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Resumen

Existen diversas propuestas para abordar la interpretacién de las lenguas de
sefias (LS) a lenguajes escritos y hablados, empleando desarrollos basados en
dispositivos electrénicos y en técnicas de visidbn computacional. Entre los
problemas mas comunes para la interpretacién de las LS se encuentra la falta

Palabras clave:
Inteligencia artificial,
conjunto de datos,

vision
de conjuntos de datos estandarizados para generar modelos de interpretacion computacional,
de LS y la ausencia de software multiplataforma. Esta investigacion presenta el @ personas
desarrollo de un software para equipos moviles y de sobremesa dedicado a la : sordomudas,

interpretacion de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM). Adicionalmente, el
software tiene la funcidon de deteccion de objetos que se encuentren en espacios
como casa-habitacidén y oficinas para su traduccion a la LSM y a texto en espafiol
para facilitar la integracion del vocabulario de la LSM, tanto como para personas sordomudas y sin
discapacidad auditiva o del habla. Por otro lado, se ha desarrollado un conjunto de datos para la LSM
con 42 clases, basado en distintos escenarios de 30 participantes e imagenes provenientes de internet
para desarrollar una red neuronal convolucional (RNC) con el algoritmo YOLOv8 y un modelo de
reconocimiento de Machine Learning (ML) mediante MediaPipe, el cual pude ser actualizado a través de
un servicio en la nube. Los resultados para la RCN dedicada a la LSM muestran 90% de mAP50 y para
el modelo ML un accuracy de 0.817. La RNC dedicada a la traduccién de objetos al espanol consta de 79
clases provenientes del conjunto de datos COCO.

discapacidad, LSM.

Abstract

Several proposals are currently addressing the interpretation of sign language
(SL) into written and spoken languages, using developments based on electronic
devices and computer vision techniques. Among the most common problems for
interpreting SL is the lack of standardized data sets to generate SL interpretation
models and the absence of multiplatform software. This research presents
software development for mobile and desktop devices dedicated to interpreting
Mexican Sign Language (MSL). Additionally, the software can detect objects
found in spaces such as homes and offices for their translation into MSL and
Spanish text to help the integration of MSL vocabulary for both deaf-mute people and people without
hearing or speech disabilities. On the other hand, a dataset for the MSL with 42 classes has been developed
based on different scenarios of 30 participants and images from the Internet to develop a convolutional
neural network (CNN) with the YOLOv8 algorithm, and a Machine Learning (ML) recognition model using
MediaPipe, which can be updated through a cloud service. The results for the CNN dedicated to the LSM
show a 90% mAP50, and for the ML model the accuracy is 0.817. The CNN dedicated to the translation of
objects into Spanish consists of 79 classes from the COCO dataset.

Keywords: Artificial
Intelligence, dataset,
computer vision, deaf
and mute people,
disability, MSL.

Introduccion

Las personas con discapacidad auditiva y del habla al no poder expresarse, empleando
palabras, se enfrentan a limitaciones de comunicacién con otras personas, lo cual
trunca sus posibilidades de acceso a la educacion, empleo y otros servicios (incluidos
los digitales). En paises donde la lengua de sefas (LS) no forma parte del programa
educativo, como es el caso de México (Villanueva et al., 2023), provoca altos niveles
de frustraciéon (Cruz-Aldrete, 2018).

En México existen mas de 2.3 millones de personas que tienen una discapacidad
auditiva o del habla, las cuales disponen de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) para
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poder comunicarse, sin embargo, la mayor parte de la poblaciéon en México desconoce la
LSM, lo cual dificulta la comunicacion con personas que no presentan alguna
discapacidad (Hernandez et al., 2023).

Con el desarrollo de la electrénica y de la inteligencia artificial (IA) se han
generado herramientas basadas en hardware y software para interpretar las LS
(Juarez-Trujillo et al., 2023). Machine learning (ML) se destaca por ser un algoritmo
gue domina la interpretacion de las LS y las redes neuronales convolucionales (por
sus siglas en inglés CNN) para clasificar las entradas obtenidas de cdmaras RGB y
sensores de movimiento (Zepeta et al., 2022).

Tanto los modelos de CNN como los de ML manejan parametros para validar la
efectividad del modelo. Algunas métricas de validacién (Powers, 2011) son:

Precisidon. Mide la calidad del modelo de ML en tareas de clasificaciéon (ecuacion 1).

TP (1)

Precision = TP-I-—FP

Recall. Proporciona informacion sobre la cantidad de casos positivos que el modelo
de ML es capaz de identificar (ecuacion 2).

TP (2)

Recall = TP+—F1V

F1. Se encarga de combinar las métricas precisién y recall a un solo valor. Compara
el rendimiento combinado de la precision y la exhaustividad versus distintas
soluciones (ecuacién 3).

F1l— 2 X (Precision X Recall) (3)

Precision + Recall

Accuracy. Se encarga de registrar el porcentaje de casos que el modelo ha acertado
(ecuacién 4).

TN + TP (4)
TP+ FP +TN +FN

Accuracy =

Center loss. La pérdida central incluye un hiper-parametro 1 que controla la fuerza de
la regularizaciéon. Aumentar 1 significa aumentar la separacion de los centros de clases
(Wen et al., 2016).

L=Ls+ALC
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Donde TP es Verdadero Positivo, TN es Verdadero Negativo, FP es Falso Positivo y FN
es Falso Negativo.

Actualmente, entre las tecnologias que destacan por resolver problemas
relacionados con la comunicacion se encuentra el Internet de las Cosas (IoT, por sus
siglas en inglés), el cual permite interconectar elementos fisicos a Internet para
controlar objetos domésticos, dispositivos médicos, sistemas de conduccién,
sefalizacion de ciudades, telefonia movil, entre otros (Mehta et al., 2018). En la figura
1 se visualiza la arquitectura de los dispositivos IoT.

