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Prefacio

La elaboracién del presente trabajo de graduacion surgi6 del interés personal de disminuir
la barrera de comunicacién entre personas oyentes y personas sordas. En Guatemala, la
accesibilidad para las personas con cualquier tipo de discapacidad es baja, sino es que nula.
El principal reto en este trabajo consiste en crear un modelo de prediccién de lengua de
sefias a texto que sea posteriormente integrado en una plataforma de acceso libre y gratuito.

El objetivo es crear un modelo sustentado por la comunidad, el cual inicialmente cuenta
con un conjunto de datos de 100 palabras, el cual se busca que crezca por si solo haciendo
uso de la aplicaciéon Deaflens Studio.
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Resumen

Este trabajo se enfoca en un modelo que pueda ser integrado con una plataforma fun-
cional y con interfaz amigable al usuario para que las personas sordas se puedan comunicar
de forma eficaz con personas oyentes. El trabajo abarca tres temas principales: discapacidad
auditiva, aprendizaje del lenguaje en personas sordas y el modelo propuesto para predecir
lengua de senas a texto.

En el aspecto de la discapacidad auditiva, se examinan los tipos de sordera y cémo afecta
la misma en aspectos pisocolégicos desde ninos. El aprendizaje del lenguaje en personas
sordas se centra en el aprendizaje viso gestual para aprender a darle sentido a las palabras,
ademaés de la ayuda de la lectura facil para facilitar el aprendizaje y se habla de un segundo
método que es el deletreo manual. La dactilologia es una parte importante en la comunicacién
de la comunidad sorda al hacer uso del deletreo en lengua de senas. Por altimo, se describen
los modelos propuestos para la predicciéon de lengua de sefias a texto. El cual se construyé
haciendo uso de redes neuronales convolucionales, arboles de decisién y maquinas de vectores
de soporte. El modelo recibe un video como entrada y devuelve como méximo tres palabras
con mayor probabilidad de ser la correcta. En el caso del deletreo, se recibe la(s) imagen(es)
en secuencia y se devuelve la palabra o letra predicha.

En conclusion, este trabajo ofrece un flujo completo para mejorar la comunicacién entre
personas sordas y oyentes tras proveer un modelo que sera integrado en Deaflens Studio, una
aplicacion disponible para Android la cual permitira visualizar las palabras con su intérprete,
subir nuevas palabras para ayudar a la comunidad y un sistema eficiente para predecir lengua
de senias a texto.

XIII






Abstract

Segin la OMS, se estima que 430 millones de personas presentan pérdida auditiva de
gravedad moderada y a su vez esto impacta en su capacidad para comunicarse y participar
activamente dentro de la sociedad. La tecnologia sigue avanzando todos los dias y se han
conseguido avances con el reconocimiento de lengua de senas, pero atin no se presenta una
solucién final debido a la complejidad de todos los factores que influyen: variaciones de
lengua de senas, prediccion de palabras no entrenadas con anterioridad, patrones complejos.
La mayoria de trabajos existentes buscan el reconocimiento de lengua de senias a través del
procesamiento de imagenes estaticas como lo es el abecedario, limitando las posibilidades
de predicciéon del modelo. Este trabajo propone reconocer lengua de senas teniendo como
entrada un video y procesando las coordenadas de ambas manos. El resultado es un modelo
de prediccion con dos conjuntos de datos disponibles: ASL (American Sign Language) y
LENSEGUA (Lengua de Senias Guatemalteco).

Palabras clave: Lengua de senas, Movimiento de manos, Redes neuronales con-
volucionales, Arboles de decisién, Maquinas de vectores de soporte
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CAPITULO 1

Introduccién

Las Naciones Unidas estima que existen aproximadamente 70 millones de personas sor-
das en todo el mundo, de las cuales un 80 % de ellas viven en paises en desarrollo|l]. En
Guatemala, alrededor de 250 mil personas viven con algin grado de discapacidad auditiva|2]
ademas de ser un pais en desarrollo que no provee las herramientas necesarias para que una
persona con sordera interacttie sin ningin problema con el resto de la comunidad oyente.
El ejemplo més claro de esto es que hasta en 2020, el Congreso de Guatemala aprobd el
Decreto 3-2020, el cual reconoce LENSEGUA como la lengua de senas oficial en Guatemala
y hasta 2023 este sigue sin tener un reglamento oficial.

La tecnologia juega un papel importante para superar la barrera de accesibilidad que
tienen las personas con discapacidad auditiva. La solucién planteada consiste en crear tres
modelos que trabajen en conjunto y que sean facilmente integrados con cualquier plataforma
para traducir lengua de senas (video o secuencia de imégenes) a texto.

La importancia de crear un modelo que reciba como entrada un video en lengua de
sefias se debe a que las personas con sordera encuentran dificultades en el aprendizaje de la
lectoescritura debido a su déficit auditivo y lingiiistico. Comienzan a aprender lengua escrita
a través de leer imagenes o por medio de un intérprete y asi asociar palabra-significado. Y,
las palabras aisladas del contexto no tendrén significado alguno si no se acompafia con
experiencias concretas como ver, oler, probar o sentir.

Por otra parte, los modelos de prediccién proveen una comunicacién mas sencilla con
alguien que haga uso de la lengua de senas como su forma de comunicacién principal. Donde
ademas de dar la opciéon de grabar video, se puede hacer uso del deletreo en dado caso
el modelo no haya sido entrenado previamente con la palabra buscada o bien, subir la
palabra en la aplicacion del estudio para futuras busquedas. Se busca disminuir la brecha de
accesibilidad para las personas con discapacidad auditiva y, a su vez, proveer una herramienta
de apoyo de aprendizaje de lengua de senas para las personas oyentes.






