecto constituye un primer paso hacia la construccidn integral del reconocimiento

de la lengua de sefias colombiana.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

65



Sistema de deteccion automadtico de un lengua de sefias especifica por medio de inteligencia artificial

Parte IX

TRABAJO FUTURO

En este primer acercamiento, se han adquirido numerosos aprendizajes, entre los cuales es crucial
considerar la diversidad regional y la velocidad de las sefas. Para futuros desarrollos, se recomienda tener
en cuenta las variaciones en las lenguas de sefias a nivel regional, asi como la diversidad en la velocidad
a la que las personas realizan las sefias. Esto puede mejorar la adaptabilidad del modelo

Asi como una mayor exploracion en la investigacion de cdmo las preferencias diestras o zurdas pueden
influir en la deteccidn de sefias puede proporcionar valiosos conocimientos y permitir ajustes especificos
en el modelo.

Para una generalizacion de la deteccién de la lengua de sefias colombiana es importante también
incluir sefias estaticas, dado que las sefias presentadas en el proyecto son principalmente dinamicas.

Para abordar la baja resolucion de los datos causada por el redimensionamiento de los videos, se po-
dria investigar en técnicas o herramientas que permitan mejorar la calidad de las imagenes o no disminuir
su resolucion.

Entorno a la base de datos capturada, es un buen punto de partida para entender que hay que realizar
modificaciones en el ambiente donde se realizaran las futuras pruebas, afortunadamente aun se cuenta
con el apoyo de la comunidad sordo muda en la ciudad de Tunja y la idea es realizar de manera extendi-
da la base de datos (RGB,Profundidad y temperatura) de la lengua de sefias Colombiana para la misma
comunidad cientifica e investigativa de cualquier lugar del mundo interesados en el desarrollo de esta

area.
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Parte X

IMPACTO SOCIAL

La tesis se enfoca en la adaptacién de un modelo de aprendizaje profundo mediante transferencia
de conocimiento para detectar palabras en la lengua de sefias colombiana, utilizando una base de datos
disefiada especificamente para este propdsito. Este enfoque innovador representa un avance significativo
hacia la mejora de la comunicacién para aquellos que emplean la lengua de sefias colombiana como su
principal forma de expresién.

Uno de los impactos sociales mas importantes de esta tecnologia es su capacidad para facilitar la co-
municacion. Al proporcionar una herramienta que permite una comunicacién mas efectiva, se fomenta
una interaccién fluida en diversos contextos. Esta mejora en la comunicacién, no solo beneficia a las per-
sonas con discapacidad auditiva, sino que también crea vinculos de comprensién y colaboracién entre
diferentes comunidades lingliisticas.

Ademds, esta tecnologia también contribuye a la inclusion y la accesibilidad. Mejorar la comunicacidn
de las personas con discapacidad auditiva facilita su integracién en la sociedad y proporciona igualdad
de oportunidades en diversos ambitos, desde el ambito educativo hasta el laboral. Esto proporciona a la
comunidad sorda herramientas para expresarse y comunicarse mas facilmente, promoviendo la indepen-
dencia y autonomia.

La base de datos creada es un recurso valioso para futuras investigaciones en el campo de la Lengua
de Seiias Colombiana y la tecnologia de reconocimiento, contribuyendo al desarrollo tecnolégico y la
investigacion cientifica.

La utilizacidn del aprendizaje por transferencia en modelos no solo influye en el campo de la inte-
ligencia artificial y el procesamiento del lenguaje natural, sino que también promueve la diversidad y
multiculturalidad al enfocarse en la lengua de seias de colombiana. Esto impulsa el reconocimiento y res-
peto hacia la diversidad cultural y lingliistica en nuestra sociedad. Ademas, esta tecnologia puede tener
aplicaciones en otros contextos y para otras lenguas de sefias, lo cual podria tener un impacto mas alla
de la comunidad colombiana. Por ultimo, el desarrollo de esta tecnologia puede contribuir a crear con-
ciencia en la sociedad acerca de las necesidades y habilidades de las personas con discapacidad auditiva.
En conclusion, este estudio presenta una tecnologia innovadora que tendrd un impacto social significati-
vo, no solo mejorando la comunicacion de las personas que utilizan la lengua de sefias colombiana, sino
también promoviendo la inclusidn, la accesibilidad y el empoderamiento de la comunidad sorda. También

se contribuye al desarrollo tecnoldgico y a la investigacidn cientifica en el campo del reconocimiento de
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acciones.
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Parte Xl

CONCLUSIONES

La creacion de la base de datos fue llevada a cabo con éxito, sin embargo, se identificé la necesidad
de un mayor control de las condiciones ambientales para su aplicacién mas efectiva en futuras investiga-
ciones.