Figura 1. Arquitectura de IoT

Gateway

Sensores Controladores

Fuente: Mehta et al. (2018).

La primera capa de la arquitectura IoT se relaciona con los usuarios de Internet. La
segunda incluye la red que tiene que ver con los enrutadores para la conexién a
Internet. Finalmente, la capa de percepcidn esta relacionada con dispositivos como
sensores, actuadores y controladores.

Entre las plataformas de hardware mas relevantes relacionadas con el IoT se
encuentra Arduino y Raspberry (Novillo-Vicuia et al., 2018) (ver Figura 2), debido a
la capacidad de integrarse con diferentes tipos de dispositivos (Quasim et al., 2019)
y realizar funciones de lectura de diversas variables, conexidén a internet, acceso a
base de datos y ejecucién de algoritmos avanzados.
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Figura 2. Dispositivos IoT mas utilizados

a) Arduino b) Raspberry

Fuente: Ferdoush & Li (2014).

La arquitectura de la computacion en la nube permite diferentes aplicaciones para la
adquisicidon y manipulacién de informacién sensible en tiempo real, la cual ingresa a
los servidores y se utiliza para ser almacenada y procesada. Los servicios en la nube
permiten reemplazar parcialmente las aplicaciones de escritorio, ya que hay diversos
desarrollos desde procesadores de texto, aplicaciones de video e imagenes y software
avanzado basado en redes neuronales artificiales (RNA) para reconocer patrones.

La Figura 3 presenta la arquitectura de computacién en la nube, que incluye
el software como servicio (SaaS), la plataforma como servicio (PaaS) y la
infraestructura como servicio (IaaS) de los modelos. Todos los modelos de
computacion en la nube incluyen un riguroso esquema de seguridad, debido a que
su violacidon genera problemas de pérdida de datos, asi como mal uso de estos
(Palos-Sanchez et al., 2017).

Figura 3. Arquitectura de computacion en la nube

Aplicacion (Saas)

Software de entorno (Paas)

Software de infraestructura

Recursos computacionales (IaaS)
Almacenamiento de Datos (DaaS)
Comunicacion (CaaS)

Nucleo

Hardware (Hass)

Fuente: Jones (2008).

En la siguiente seccidn se presentan investigaciones basadas en la construccion de
modelos para interpretar LS desde la perspectiva de la vision artificial y la electrdnica.
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Estado del arte

Existen investigaciones dedicadas a la interpretacion de las LS (se incluye la LSM),
usando tecnologias de reconocimiento de patrones basadas en visién computacional
e IA. A continuacion, se enlistan algunos de los trabajos de mayor relevancia:

e Mejia-Pérez et al. (2022) presentan un sistema de reconocimiento automatico
de LS basado en multiples gestos, capturando movimientos con una cdmara de
profundidad (OAK-D) para obtener las coordenadas 3D vy clasificarlos mediante
redes neuronales recurrentes con una precision de 97% en evaluaciones sin
ruido y 90% de precisiéon en la deteccién de los movimientos con ruido.

e Sosa-Jiménez et al. (2022) presentaron un sistema traductor bidireccional de
LSM para una consulta médica general, empleando un sensor MS Kinect para
obtener las trayectorias de las sefiales e imagenes. Posteriormente, los datos
adquiridos son procesados con modelos de ocultos de Markov (HMM). En los
experimentos reconocieron 82 signos, obteniendo puntajes de precisién de
99% y F1 de 88%.

e Varela-Santos et al. (2021) construyeron un dispositivo que permite identificar
20 sefias de la LSM con una camara integrada a una computadora portatil
usando guantes que incluyen marcas de apoyo al generar las sefias, obteniendo
una precision de 88 %.

e Sanchez et al. (2023) presentaron el disefio de la plataforma Huitzilin, la cual
permite al usuario capturar sefias en LSM mediante una camara RGB-3D e
indicar la precision de sus movimientos. Gortarez-Pelayo et al. (2023)
introducen la plataforma DAKTILOS, la cual trabaja mediante MediaPipe
(Lugaresi et al., 2019), generando una mano en 3D para representar 27 letras
del alfabeto en una plataforma WEB para la ensefianza de la LSM a personas
sordomudas.

e Trujillo-Romero et al. (2023) obtuvieron 90,000 muestras de 570 palabras y
30 frases interpretadas por 150 personas para crear un conjunto de datos de
la LSM. De esta forma, mediante RNA y un sensor Kinect, muestran un modelo
con una precision de 98.62%. Gonzalez-Rodriguez et al. (2024) presentan un
sistema para establecer comunicacion bidireccional mediante el ingreso de
sefias o texto; emplearon el modelo BRNN que logra una precisiéon de 98.8 %.

e Rios-Figueroa et al. (2022) presentan una propuesta capaz de identificar 21
letras mediante un sensor 3D. La precisién obtenida es de 100% en condiciones
de laboratorio; el algoritmo principal es MediaPipe. Morfin-Chavez et al. (2023)
presentan la implementacion de ML mediante MediaPipe con 21 puntos claves
de las manos; lograron clasificar 21 letras con una puntuacion F1 de 0.98.

e Martinez-Sanchez et al. (2023) crearon un conjunto de datos compuesto por
un léxico de 100 gestos y 5000 videos con diferentes elementos gramaticales
con una precisién de 99%. Otras investigaciones como la de Basnin et al.
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(2021) utilizan los modelos de clasificacion CNN y Long Short Term Memory
(LSTM), basados en un conjunto de datos de 13,400 imagenes, obteniendo una
precision de 88.5% para el lenguaje de sefias bengali (BanSL).

e Breland et al. (2021) en su investigacion muestran un sistema de
reconocimiento basado en un conjunto de datos de 3,200 imagenes térmicas
de gestos digitales. El entrenamiento del sistema se basa en redes neuronales
profundas con una precisién de 99.5%; el modelo fue implementado en un
Raspberry Pi. Sincan & Keles (2020) generaron un conjunto de datos de 38,336
videos correspondientes a 226 signos de la lengua turca (LST) grabados
mediante un Kinect v2, combinando una CNN y LSTM con 95% de precision.