CAPITULO 2

Antecedentes

Actualmente se estdn haciendo varios trabajos de investigacion con relacién a proveer
un sistema de comunicacion para las personas sordas. Bioingenieros de UCLA han disenado
un guante para traducir Lengua de Sefias Americano a inglés en tiempo real haciendo uso
de una aplicacion movil|3|. Asi mismo, la compania BrightSign cuenta con un guante para
traducir mas de 300 lenguas de senas, la persona se lo coloca y cuenta con un dispositivo
de salida de ayuda para que el oyente entienda la senal4]. Algunos trabajos con realidad
aumentada estan siendo desarrollados como Content4All, la cual busca automatizar un in-
térprete virtual para mostrar lengua oral a lengua de senas y viceversa|b|. Existen otro tipo
de productos como SignAll el cual cuenta con dos pantallas y tres cAmaras para reconocer los
movimientos del cuerpo, expresiones faciales y manos, ademas de una cidmara que reconoce
color, donde se espera que el usuario utilice guantes con color para que sean detectado|6)].
También existen diferentes aplicaciones moviles y de escritorio para transcribir voz a texto.
Por ltimo, existen varios modelos de machine learning para reconocer el abecedario estatico
en lengua de senas|7].






CAPITULO 3

Justificacién

El articulo 26 de los Derechos Humanos [8| establece que toda persona tiene derecho a la
educacion. Es decir, la alfabetizacion es un derecho humano y segtin la UNESCO [9] se define
alfabetizacién como "la capacidad que tiene una persona para leer y escribir". Ademas, la
Convencion Internacional sobre los Derechos de las Personas con Discapacidad dicta en el
articulo 9 que las personas con cualquier discapacidad tienen derecho a los mismos accesos
que el resto de la sociedad, incluyendo el entorno fisico, el transporte, la informacion y las
comunicaciones, y otras instalaciones y servicios publicos |10].

. Por qué la plataforma propuesta para proveer mejor accesibilidad a las per-
sonas con sordera es viable y aportara solucién al problema?

1. La tecnologia es una gran herramienta para el mejoramiento de la educacién y la
inclusiéon social para las personas con discapacidad auditiva.

2. Se proveera un modelo de prediccion de lengua de senias a texto el cual serda de acceso
gratuito a todas las personas a través de una aplicacién: Deaflens Studio.

3. Se proveera una herramienta gratuita la cual busca disminuir la barrera de comunica-
cién entre personas oyentes y personas sordas.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

= Desarrollar un modelo de predicciéon de lengua de sefias para el apoyo y aprendizaje
para personas sordas.

4.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un modelo con precisién de al menos 0.75 el cual se pueda utilizar dentro
de una plataforma intuitiva para facilitar la comunicacién entre personas oyentes y
sordas.

= Crear un modelo con un conjunto de datos amplio y actualizado de manera periodica
para proporcionar variedad de palabras y expresiones.

= Desarrollar un sistema preciso para reconocer el abecedario en lengua de sefias y pre-
decirlo a texto.






CAPITULO b

Alcance

El alcance del proyecto es la prediccion de 100 palabras en total. Se tienen 75 palabras
en lengua de senas guatemalteco (LENSEGUA) el cual estd compuesto por 3 conjuntos
de palabras: 25 palabras de uso frecuente, 25 palabras relacionadas a supermercados y 25
palabras relacionados a médicos/farmacias. De esta misma lengua se incluye el abecedario
para prediccion a través del deletreo. Por ltimo, se incluyé un listado 25 palabras de uso
frecuente en lengua de senias americano (ASL).

Algunas limitaciones del proyecto son:
= No se puede obtener la prediccion correcta de una palabra que no haya sido entrenada
con anterioridad.

= La prediccion correcta de la palabra es directamente afectada por la cantidad de puntos
detectados por el modelo Mediapipe Hand Landmarks de Google.

= Actualmente, no es posible para el modelo predecir la lengua de sefias utilizada en el
video, por lo que son dos modelos distintos LENSEGUA y ASL.






CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Discapacidad auditiva

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define sordo como toda persona cuya agu-
deza auditiva le impide aprender su propia lengua, aprovechar de ensefianzas basicas y
participar en las actividades normales de su edad.

6.1.1. Clasificacion de la sordera

Desde el punto de vista educativo, existen dos clasificaciones|11]:

» Ninos hipoactsicos: Tienen dificultades con la estructuraciéon del lenguaje, pero su
via auditiva no les impide adquirir el lenguaje oral. Necesitan la ayuda de proétesis
auditivas.

= Sordos profundos: Se les dificulta la adquisicién del lenguaje oral a través de la via
auditiva incluso haciendo uso de protesis o amplificadores.

6.1.2. Psicologia del nino sordo

Las repercusiones psicologicas seran distintas dependiendo de la edad a la que al nino
presente indicios de sordera. Solo los ninos que adquieran la sordera luego de los 4 o 5 afios
siguen utilizando normalmente el lenguaje debido a que su cerebro fue asociando los sonidos
lingiifsticos.