El proceso de preparacion y procesamiento de los datos fue fundamental para construir un modelo
de aprendizaje automatico. Se dedicé un esfuerzo meticuloso en esta fase, abordando tres modalidades
de datos que contribuyeron significativamente a la implementacién del primer modelo.

El primer modelo no alcanzod los resultados deseados, principalmente debido a limitaciones en la im-
plementacién de modalidades y a la antigliedad de las librerias utilizadas, lo cual afectd la robustez de la
base de datos, asi mismo, es importante destacar que esta experiencia no carecié de méritos sustanciales.
Se logré un enriquecimiento en el conocimiento de diversas técnicas de procesamiento, destacandose la
habilidad de adaptar los datos de entrada en funcion de su tamano. Ademas, se efectuaron ajustes en los
codigos, permitiendo su configuracion y vinculacién con datos provenientes directamente de una plata-
forma en la nube, como lo es Amazon S3.

El uso de aprendizaje por transferencia fue valioso en el desarrollo del projecto, aunque se destaca la
importancia de gestionar proactivamente las dependencias tecnoldgicas debido a la rapida obsolescencia
de librerias y paquetes.

A pesar de los desafios, el proceso de aprendizaje fue altamente productivo, proporcionando una
comprensidn mas profunda de las complejidades de las seias. Esto condujo a una reorientacién de la
investigacidn hacia la complejidad inherente al problema.

La adicidn de una base de datos complementaria con sefias dindmicas de una sola mano en el segundo
modelo concluyd en mejoras significativas en los resultados, lo cual demuestra la importancia de contar
con conjuntos de datos robustos.

La focalizacion en seias realizadas con una sola mano y de naturaleza dindmica fue una eleccion es-
tratégica efectiva en el segundo modelo.

El modelo propuesto, es decir, el segundo modelo con las adaptaciones mencionadas anteriormente
en su arquitectura, arrojo resultados prometedores. Su exactitud global fue del 74,18 %, logrando la de-
teccidn satisfactoria de la mayoria de las palabras en comparacién con la implementacion del segundo
modelo sin modificar, que tuvo una exactitud global del 60,3 %.

La seleccidn de sefias realizadas con una sola mano y la optimizacién de la base de datos son pasos
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clave para mejorar la precisién y eficiencia del sistema de traduccién de lengua de sefias, proporcionando

una experiencia mas efectiva y accesible para los usuarios.
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Parte XII

ANALISIS ECONOMICO

El analisis econdmico que se presenta tiene como objetivo evaluar la inversidn realizada en el desa-
rrollo de la tesis, incluida la creacién de bases de datos, la compra del sensor y el uso de los servicios
de Amazon Web Services (AWS). Es importante destacar que la principal motivacidn de esta inversién no
es la busqueda de beneficios econdmicos, sino el impacto positivo que los avances tecnolégicos pueden
tener en la vida de muchas personas. El objetivo de esta iniciativa es contribuir al avance tecnolégico en

beneficio de toda la sociedad. Esta inversion se clasifica en:

= Creacién de la base de datos Costo de recopilacién y organizacion de datos: Gracias a la generosidad
de todas las personas que hicieron parte de este proceso no hubo ningun factor econémico que

interviniera para esta fase.

= Adquisicion del sensor Precio de compra del sensor especializado: 400 dolares, equivalente a 374.76
Euros, sin embargo cabe resaltar que para este costo se contaba con un bono personal que se tenia

desde antes, el cual se le descuentan 50 ddlares, es decir, un total de; 327.91 euros

m Utilizacidn de servicios de AWS Costo mensual de los servicios de AWS 200 Euros

Total de inversion en el proyecto 327.91 + 200 527.91 euros.
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