Es preponderante el papel de la IA para la interpretacién de diferentes LS en sistemas
que combinan visidn computacional, asi como sensores para determinar las
coordenadas que estd efectuando el signante. Las RNA, CNN y ML se destacan
ampliamente para ser implementadas en diferentes equipos de cOmputo vy
dispositivos IoT.

Es importante sefalar que la construccion del conjunto de datos estandarizados
ayuda a desarrollar mejores modelos de traduccion de LS que permitan integrar a la
comunidad sordomuda con la sociedad actual. Una de las limitaciones encontradas en
la revisidn del estado del arte es que los sistemas de reconocimiento de LS no pueden
incorporar nuevas sefias a su base de conocimiento de forma automatica, por tal
motivo en la siguiente seccién se aborda una propuesta que permita la interpretacion
de la LSM, asi como la incorporacion de un mecanismo que permita actualizar la base
del conocimiento.

Metodologia

En la Figura 4 se presenta la metodologia propuesta del desarrollo del software para
dispositivos moviles y de sobremesa, que permite reconocer sefias de la LSM
mediante modelos CNN y ML para realizar traducciones al lenguaje espafiol.

Analisis de requerimientos

En esta etapa se desarrolld un estudio sobre los requisitos fundamentales que debe
de cubrir el software, tomando como consideracién la capacidad de traduccién de las
sefias LSM, asi como la funcion de presentacién de nuevo léxico para los usuarios
finales; la capacidad de aprender nuevas sefias para la versidn de equipos de
sobremesa. La Tabla 1 resume los requerimientos por aplicacion.
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Figura 4. Metodologia sugerida para la construccion del traductor de LSM-espafiol

Andlisis de Construccion de
L » Disefio de aplicaciones ——| modelos de visién
requerimientos .
computacional
Y
Desarrollo e
implentacion de — 5| Pruebas de desempefio
aplicaciones

Fuente: elaboracién propia.

Tabla 1. Requisitos para la construccidén de aplicaciones

Equipo de

Requisitos Aplicacion movil

sobremesa

Traduccion de signos LSM al espafiol escrito
para letras, digitos y palabras como casa, papa si si
y hola, entre otras.

Reconocimiento de objetos fisicos y digitales

para asociarlos con su interpretacién en LSM y si si
espafiol.
Funcién de diccionario de consulta de sefias. si NO
Funcion de escritura de tactil para el desarrollo .

. SI NO
de ideas.
Capacidad de adquisicion de nuevas senas por NO si

parte del usuario final.

Fuente: elaboracién propia.

Cabe sefialar que los requisitos ubicados en el antepenultimo y penultimo lugar no
estan disponibles para equipos de sobremesa, debido a que no es ergonémico su
funcionamiento para los usuarios como si lo es al emplearse en dispositivos moviles,
mientras que el Ultimo requisito no estd contemplado para dispositivos mdviles. En
esta etapa de la investigacion, debido a la dificultad que existe al capturar varios
fotogramas en la posicion fija, se debe de adoptar el usuario.

Disefio de aplicaciones

El software debe de ejecutarse en dispositivos méviles y equipos de sobremesa en
entornos donde existan focos de iluminacién homogéneos para capturar las imagenes
digitales de manera adecuada. En la Figura 5 se presenta el escenario de
desenvolvimiento de los dispositivos que emplean los modelos de reconocimiento.
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Figura 5. Entorno de desempefio del software y dispositivos

Entorno de
. comunicacion
Smartphone .
[———3
—— ] ~—
—
= 3 Usuario
Laptop/PC Signante

Fuente: elaboracién propia.

En la Figura 6 se presenta el diagrama de casos del sistema. Los usuarios de la
aplicacién movil pueden acceder a las funciones de reconocimiento de sefias LSM,
traduccion de objetos a LSM y espainol, consulta de seflas LSM mediante un
diccionario, asi como a la funcién de dibujo, mientas que los usuarios de equipos de
sobremesa pueden ejecutar funciones de reconocimiento de sefias LSM, traduccion
de objetos a LSM y espafiol y agregar nuevas sefias mediante la conexién a un servicio
en la nube.

Figura 6. Diagrama de casos de uso para el sistema traductor de LSM

Sistema de reconocimiento de la LSM y
objetos fisicos y virtuales

Reconocimiento de
sefias LSM

Traduccién de objetos
fisicos y virtuales

Agregar sefias LSM al

sistema .
Usuario de

extend aplicién de equipo

de sobremesa
Reentrenamiento
de modelo ML

Usuario de
aplicacién mévil

Consulta de sefias

Dibujo mediante
pantalla tactil

Fuente: elaboracién propia.
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Para la aplicacién mévil se emplean dos modelos de CNN. La primera CNN tiene
el objetivo de identificar sefias LSM y generar su equivalencia al espafol escrito,
empleando un conjunto de datos de desarrollo propio en la Figura 7: a) mientras que
la segunda CNN se ha basado en el conjunto de datos COCO (Lin et al., 2014) para
identificar objetos fisicos o digitales con su correspondiente traduccion al espafiol
escrito y a LSM mediante imagenes digitales. Figura 7 b) tiene la finalidad de
incrementar el léxico de los usuarios.