Es inevitable que la sordera aisle a la persona, ya que la falta de audicién inhibe el desa-
rrollo emocional, por lo que frecuentemente incrementa el sentimiento de soledad y aumenta
el deseo de comunicarse socialmente[11]. Un ejemplo, es que interrumpan las conversaciones
para que se les indique de qué se habla.
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6.1.3. Aspectos del perfil psicolégico del nino sordo

Ademéas Sabina Pabon también menciona 7 aspectos psicologicos del nino sordo 11|, de
los cuales se seleccionaron los 4 con mayor impacto al trabajo actual:

= Problemas de atencién: Una persona sorda interrumpe sus actividades con frecuencia
para controlar en forma visual el ambiente y estd pendiente de cualquier estimulo a su
alrededor.

= Acentuada afectividad: Una persona sorda no puede inferir emociones a través del
tono de las expresiones. Por lo que se les es dificil inferir condiciones de proximidad e
identificar sentimientos.

= Mayor dependencia: El interlocutor deberé hablar méas lento, repetir y vocalizar bien,
lo cual dependera de la voluntad y paciencia de él. A veces en necesario la intervencion
de un tercero.

= Sentimiento de inferioridad y frustraciéon: Debido a sus limitaciones, puede llegar a
demostrar conductas de irritabilidad, alejamiento, agresividad e inferioridad.

6.2. Aprendizaje del lenguaje en ninos sordos

La lectura y comprension son inseparables, un nino oyente cuando comienza a leer y
visualiza las letras, les atribuye un significado a través del sentido auditivo, construyendo
mentalmente una imagen acustica.

En la década de los 70 [12], Dodd, demostr6 que es posible que un nino sordo reconozca
palabras (conciencia fonolédgica), ya que no solo proviene de origen actstico, sino también
de la visual y kinésico. Es por esto, que la lectura labiofacial facilita la compresién del
habla, pero resulta insuficiente para la construcciéon de representaciones fonologicas precisas
y exactas, sobre todo para fonemas similares.

Segun Ester Ruiz 13|, la palabra complementada es un sistema de apoyo para la lectura
labiofacial que suprime las ambigiiedades del habla al haber ausencia actustica, permitiendo
que se visualicen los fonemas, y asi permitir que el nino sordo reconozca palabras.

Atn asi, este sistema no es aplicado siempre y se emplea el método de la memorizacién
de palabras, lo cual es un trabajo dificil y laborioso, ya que el nifno carece del sentido de
la palabra. Debido a que no tiene sentido la mayor parte de las palabras memorizadas, el
nifno no conseguira ser un lector eficaz y auténomo; podra leer textos y necesitara un gran
esfuerzo para darle contexto a cada palabra, y al leer una palabra desconocida, no podra
atribuirle ningtn significado.

El aprendizaje de la lectoescritura es un proceso largo y complejo, que requiere de mucho
trabajo y esfuerzo por parte de quien quiere desarrollarlo.
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6.3. Lectura facil

La lectura facil es un método de redacciéon que permite a las personas con dificultades
lectoras comprender textos [14]. El texto escrito es el medio con mayor potencial para que
las personas sordas accedan al conocimiento del mundo. Aun asi, el 80% de la poblaciéon
sorda es analfabeta, por lo que es necesario intervenir y brindarle acceso a la lectoescritura
tanto desde el ambito escolar como familiar.

Los textos en lectura facil deben de variar dependiendo de lo que se quiere transmitir a
las personas con discapacidad auditiva. Si la finalidad del texto es transmitir conocimiento
del entorno y no potenciar la adquisiciéon de habilidades lingiiisticas, siguiendo la guia " Ac-
cesibilidad auditiva. Pautas basicas para aplicar en los entornos", de Antonio Espinola [15],
se recomienda:

= Evitar oraciones subordinadas siempre que sea posible.
= Evitar el estilo poético.

= Aunque resulte repetitivo, el sujeto debe de estar en forma nominal. Los prenombres
personales (“lo(s)”, “la(s)”, “le(s)”, “me”, etc.) son una barrera mayor para las personas

sordas.
= Hacer uso de los tiempos verbales mas comunes.
= Hacer uso de sinénimos sencillos.
= No hacer uso de expresiones en doble sentido, metéaforas, sarcasmo, etc.
= Hacer uso de elementos visuales como apoyo para conceptos complejos.

= De ser posible, hacer uso de un formato cémic como medio de expresion.

6.4. Dactilologia

El comunicarse con una persona sorda deletreando una palabra en lengua de senas hace
referencia a la dactilologfa. El cual se basa en el alfabeto latino y cada letra del alfabeto
es representada manualmente por un movimiento de la mano tnico y discreto. Es decir, se
entrega informacion lingiiistica de caracter secuencial [16].

La dactilologia es parte del sistema de comunicacién de la comunidad sorda. Es un puente
altamente utilizado entre la lengua oral y la lengua de senas, ya que contiene informacién
viso-gestual.

En 1987 Hirsh-Pasek [17] descubrié que la dactilologia puede ser usada como una estra-
tegia para identificar palabras, pero es una herramienta limitada para aprender sintaxis. Por
lo que propuso la idea de bilexicalismo, la cual se refiere a aprender conceptos a partir de
la sena de la lengua de senias y la dactilografia de la palabra. Y asi, permitir a las personas
sordas complementar el vocabulario y aumentar la habilidad para identificar palabras.
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6.5. Sistema propuesto

En la lengua de senas las manos se utilizan para el vocabulario, mientras la cara y el
cuerpo son utilizados para expresar y dar énfasis en las palabras y frases. Por lo que se extraen
84 coordenadas en total por ambas manos haciendo uso del modelo Hand Landmarker [18]
de Google para predecir lengua de senias a palabra. Y, se hard uso de la dactilologia para
construir palabras que no estan dentro del vocabulario del modelo. Es decir, se entrenara el
alfabeto de la lengua de sefias guatemalteca, para que se pueda hacer uso del deletreo en
sefias y predecir la palabra completa.

6.5.1. Meétodo propuesto

Se hara uso de tres algoritmos de aprendizaje supervisado para el procesamiento de
videos: Red neuronal convolucional, Arbol de decision y Maquina de vectores de soporte.
Y, tnicamente del algoritmo Arbol de decisiéon para el procesamiento de imagenes. Estos
algoritmos nos permitirdn categorizar videos e imagenes al ser algoritmos que aprenden
iterativamente de los datos de problemas conocidos, es decir, datos etiquetados. Al necesitar
datos correctamente etiquetados para identificar futuras palabras/letras, se ignora en el
preprocesamiento los videos e iméagenes que no tengan detectadas las manos necesarias. Un
ejemplo de esto es la letra “n” que hace uso de ambas manos, la cual podria confundir al
algoritmo con una ‘“n” si solo hay una mano detectada, por lo cual se descarta del conjunto
de datos de entrenamiento.

Cada video serd de un maximo de 5 segundos, el cual sera preprocesado para tener 30fps
y se ralentizard o acelerard para tener 1 segundo de longitud. Es decir, cada video al ser
procesado por el modelo Hand Landmarker tendra una salida de las 84 coordenadas con 30
filas, donde cada fila representa un frame del video. Si dentro del frame no se detectan la(s)
mano(s) el modelo se encarga de rellenar a cero la fila y asi todas las salidas sean un vector
con tamano (1, 30, 84).

A diferencia de la Red neuronal convolucional la entrada del Arbol de decision y de la
Méquina de vectores de soporte es inicamente de dos dimensiones, por lo que se realiza un
aplanamiento de los conjuntos de datos donde cada fila representa un video/palabra. En el
caso de un video, la entrada pasa a ser de tamano (1, 2520) y en el caso de una imagen, la
entrada es de tamano (1, 84). Es decir, las 30 filas correspondientes de un video se esparcen
de forma horizontal donde se tendran las 84 coordenadas de cada fila representadas por
columnas, mientras que, en una imagen solo se tiene 1 frame, es decir, una tunica fila. Por
altimo, para abordar el desequilibrio de clases en el conjunto de datos se hizo uso de la
libreria class_weights de Scikit-Learn para asignarle distintos pesos a la palabra/letra y asi
prestarle atencién a las clases minoritarias. Es decir, cada palabra y cada letra del abecedario
tiene la misma importancia dentro del modelo.
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6.5.2. Red neuronal convolucional

Convolution Pooling Convolutien Pooling Fully Fully QOutput Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

]
1 |
[—-— T

Figura 1: La red convolucional toma una imagen como entrada y produce una salida numérica que
representa el contenido de la imagen.

Una red neuronal es un método de inteligencia artificial que tiene como objetivo simular
el funcionamiento del cerebro humano. Relacionan los datos de entrada y salida que no
son lineales y son complejos aprendiendo las relaciones que hay entre ellos. Se utilizan para
reconocer patrones numéricos contenidos en vectores, por ejemplo, imégenes.

Una red convolucional es una clase de red neuronal que se especializa en procesar image-
nes al extraer caracteristicas relevantes que ayudan en su posterior clasificaciéon. Cada capa
oculta extrae y procesa diferentes caracteristicas de la imagen, como los bordes, el color y la
profundidad. La capa Pooling sirve para reducir las matrices generadas por la capa convolu-
cional. Al final, se conectan todas las capas y la prediccién serd una lista de probabilidades
por cada posible resultado. Es decir, si tenemos 25 palabras dentro de nuestro modelo, el
resultado serd una lista de 25 probabilidades, de la cual se toma la probabilidad mayor como
nuestra prediccién resultante.

Arquitectura del modelo

Una arquitectura simple para redes convoluciones cuenta con tres capas interconectadas
las cuales son: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. La red convolucional considera-
da para mi estudio estd compuesta por tres redes convolucionales. La capa Flatten
para transformar los datos multidimensionales en un vector unidimensional, la capa Dense
para conectar todas las neuronas y que aprendan patrones y, la capa Dropout para evitar el
sobre ajuste y mejorar la generalizacion del modelo. Ademés, se hace uso de la funciéon de
activacion ReLU para remover nimeros negativos y colocarlos en 0 y Softmax para la capa
de salida debido a que se tiene un problema de clasificacién multiclase por lo que se obtiene
un vector con la probabilidad normalizada por cada posible output.
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Figura 2: Arquitectura del modelo
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6.5.3. Arboles de decision

Un Arbol de decisién es un algoritmo de Machine Learning que se utiliza para tareas
de clasificacién o regresiéon. Consta de nodo raiz, ramas, nodos de decisiéon y nodos hoja o
terminal. Se emplea una estrategia de divide y venceras mediante la busqueda de puntos
6ptimos dentro del arbol. Es un proceso recursivo de arriba hacia abajo hasta que todos o
la mayoria de los registros se hayan clasificado.

Arquitectura del modelo

Se construy6 un Arbol de decision con profundidad maxima cantidad de palabras — 1,
para ajustar la cantidad de divisiones dentro del arbol segun la complejidad (cantidad de
palabras) del modelo. Entre los hiperparametros del arbol se definié un valor pequenio para
la cantidad minima de muestras requeridas para dividir un nodo interno del arbol en dos
nodos hijos y la cantidad minima de muestras requeridas en un nodo hoja. Esto nos permite
que el modelo capture detalles de los datos de entrenamiento al ser un modelo complejo que
depende estrictamente de las coordenadas de las manos.