La aplicacién para equipos de sobremesa tiene la funcidon de agregar nuevas
sefas a su base de conocimiento, empleando un servicio de computo en la nube. La
figura 8 resume el proceso de incorporacion de nuevas sefas, el cual consiste en
capturar n cantidad de fotogramas del usuario ejecutando la sefia. Posteriormente,
se comprimen y codifican para ser enviados al servicio de almacenamiento en la nube,
estos fotogramas son decodificados y descomprimidos para anexarse al conjunto de
datos preexistente, finalizado el proceso.

El conjunto de datos es empleado para entrenar y validar un nhuevo modelo ML
mediante MediaPipe (no requiere etiquetado de imagenes como en una CNN
tradicional), donde el nuevo modelo ML generado es obtenido por el usuario a través
de la aplicacién para reconocer nuevas sefias.

Figura 7. Traductor de objetos fisicos, digitales y sefas de la LSM empleando texto,
imagenes y videos

L
Imagen capturada Manzana .
Traduccién en texto ! T
i N Sefia en Diagrama
S:Iﬂa en Diagrama video de Iz seika
video de la sefia
ra—
=

- Sefia
AN

Ohjeto real o
virtual

a) Modelo lector de sefas b) Modelo detector de objetos para su
traduccién a seifas LSM

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 8. Proceso de captura de sefias y generacién del nuevo modelo de ML

, R — 4
« _ ]
Envia ~ Captura d Almacenamiento de Compresiony
sefia Sefia foiggru::naz fotogramas codificacién

. Usuario = W
\| « &N\

W

on [
) vVXy < Carpetade Decodificaciény
Obtiene usuario descompresion
nuevo Entrenamiento
modelo

Nuevo modelo de
ML

Fuente: elaboracién propia.

El diagrama de clases contenido en la figura 9 especifica las relaciones que existen
entre las clases de las versiones de software, la clase principal es AplicacionMovil,
Figura 9 a) de esta heredan las clases InterpreteLSM, InterpreteObjetos, Diccionario
y Ayuda, mientras que de la clase AplicacionSobremesa; figura 9 b) heredan las clases
InterpreteLSM, InterpreteObjetos, CapturadorFotogramas, EntrenadorSefas vy
ActualizadorModelo.

Los métodos polimérficos como Deteccidon() se encargan de realizar la
identificacion de sefias LSM y de objetos empleado los datos contenidos en los modelos
de reconocimiento denominados como CNNLSM, CNNObjetos y MLObjetos. Por otra
parte, DespliegueDatos() se encarga de realizar el etiquetado de las imagenes
capturadas y colocar su representacion en palabras, imagenes de como realizar la sefa
LSM vy desplegarla en pantalla. La clase EntrenadorSefias esta disponible para el
servicio en la nube y se comunica con las clases CapturadorFotogramas vy
ActulizadorModelo para proveer la actualizacién del modelo ML.

En el Cuadro 1 se presentan las funciones basicas del software de sobremesa
disponibles para el usuario de forma directa.

El sistema permite el procesamiento de las sefias que ha recibido del equipo de
sobremesa. En el Cuadro 2 se muestran las fases de entrenamiento de una nueva sefa.
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Figura 9. Diagrama de clases del software
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AplicacionMévil
InterpreteLSM InterpreteObjetos Diccionario Ayuda
+ImagenEntrada +ImagenEntrada +Palabra
+CNNLSM +CNNObjetos +ImagenSefia +DespliegueAyuda()
+ Deteccién() + Deteccion() +ImagenObjeto
+ DespliegueDatos() + DespliegueDatos() +Video
+ Delimitacién() + Delimitacion() + DespliegueDatos()

a) Diagrama de clases para aplicacion mévil

b) Diagrama de clases para aplicacion de equipo de sobremesa

AplicaciénSobremesa

+Delimitacién()

+Delimitacién()

+EnvioSena()

InterpreteLSM InterpreteObjetos CapturadorFotogramas EntrenadorSefias
+ImagenEntrada +ImagenEntrada +FotogramasEntrada +ArchivoComprimido
+CNNObjetos +MLLSM +NombreSeifia +Bandera
+Deteccidn() +Deteccidon() +GeneradorSefia() +Modelo_ML
+DespliegueDatos() +DespliegueDatos() +CompresorDatos() +DesompresorSefia()

+ReentrenamientoSefna()
+EnvioSeifia()

Fuente: elaboracién propia.

ActualizadorModelo

+ModeloML
+Bandera

+DescargarModelo()
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Cuadro 1. Funciones del sistema de computacion en la nube

1.- Captura del nombre de Se escribe en texto el nombre de la sefia a capturar.
la sefia

El sistema captura la sefia mediante fotogramas, posteriormente se
p RN L W R T [ I codifica y luego se envia a la carpeta de usuario.

El sistema puede detectar una sefia mediante la ejecucion del modelo
ML para posteriormente indicar en texto el nombre de la sefia

3.- Deteccion de seiias ]
reconocida.

Cuando el usuario genera nuevas sefias para el sistema, la aplicacién
de escritorio tiene la conexién con el mdédulo de almacenamiento en
la nube para cargar el nuevo modelo disponible. De esta forma se
descarga el nuevo modelo de ML y se elimina el anterior.

4.- Cargar modelo nuevo

Fuente: elaboracién propia.

Cuadro 2. Entrenamiento de nuevo modelo del mddulo 2

1.- Carga de médulos de Las librerias de ML son cargadas al sistema para el entrenamiento

.. del modelo.
reconocimiento

Los directorios base como el conjunto de datos inicial y sefas

2.- Comprobacion de . .
agregadas son conformadas en un solo directorio.

directorios base

Analiza los nuevos datos de entrada como archivos de texto UFT-8.
3.- Incorporacioén de Los datos se decodifican y descomprimen para convertirlos en
nuevas sefas carpetas que contienen los fotogramas.