Cabe mencionar que los hiperparémtros son escogidos por la técnica de validacion cruzada
GridSearchCV para ejecutar diferentes pardmetros y extraer la mejor combinacion.
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Figura 3: Arbol de decisién con sus terminologias

Ademas, implementa AdaBoost el cual es un algoritmo de aprendizaje automatico para
mejorar el rendimiento del Arbol de decision y asi dar més peso a las muestras que se
clasificaron incorrectamente en las iteraciones anteriores. Se agregé6 la implementaciéon de
Scikit-Learn para mejorar la precision del modelo al ser un conjunto de entrada compuesto
uinicamente de ntmeros flotantes.

6.5.4. Maquinas de vectores de soporte

Support -

vector @ =

-

Figura 4: Hiperplano para separar dos clases con un margen establecido

El objetivo del algoritmo Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine) es
encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma posible dos o mas clases de puntos
de datos. Este algoritmo pertenece a los métodos kernel, donde se puede hacer uso de una
funcién de kernel para transformar las caracteristicas y asi asignar a un espacio dimensio-
nal diferente cada clase. Este algoritmo es util para resolver problemas de clasificacién de
patrones dificiles que, en nuestro caso, seran las 2520 coordenadas por cada entrada.
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Arquitectura del modelo

Se hace uso de un clasificador con un kernel lineal y un margen de 0.001 entre clases al
contar con un problema complejo. Dependiendo de las caracteristicas de los datos de entre-
namiento se podra separar entre grupos y asi devolver la palabra predicha por el algoritmo.

6.6. Inteligencia artificial y ética

La inteligencia artificial es la capacidad de una maquina para utilizar algoritmos, apren-
der de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haria un
ser humano [19]|. En este proyecto, se ve claramente reflejado en la toma del conjunto de
coordenadas de las manos de los usuarios para su posterior prediccién de la palabra o su uso
para el entrenamiento de los tres modelos utilizados.

La responsabilidad al hacer uso de los datos y desarrollar una inteligencia artificial es
esencial. Al4People propone que se puede aumentar las capacidades de la sociedad sin reducir
el control humano |20]. Es decir, la inteligencia artificial ofrece posibilidades para aumentar
la inteligencia de los humanos ademas de proveer soluciones para problemas nuevos y vie-
jos pero siempre las decisiones de estos sistemas auténomos deben de permanecer bajo la
supervision de humanos.

Segin la Federacion Mundial de Sordos, en el mundo se utilizan més de 300 lenguas de
signos. Por lo que, si en el futuro se logra predecir de video a texto cada una de sus variantes
serd gracias a la inteligencia artificial. Como lo es en este caso, la prediccién de un video en
lengua de sefias a texto no seria posible sin el uso de algoritmos de predicciéon y el modelo
Hand Landmarker de MediaPipe Google el cual es es un modelo de aprendizaje automético
que puede detectar y rastrear 21 puntos clave en las manos.

Es un problema realmente complejo extraer 84 coordenadas entre ambas manos y los
ejes ¢ y y para dar como resultado una palabra. Lo cual es posible porque la solucion esta
basada en algoritmos que hacen uso intensivo de una gran cantidad de datos para proveer
la solucién correcta al problema.

El enfoque ético de la inteligencia artificial se basa en garantizar resultados a problemas
de la sociedad y a su vez mitigar los dafios potenciales al hacer un mal uso de esta tecnologia.
Se debe de siempre cumplir con la ley, ademés de proveer confianza publica y gestionar los
riesgos posibles. Atn asi, la ética es un arma de doble filo, un claro ejemplo de esto es proveer
una solucién necesaria y socialmente aceptable que a su vez cuenta con riesgos potenciales
pero prevenibles o minimizables que no estan protegidos bajo la ley [20].

Es importante tener en cuenta que la solucién planteada en este proyecto es una herra-
mienta para predecir lengua de senas a texto. Para el conjunto de datos de entrenamiento y
validacién se obtuvo el consentimiento de las personas involucradas ademés de explicar de
forma transparente el funcionamiento del modelo o se hizo uso de videos de uso publico. Y, la
forma en la que se utilice este modelo depende de los desarrolladores que creen aplicaciones
con él. Es importante que los desarrolladores sean conscientes de las implicaciones éticas de
su trabajo y que tomen medidas para mitigar los riesgos potenciales.
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CAPITULO [

Metodologia

7.1. Recoleccion de datos

7.1.1. Generacion de nuevas entradas

Se hizo uso del modelo de Hand Landmarker de Google para detectar 21 coordenadas
de la mano izquierda y 21 coordenadas de la mano derecha, en ambos ejes x y y. Se cre6 un
programa para extraer las 84 coordenadas de un video o lista de videos seleccionados. Siendo
asi, que la predicciéon de palabras se hace por medio de 84 coordenadas con n cantidad de
filas correspondiente a cada frame del video y en caso de una imagen solo se cuenta con un
dnico frame.

[ ]
g® 12 ®16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
o 11T 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
7N, 15 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6% 107 e, 20 3.THUMBLIP 14. RING_FINGER_PIP
. o ol 19 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
47 L9 1318 5. INDEX_FINGER_MCP  16. RING_FINGER_TIP
3% \ /17 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
. 7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
2\ 8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
1o\ 9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
~0 10. MIDDLE_FINGER_PIP

Figura 5: Coordenadas detectadas en la palma de la mano por Hand Landmarker
Fuente: Google (2023)
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Cada video para entrenamiento o prediccién se pasara por el mismo preprocesamiento,
el cual cuenta de los siguientes pasos:

= Se cambia la duracién del video a un segundo. Se acelera el video en dado caso sea
mayor que un segundo o realentiza en caso de durar menos tiempo.

= Se revisa los fotogramas por segundo (fps) para solo aceptar una velocidad de 30 fps.
Si un video contiene més fotogramas, estos se recortan a 30 fps.

= En caso de un video, se toma una captura por cada frame para procesarlo como un
set de imagenes y que asi no afecte la rapidez del video.

= Se normalizan las coordenadas de cada frame entre 0 y 1 para que las coordenadas
sean similares cuando la mano esté muy cerca o muy alejada de la cAmara. Esto ayuda
con la prediccién del modelo al tener la mano sobre el mismo eje ademas de centrarla.

7.1.2. ASL: Lengua de Senas Americano

Para iniciar la base de datos, se descarg6 el video 25 ASL Signs You Need to Know | ASL
Basics | American Sign Language for Beginners del canal Learn How to Sign en YouTube.
Este video se recorté por cada vez que la ensefiante repetia la senia de alguna de las 25
palabras, dando un total de 108 videos con una longitud entre 0.5 a 2 segundos.

Se extrajeron las coordenadas de los 108 videos haciendo uso del Hand Landmarker
separando por cada palabra un video para su posterior prediccion. Teniendo asi, 4-6 videos
en el conjunto de prueba para validar la precisiéon del modelo por palabra. Mientras que para
el conjunto de entrenamiento procedi a grabarme repitiendo las 25 palabras de 25-40 veces.
Y, al ser mutuamente excluyentes los conjuntos de validacién y entrenamiento se consigue
que el modelo no produzca sobre ajuste.

Figura 6: Detecciéon de las coordenadas para la palabra: no
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7.1.3. LENSEGUA: Lengua de senas guatemalteco

Para iniciar la base de datos de texto-intérprete se les pidi6 ayuda a estudiantes de
la Universidad del Valle de Guatemala con conocimiento en lengua de senas. Para que
interpreten cerca de 75 palabras y usar esto como base de datos de entrenamiento para el
modelo. Al igual que con el conjunto de lengua de sefias americano, se dejé6 mutuamente
excluyente el conjunto de datos de validacién y entrenamiento para evitar el sobre ajuste
del modelo.

Al no contar con la LENSEGUA oficializada, se conté con la ayuda de docentes de la
Universidad del Valle de Guatemala que estédn trabajando directamente en oficializar la
lengua de sefias por lo que se tiene un acercamiento més preciso a la lengua de senas de las
palabras.

Se trabajaré por 3 fases, cada fase con 25 palabras. La primera fase son palabras comunes
como saludos, verbos faciles, entre otros. La segunda fase son palabras que pueden ser ttiles
dentro de un supermercado. Y, la tercera fase son palabras que pueden ser tutiles dentro de
una farmacia o consulta médica.

Hand Tracking

Figura 7: Deteccion de las coordenadas para la palabra: feliz
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CAPITULO 8

Resultados

El método propuesto fue probado con una base de datos inicial con 25 palabras en lengua
de sefias guatemalteco LENSEGUA. Por cada palabra, se cuenta con méas de 20 videos para
entrenamiento ademés de 2 videos de prueba y un video extra para validaciéon del modelo
exportado. Ninguna de las personas utilizadas para validar la precisiéon del modelo son parte
de los datos de entrenamiento para evitar sesgos y validar que el modelo realmente puede
predecir palabras haciendo uso de personas terceras.

En el Cuadro [1| se puede observar que el mejor resultado individual fue con el modelo
Arbol de decisiéon con una precision de 0.81, pero al hacer uso de los tres modelos en conjunto
la precisiéon aumenta hacia un 0.88. Cabe mencionar que, debido a que es un conjunto de
datos pequeno, el pipeline de los tres modelos falla inicamente 5 palabras (Tabla , donde
solo la palabra escuela no es predicha en ninguno de los dos videos de prueba. La idea detrés
de hacer uso de los tres modelos se debe a la complejidad del modelo en el cual al usuario
se le mostraran como maximo 3 palabras distintas predichas, donde él es el encargado de
elegir la palabra correcta.

Modelo Precision
CNN 0.61
Arbol de decision 0.81
SVC 0.67
Pipeline tres modelos 0.88

Cuadro 1: Precision de los modelos contra el conjunto de datos de prueba
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CNN | Arbol de decision | SVC | Valor real
Escuela Tiempo Médico | Familia
Hola Hola Hola Adios
Casa Casa Adios Hola
Ayuda Salud Ayuda | Escuela
Ayuda Salud Ayuda | Escuela

Cuadro 2: Resultados contra el conjunto de datos de prueba haciendo uso de 25 palabras

La precision de los tres modelos se ve directamente afectada por la proporcién de en
cuantos frames donde si aparezca(n) la(s) mano(s) sean detectados correctamente por el
modelo Hand Landmarker de Google. Un ejemplo de esto, es la palabra hola la cual en los
primeros segundos la mano se encuentra posicionada sobre la frente del usuario, y luego
de eso se mueve el codo en un angulo aproximado de 30° hacia afuera, mientras la palabra
gracias comienza exactamente igual pero se mueve el codo en un dngulo aproximado de 90°
hacia afuera. Dicho esto, la mano esta estatica en la misma posicién los primeros segundos
en ambas palabras, pero al hacer el movimiento rapido hacia afuera el modelo de Google
suele perder la mano y no detectar las coordenadas en esos frames, afectado directamente
la precisiéon del modelo.