Las capetas recién agregadas pasan al directorio que contiene las
4.- Entrenamiento demas sefas para ser leidas por el algoritmo de MediaPipe y se
generar un nuevo modelo de reconocimiento de LSM.

Fuente: elaboracion propia.
Construccion de modelos de vision computacional

En esta etapa se propone la generacion del conjunto de datos dedicado a la deteccién
de la LSM, asi como el reconocimiento de objeto fisicos y digitales (ver Figura 10).

e Generacién de imagenes fuente. Se extraen 420 videos provenientes de
internet y de 30 participantes que reproduzcan las sefias LSM del alfabeto en
espanol, digitos y palabras como: casa, papa y hola, entre otras. Las sefias se
graban con camaras de video convencionales para crear archivos de video MP4.
Paralelamente, se obtiene el conjunto de datos COCO (sin mezclarse con los
videos iniciales), debido a estas serviran para el modelo de reconocimiento de
objetos.
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e Validacién de sefias. Las sefias obtenidas se analizan de forma visual para
corroborar su validez. Aquellas sefias que incumplan la norma de la LSM se
descartan.

e Construccion del conjunto de datos. Los videos validados se seleccionan para
extraer 40 imagenes en formato PNG por cada clase; en total se conforman 42
clases en un conjunto de datos.

e Manipulacién del conjunto de datos. Las imagenes contenidas en el conjunto
de datos son etiquetadas y redimensionadas a 640 x 640 pixeles y
multiplicadas por un factor de 6 para aplicar efectos de rotacion; el resultado
permite generar un modelo de CNN. Del conjunto de datos original se genera
un segundo conjunto de datos donde solo se captura la zona donde se genera
la sefia con la mano; este sera la base para el desarrollo de modelos de ML.

e Entrenamiento mediante DL y ML. Las imagenes contenidas en el conjunto de
datos LSM y COCO son procesados mediante el algoritmo YOLOv8 (Redmon et
al., 2016) para generar los modelos CNN de reconocimiento de LSM y objetos.
El modelo de ML se genera mediante el algoritmo de MediaPipe. Para la CNN
detectora de objetos se entrena con 1000 épocas para aproximarse a los
maximos valores que propone el algoritmo YOLOv8 small.

e Validacidn de resultados. Se verifica que los resultados del modelo de CNN para
LSM superen los 0.8 puntos de mAP50. Para el modelo de ML obtener un
accuracy de 0.8 puntos, de lo contrario se repite el proceso.

e Implementacién en dispositivos. Los dos modelos resultantes de las CNN se
adaptan para ejecutarse en plataformas modviles, mientras que solo la CNN
identificadora de objetos y el modelo ML se adaptan en equipos de sobremesa.

Figura 10. Flujo de trabajo para la construccion de modelos CNN y ML dedicados a la
traduccidén LSM-espaniol y reconocimiento de objetos

Generacién de ,|  Validacién de N dClO“S‘T,“CC“f’S Manipulacién
imagenes fuente sefias el conjuntode del conjuntode
datos datos
{ Entrenamiento Validacion de »| Implementacion
mediante DL y ML resultados en dispositivos

Fuente: elaboracién propia.
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Desarrollo e implementacion de aplicaciones

La Figura 11 presenta el software codificado en Python 3.8 para la aplicacién de
sobremesa consta de siete componentes basicos descritos en el Cuadro 3. La Figura
11 a) presenta la versidn para sistemas Windows y la Figura 11 b) presenta la versién
para sistemas Mac OS 14.x.

Figura 11. Interfaces del sistema de traduccién de LSM basado en ML y computacién en la
nube

# Sistems de deteccion de sefias - 0 X

Cloud Computing con ML para LSM @ Cloud Computing con ML para LSM @

®

Nombre de tu sefia Nombre de tu sefia

Q Reconocer sefia (1\ Reconocer sefia

F‘ -3 Tomar imagen Zona de calibracién de imagen :-] Tomar imagen Zona de calibracién de imagen
@ Calibrar cimara § Calibrar cémara

Z -

~ Z

A:O. ) Reconocer objeto

{:j Nuevo mo delo CD: Nuevo modelo

,w_@ Reconocer objeto

Sistema iniciado Sistema iniciado

Consola de mensa) Consola de mensajes

b) Interfaz para Mac OS X

a) Interfaz paka ‘Windows

Fuente: elaboracién propia.

Cuadro 3. Componentes basicos del software para la aplicacién de sobremesa

Componente Descripcion

Obtiene la nueva sefia mediante la escritura de su nombre y captura

1.- Nombre de tu sefia la imagen de la sefa al agregar al modelo de reconocimiento.

Captura la imagen de una sefia LSM para agregarse al software en la
nube. Una vez capturadas 300 fotogramas se envian al servicio de

2.- Tomar imagen 1
computacion en la nube para entrenar el nuevo modelo de ML.

Permite al usuario traducir una sefia LSM al espafiol mediante la
captura de una imagen y el despliegue de su nombre en la consola
de mensajes.

3.- Reconoce seiia

Permite que el usuario compruebe si las imagenes que captura el

4.- Calibrar camara sistema presentan una postura adecuada.

Descarga el nuevo modelo que se encuentra en el servicio de la nube,

5.- Nuevo modelo eliminando el modelo anterior.

Reconoce objetos fisicos o digitales mediante una CNN entrenada por
el algoritmo YOLOv8. Se analizan las imagenes capturadas y se

6.- Reconocer objeto
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muestra una imagen con objetos localizados con marcos y etiquetas
en espafol.

Presenta una ventana donde aparece la captura que realiza la cdmara
de video, asi como mensajes visuales para informar al usuario lo que
ha pasado en determinados procesos.

7.- Zona de calibracion de
imagen

Fuente: elaboracién propia.

El servicio en la nube no cuenta con una interfaz grafica disponible, por tanto, en esta
seccion solo se muestran los algoritmos disponibles para la ejecucién de este. El
Algoritmo 1 detalla el proceso de captura de nuevas sefias para el sistema, mientras
que el Algoritmo 2 especifica el entrenamiento del nuevo modelo ML, empleando el
servicio en la nube.

Algoritmo 1. Proceso de captura de fotogramas para sefias nuevas

Inicio

Definir el nombre de la sefia

Tomar un conjunto de 300 imagenes en formato PNG de 350x350 pixeles en formato RGB
Almacenar las imagenes digitales en un directorio que lleve por titulo el nombre de la sefa
Comprimir la carpeta de sefias nuevas mediante LZ77

Codificar con base 64 y UTF-8 el archivo comprimido y eliminar el archivo comprimido sin
codificacion
Enviar el archivo codificado al directorio del usuario
Cambiar el estado a “nueva sefia enviada” en el modulo de computo en la nube
Fin
Fuente: elaboracién propia.

Algoritmo 2. Entrenamiento de nuevo modelo ML

1.- Inicio
2.- Corroborar el estado de nuevas sefias
3.- Si se tiene una nueva sefna, se procede a analizar las entradas
4.- Leer el archivo de texto que contiene la nueva sefa
5.- Decodificar el archivo de texto con B64 y descomprimir la carpeta generada
6.- Mover la nueva carpeta al directorio de sefas
7.- Reentrenar el modelo de ML con la informacion actualizada
8.- Generar el nuevo modelo de reconocimiento de sefias y enviar el estado de disponible
9.- Fin
Fuente: elaboracién propia.

En la Figura 12 se muestran las interfaces de la aplicacion mévil codificada en Swift
5 de la siguiente manera: Figura 12 a), menu principal, Figura 12 b), traduccién de
objetos a LSM, Figura 12 c), reconocimiento de sefias LSM, Figura 12 d), diccionario,
y Figura 12 e), dibujo.
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Figura 12. Interfaz de traduccidon LSM y objetos para dispositivo movil con sistema
i0S

Mraductor de Objetos en LSMy Espafiol R

q Traduce objetos a LSM

Reconoce LSM

Praductor de Objetos en LSM y Espafiol R
S -

Diccionario

39 Dibujo
) Qh .
@ Ayuda
a) Menu principal b) Deteccidén de objeto c) Interpretacion de
con traduccién a sefias al espafol
texto y LSM
o o )

Lista de palabras

Bafio

2 [~ c)

AL

d) Despliegue de palabras con su
interpretacion en texto, sefias y video de
la LSM

e) Zona de dibujo para expresion de
signos y objetos

Las funciones principales de la aplicacion movil se presentan a continuacioén:

1. Traduce objetos a LSM. Permite traducir objetos fisicos o digitales a LSM y al

espanol, empleando texto y diagramas que ejemplifican la sefia correspondiente.
Reconoce LSM. Reconoce las seflas LSM con las cuales se entren6 la CNN y
traduce al espafiol mediante etiquetas.
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3. Diccionario. Muestra de forma secuencial la interpretacion de palabras en LSM
con imagen y video, y una imagen que representa la palabra en curso.

4. Dibujar. Permite al usuario escribir o dibujar algun simbolo que le permita
comunicarse con otra persona.

5. Ayuda. Muestra instrucciones de cémo utilizar la aplicacién.

Pruebas de desemperio

La ultima etapa de la metodologia propuesta consiste en validar la funcionalidad de
las aplicaciones méviles y de sobremesa, siguiendo el diagrama de la Figura 13.

Figura 13. Proceso de pruebas para verificar el desempeno de las aplicaciones

Ejecucion de fuciones

Reconocimiento de Reconocimiento de ifi
A oS LSM e objetos fisico y > especificas de
senas virtuales versiones del

software

Fuente: elaboracién propia.

e Reconocimiento de sefias LSM. Son ejecutadas en un ambiente donde los focos
de iluminacidon son homogéneos, empleando fondos de superficies mixtas,
aplica tanto para dispositivos moéviles como de sobremesa. Las sefias por
reconocer son seleccionadas de forma aleatoria, representando al menos 10%
del total de senas que puede reconocer el software.

e Reconocimiento de objeto fisicos y digitales. Requieren ambientes donde los
focos de iluminacién sean homogéneos. Los objetos a reconocer se seleccionan
aleatoriamente, representando al menos 10% de los elementos disponibles a
la version de COCO de 79 clases.

e Ejecucion de funciones especificas de versiones del software. Las funciones
especificas como diccionario, dibujo (dispositivos moviles) y la agregacion de
nuevas sefas (equipos de sobremesa) son verificadas continuamente para
corroborar su funcionamiento.

Pruebas y resultados
1.1 Condiciones iniciales

En esta seccién se presentan las pruebas realizadas a los modelos de CNN y ML
implementados en dispositivos moviles y de sobremesa para corroborar el desempeiio
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de la deteccién de senas de la LSM, objetos y aprendizaje del modelo ML generado
por el servicio de computacion en la nube. El conjunto de datos destinado al
reconocimiento de la LSM contiene 1680 imagenes, 40 imagenes para cada una de
las 42 clases y es empleado para generar modelos de CNN y ML.