Para comprobar esto, se grabaron 7 palabras extra por una persona distinta a las del
grupo de entrenamiento y prueba. Los resultados obtenidos se observan en el Cuadro [3] con
los cuales la precision del pipeline de los tres modelos fue de un 100 %.

CNN | Arbol de decision SVC Valor real
Amor Feliz Feliz Amor
Familia Escuela Familia Familia
Casa Casa Casa Casa,

Gracias Hola Por favor Hola
Triste Bebida Bebida Bebida

Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
Amigo Amigo Amigo Amigo

Cuadro 3: Resultados contra el conjunto de datos de validaciéon
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Se us6 la misma metodologia y los tres modelos descritos para aumentar el tamafo
del conjunto de datos inicial a 50 palabras en lengua de senas guatemalteco LENSEGUA.
Las palabras agregadas corresponden a la teméatica supermecado. En el Cuadro [4] se puede
observar que la precision de los tres modelos se redujo, pero al hacer uso del pipeline se
consiguié una precision de 0.81. Atn asi, el modelo Arbol de decision sigue siendo el mejor
modelo por si solo, pero otro punto interesante es que al hacer uso de 50 palabras los tres
modelos se ayudan mas entre si. Haciendo uso de 25 palabras la precision del Arbol de
decision contra el pipeline tenia una diferencia de 0.07, mientras que haciendo uso de las 50
palabras, la precision aumenta 0.11 haciendo uso del pipeline. Por lo que se le da validez a
hacer uso de los tres modelos como una primera iteraciéon del proyecto.

Modelo Precision
CNN 0.55
Arbol de decision 0.70
SVC 0.57
Pipeline tres modelos 0.81

Cuadro 4: Precision de los modelos contra el conjunto de datos de prueba haciendo uso de 50
palabras

En el Cuadro [5| se pueden observar las palabras incorrectas no predichas por ninguno
de los tres modelos. Como mencionado anteriormente, por cada palabra hay 2 videos de
validacién dentro del conjunto de datos. De las cuales las siguientes palabras no fueron
predichas correctamente ninguno de los dos videos: Escuela, Aztcar, Mantequilla, es decir,
se fallaron un 100 % tnicamente 3 palabras del conjunto de datos.

CNN Arbol de decision | SVC Valor real
Médico Médico Queso Familia
Hola Hola Enfado Adios
Adios Casa Casa Hola
Panuelos Shampoo Salud Escuela
Feliz Ayuda Triste Escuela
Frutas Sopa Sopa Azicar
Sal Tiempo Sal Aceite
Casa Sopa Escuela | Mantequilla
Enfado Querer Querer Jabon
Casa Casa Escuela | Shampoo
Por favor Shampoo Escuela | Mantequilla
Dinero Dinero Dinero Galletas
Sopa Sopa Sopa Azucar
Feliz Feliz Feliz Frutas

Cuadro 5: Resultados contra el conjunto de datos de validacion
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Para la siguiente iteracion, se aumenté el tamafio del conjunto de datos inicial a 75 pala-
bras en lengua de sefias guatemalteco LENSEGUA. Las palabras agregadas corresponden a
la teméatica farmacia o médico. En el Cuadro [0] se puede observar que la precision de los tres
modelos se redujo, pero al hacer uso del pipeline se consiguié una precision de 0.79. Y, al
igual que en las iteraciones pasadas el Arbol de decision sigue siendo el modelo por si solo,
pero ahora el pipeline ayuda a mejorar el modelo en una precisiéon de 0.15.

Modelo Precision
CNN 0.57
Arbol de decision 0.64
SVC 0.47
Pipeline tres modelos 0.79

Cuadro 6: Precision de los modelos contra el conjunto de datos de prueba haciendo uso de 75
palabras

De las palabras incorrectas obtenidas en esta iteracién, cabe mencionar que ninguna de
las palabras nuevas agregadas fue predicha incorrectamente un 100 %, recordando que solo
se cuentan con dos videos en el conjunto de datos de validacion. De las palabras incorrectas
de esta iteracion se encuentran: crema humectante, efectos secundarios, termémetro digital,
jarabe, pomada, vendaje, dosificacién, locion.

Para implementar la dactilologfa, se hizo uso del modelo Arbol de decision para el método
propuesto de deletreo. Se entrenaron 27 letras del abecedario en lengua de sefias guatemalteco
LENSEGUA incluyendo las letras F, J y S las cuales son con movimiento. Por cada letra
se tienen alrededor de 25 imagenes para entrenamiento, ademéas de tener dos imagenes para
prueba y una palabra deletreada para validacion. Al igual que con los videos, las personas
de prueba y validacién no son parte del conjunto de datos de entrenamiento para comprobar
que el modelo funciona como se espera.

Se obtuvo una precision de 0.93, donde las letras incorrectamente predichas una vez
fueron la letra e contra la letra o y la letra z contra la letra ¢. Al igual que con los videos, la
precision de la prediccion depende directamente de las coordenadas que detecte el modelo
Hand Landmarker de Google. Y, se espera obtener una precision de 100 % al aumentar
el conjunto de datos de entrenamiento. Ademas, se comprob6 el modelo tras darle como
entrada cuatro iméagenes deletreando h, o, I, a con las cuales se obtuvo una precision de
100 % y como resultado la palabra hola.