Para el reconocimiento de objetos se ha generado una CNN version YOLOvS
small, basada en el conjunto de datos COCO con 79 clases. Las condiciones iniciales
de los experimentos se observan en la Tabla 2:

Tabla 2. Condiciones de pruebas para corroborar el funcionamiento del software
Modelo de
Software

Tipo de Condicion Espacio de deteccion de seias
para la

dispositivo luminica i pruebas e y servicios
codificacion

especiales
- 2 CNN basadas en
YOLOVS, una

Foco entrenada con el
, , Cerrado con
Teléfono homogeneo en conjunto de datos de
o ) » Aleatorio superficies Swift 5 )
movil dispersion ] desarrollo propio
L mixtas .,
luminica para deteccion de

LSM, y la otra para la
deteccion de objetos.
- Modelo ML basado
en MediaPipe para
deteccién del LSM.
- CNN basada en
, Cerrado con YOLOVS, entrenada
Equipo de homogéneo en ] N Google-Colab )
i » Aleatorio superficies con el conjunto de
sobremesa dispersion para el

. mixtas o datos COCO para
luminica servicio en la

Python 3.8.10

Foco

deteccién de objetos.
nube
- Enlace de datos
mediante Google

Cloud y Drive

Fuente: elaboracién propia.

Las pruebas para el modelo de aprendizaje dindmico se ejecutaron con un modelo ML
de 42 clases planteadas inicialmente, mientras que en una segunda prueba se ha
cargado un modelo con cinco clases para corroborar la adicién de nuevas sefias al
modelo. Los sujetos de prueba fueron cuatro para emplear el software de forma
global.
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1.2 Resultados de entrenamiento

En la Figura 14 a) se ilustran los resultados obtenidos del entrenamiento de la CNN
detectora de la LSM, obteniéndose 0.92 puntos de mAP50, 0.71 puntos de mAP50-
95 y finalmente mas de 0.73 puntos de precision y recall. En el proceso de
entrenamiento para el modelo ML basado en MediaPipe se obtuvo un accuracy de
0.824 y un loss de 0.171, Figura 14 b).

Figura 14. Resultados obtenidos del entrenamiento de los modelos CNN y ML para
reconocimiento de la LSM mediante el algoritmo YOLOv8 y MediaPipe

Resultados de evaluacion del modelo CNN Resultados de evaluacién del modelo ML de
de identificacion de la LSM identificacion de la LSM
1
1 P
P u 0.8
u 0.8
n
n 0.6 t 0.6
t
a 0.4 a 04
i o2 ! 0.2
. e O.
[+
0 . ]
mAP50 mAP50-95 Precision Recall Accuracy Loss
Meétricas Métricas
a) Grafica de resultados de evaluacion b) Grafica de resultados de evaluacion del
del modelo CNN de identificacién de la modelo ML de identificacidén de la LSM
LSM

Fuente: elaboracién propia.

Las caracteristicas de los equipos empleados para la ejecucion de las pruebas se
muestran en la Tabla 3. La eleccidon de los celulares inteligentes se debe a que son
econdmicos y de facil uso, mientras que la eleccion de los equipos de sobremesa
obedece a la cuota de mercado de sus sistemas operativos, Windows y Mac OS.

Tabla 3. Caracteristicas técnicas de los dispositivos empleados en el proceso de pruebas

Dispositivo Caracteristicas técnicas Cond|cuon, ek
bateria

iPhone 8 -Procesador Apple A1l Bionic con 6 nucleos

ARMv8-A de 64 bits a 2.39 GHz.

-GPU de 3 ndcleos.

-2 GB de RAM.

-Almacenamiento de 64 GB.

-Camara trasera de 12 MP y delantera de 7 MP.

-Sistema operativo i0S 16.7.10

iPhone SE 2 -Procesador Apple A13 Bionic con 6 nucleos 76%

ARMv8.4-A ISA a 2.65 GHz.
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-GPU de 4 nucleos.

-3 GB de RAM.

-Almacenamiento de 64 GB.

-Camara trasera de 12 MP y delantera de 7 MP.
-Sistema operativo i0S 17.6.1

Dell Inspirion -Procesador Intel Pentium Silver N5030 a 3.10 100%
GHz.

-8 GB de memoria RAM.

-GPU Intel UHD Graphics 605 de 144 nucleos.
-Disco SSD 128 GB.

-Sistema operativo Windows 11.

MacBook Pro-2017 -Intel Core i5 de doble nlcleo y 2.3 GHz. 94%
-8 GB de memoria RAM.
-SSD de 128 GB.

-Mac OS 14.15

Fuente: elaboracién propia.

1.3 Resultados obtenidos del software de reconocimiento de la LSM y objetos fisicos
y digitales

La Figura 15 contiene los resultados de deteccion de sefias LSM al emplear un iPhone
8. En este caso fue para los incisos a), b), ¢), d) y e) de la Figura 15. Se detectaron
exitosamente las letras u y w, nimeros 8, 5 y 4, respectivamente, mientras que para
el iPhone SE 2 corresponden los incisos f), g), h), i) y j) de la Figura 15. Se detectaron
correctamente las letras e y u, y los niumeros 5, 1 y 0.

Figura 15. Resultados visuales obtenidos para dispositivos méviles en el
reconocimiento de la LSM

P o do Lot Escater

iPhone
8

U7
(R

a) Letra U b) Letra W c) Nimero 8 d) Nimero 5

P i ducter oo Lsw o Espanct Eal P S dichar e 4 3 Espanet B P roconr os Lo o Expantl i i Y O] Cal

iPhone
SE 2

f) Letra E g) Letra u h) NUumero 5 i) Namero 1 j) Numero 0

Fuente: elaboracién propia

PAAKAT: Revista de Tecnologia y Sociedad

Afio 15, nim. 28, marzo — agosto 2025
eISSN: 20073607




22

La Figura 16 ilustra la deteccion de objetos que se encuentran en un entorno casa-
habitacién por la CNN basada en el conjunto de datos COCO. En la Figura 16 se
reconoce en los incisos: a) un microondas; b) una silla; c) una botella de vino; y d)
una cama. En la pantalla el usuario observa la traduccién al espafol y su
interpretacion en LSM como se muestra en los incisos e), f) y g). Cabe resaltar que
en los incisos f) y g) son alusivos a una deteccion de objetos digitales presentados
en una pantalla de computadora.