Figura 8: Rafaga de imagenes para la palabra hola
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Haciendo uso de exactamente los mismos modelos y procedimiento se procedi6é a entrenar
el conjunto de datos de lengua de senias americano (ASL), el cual como se menciona en
la metodologia cuenta de 25 palabras. En el Cuadro [7] se puede observar los resultados
individuales y del pipeline al correr las palabras en ASL. Al igual que en los resultados
anteriores, el mejor modelo por si solo es el Arbol de decision con una precision de 0.73,
pero al correr el pipeline se logra aumentar su precision a un 0.84, por lo que es 1util hacer
uso de los tres modelos en conjunto.

Modelo Precision
CNN 0.67
Arbol de decision 0.73
SVC 0.56
Pipeline tres modelos 0.84

Cuadro 7: Precision de los modelos contra el conjunto de datos de prueba haciendo uso de 25
palabras en ASL

En el Cuadro [§] se pueden observar las palabras incorrectas no predichas por ninguno
de los tres modelos. A diferencia de en LENSEGUA, en ASL los resultados cuando falla el
modelo son idénticos. En ASL se tienen més videos en el conjunto de validacién, pero la
palabras con maés fallos es repeat con 75 % videos predichos incorrectamente, seguida por
sign 'y what con 50 % videos predichos incorrectamente y more y see you later con 40 %
videos predichos incorrectamente.

CNN | Arbol de decisiéon | SVC Valor real
dog dog yes | see you later
sign learn learn sign
finish learn finish more
want sign sign what

Cuadro 8: Resultados contra el conjunto de datos de prueba en ASL

Al igual que con el conjunto de datos pasado, se realizé una segunda validacién con una
tercera persona del género opuesto para corroborar la prediccion del modelo. Con el cual se
grabaron 14 de las 25 palabras. El resultado fue de 0.72 donde se predijo incorrectamente
4 palabras de las 14 grabadas (Cuadro @ Cabe mencionar que las palabras sign y see you
later fueron grabadas en este conjunto de datos y si fueron predichas correctamente.

CNN | Arbol de decision | SVC | Valor real
go to learn go to sign
fine fine fine father
want repeat learn help
dog dog sign finish

Cuadro 9: Resultados contra el conjunto de datos de validaciéon en ASL
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cAPiTULO 9

Conclusiones

El poder de la inteligencia artificial para reconocer la(s) mano(s) de los usuarios para
su prediccion a texto fue utilizada en este trabajo. El modelo propuesto provee una nueva
forma de predecir lengua de sefias al hacer uso de las coordenadas de las manos ignorando
la postura del usuario.

Este trabajo demuestra que los algoritmos Red neuronal convolucional, Arbol de decision
y Maquinas de vectores de soporte pueden ser usados en conjunto para reconocer de forma
precisa 75 palabras en lengua de senas LENSEGUA con una precision de 0.79 y 25 palabras
en lengua de sefias ASL con una precision de 0.83. Y, que el Arbol de decision puede
ser utilizado para predecir correctamente las imagenes del abecedario en lengua de sefias
LENSEGUA con una precision de 0.93.

La precision de este modelo fue evaluada con tres conjuntos de datos creados con ayuda
del club de lengua de senas de la Universidad del Valle de Guatemala: LENSEGUA con 75
palabras, LESENGUA con 24 letras del abecedario y ASL con 25 palabras.

Este trabajo puede contribuir al campo de investigaciéon sobre el reconocimiento automa-
tico de la lengua de senas al demostrar que es posible recibir un video y dar como resultado
una palabra.
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capituLo 10

Recomendaciones

Se recomienda que los videos utilizados para entrenamiento sean revisados por un hu-
mano para detectar que al menos un 80 % de los frames que si incluyen la(s) mano(s) de los
usuarios sean correctamente detectados y asi aumentar la capacidad de prediccién al tener
un conjunto de datos completamente limpio antes de entrenar el modelo.

Ademas, es importante investigar sobre diferentes algoritmos que puedan mejorar el
modelo y asf seguir cumpliendo con una precisioén por arriba de 0.75 sin importar la cantidad
de palabras dentro del conjunto de datos. Asi mismo validar si es posible la implementacién
de un solo modelo para diferentes tipos de lengua, es decir, que ademés de la palabra se
prediga la variante de la lengua de senas.

Por ultimo, se incentiva a compafnieros y colegas interesados en el 4rea de tecnologia a
seguir investigando sobre propuestas para cerrar la brecha de comunicacién entre personas
sordas y oyentes.
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CAPITULO 12

Anexos

Github: https://github.com/andreamalin /megaproyecto model

Figura 9: Deteccién de las coordenadas para la palabra: please
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Hand Tracking

Figura 10: Deteccion de las coordenadas para la palabra: see you later

Figura 11: Deteccion de las coordenadas para la palabra: milk
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SIGN #5

Figura 12: Deteccion de las coordenadas para la palabra: father

Figura 13: Deteccion de las coordenadas para la palabra: termémetro digital
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Figura 14: Deteccion de las coordenadas para la palabra: querer

Figura 15: Deteccion de las coordenadas para la palabra: ayuda
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Figura 16: Deteccion de las coordenadas para la palabra: ayuda

Hand Tracking

Figura 17: Deteccion de las coordenadas para la letra con movimiento: j
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