Figura 16. Reconocimiento de objetos a través de la CNN basada en el dataset COCO

B e ]

d) cama

a) icroondas b) silla

Traductor de Objetos en LSM y Espariol R
v =
i

?raductor de Objetos en LSMy Espafiol R‘

silla ' televisor ‘:bﬂ perro
e) Deteccion del objeto f) Deteccion del objeto g) Deteccion del objeto
silla visto desde la interfaz digital television visto perro en version digital
de la aplicaciéon movil desde la aplicacion movil visto desde la interfaz de

la aplicacion movil

Fuente: elaboracién propia.

En la Figura 17 a), b) y c) se presenta con éxito el reconocimiento de los digitos 1, 3,
y 9 expresados en LSM, empleando el sistema Windows 11. En la Figura 17 d), e) y
f) se presenta con éxito los signos LSM correspondientes a los nimeros 2, 3y 9,
empleando Mac OS 14. En los seis casos se muestra una imagen que indica que la
sefia se detectd correctamente.
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Figura 17. Resultados obtenidos empleando el modelo ML en equipos de sobremesa
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Fuente: elaboracién propia.

En la Figura 18 se pueden observar imagenes del proceso de carga de nuevas sefias
para la LSM. En este caso se agregaron las letras u y w al modelo que contenia los
signos LSM de 1, 6, a, papa y s como se observa en los incisos a) y b) de la Figura
18. En la Figura 18 c) se muestra la carga del nuevo modelo, empleando el botén
“Nuevo modelo” y se corrobora el reconocimiento de la sefla w recién agregada,
Figura 18 d), asi como la de la sefa a, la cual ya estaba previamente cargada en el
modelo Figura 18 e).

En la Figura 19 se muestran imagenes obtenidas durante el reconocimiento de
objetos. En la Figura 19 a) y b) se detecta satisfactoriamente una botella y una
computadora para el sistema MAC OS-14. En la Figura 15 c) y d) se detecta con éxito
el mismo tipo de objetos, pero de distinto tamafio para Windows 11. En este caso solo
se muestra la palabra del objeto reconocido.
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Figura 18. Adquisicion de nuevas sefias para el modelo de ML
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Fuente: elaboracién propia.

Figura 19. Reconocimiento de objetos en el software de equipos de sobremesa
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Fuente: elaboracién propia.

Discusion de resultados

Tras analizar los resultados se observa que la implementacion del software con las dos
CNN para dispositivos moviles da un desempefio correcto al reconocer las sefias de la
LSM en fondos homogéneos, donde no presentan efectos notables de reflexién de luz.
Asi mismo, el reconocimiento de objetos ha generado una traduccién correcta a LSM y
al espanol, siempre que se encuentren en el conjunto de datos COCO, permitiendo a los
usuarios asociar facilmente los objetos con el espanol escrito y la LSM.

Es importante mencionar que tanto la CPU como de la GPU del chip A13 Bionic
superan el funcionamiento del A11 Bionic, permitiendo una identificacion de sefias
LSM y objetos de forma inmediata, mientras que en esta ultima demora al menos un
segundo en realizar este proceso. Sin embargo, el consumo energético en ambos
dispositivos se eleva considerablemente al ejecutar las tareas de reconocimiento.

Los usuarios de pruebas han manifestado que la aplicacién es versatil en los
apartados de reconocimiento de sefias LSM y objetos, asi como la ejecucién del
diccionario para la asociaciéon de palabras con imagenes y videos. Por otro lado, la
funcion dibujar permite expresar pensamientos mediante dibujos con otras personas
gue no dominan la LSM, o cuando no saben expresar con sefias LSM alguna inquietud.

El software desarrollado para reconocer la LSM con aprendizaje dindmico es
novedoso, ya que supera las limitaciones de las propuestas clasicas de los sistemas de

Héctor Caballero Hernandez, Vianney Mufioz Jiménez, Marco

Antonio Ramos Corchado




27

reconocimiento de LS, donde la base de reconocimiento es estatica y depende de las
actualizaciones que se realicen de forma centralizada. En esta propuesta, los datos de la
base de conocimiento permanecen y no son alterados por el usuario, aunque es
importante sefialar que la fiabilidad de la respuesta del modelo ML se basa en el
despliegue correcto de las sefias al capturarlas y de las condiciones luminicas presentes.

Si bien, el software puede ser adaptado para ejecutarse enteramente en
computadores con procesadores Intel, el tiempo de entrenamiento pasaria de minutos
a horas al entrenar el modelo de ML con una gran cantidad de clases si no se cuenta
con GPUs con una RAM superior a 15 GB, lo cual limitaria ampliamente la adquisicidon
de estos equipos por parte de los usuarios finales.

La Tabla 4 resume las ventajas y desventajas del modelo de deteccién de la
LSM vy objetos los dispositivos de prueba:

Tabla 4. Ventajas y desventajas de los modelos de deteccién implementados en los
dispositivos

Dispositivo

Ventajas

Desventajas

iPhone 8

Bajo consumo energético
para la deteccion.

Bajo cansancio visual.
Facilidad de uso en
ambientes mixtos.

Velocidad de deteccidn
medianamente fluida.
Visualizacidon en pantalla
reducida.

iPhone SE 2

Respuesta fluida al detectar
sefas.

Bajo cansancio visual.
Facilidad de uso en
ambientes mixtos.

Consumo poco moderado al
detectar sefias LSM vy
objetos.

Visualizacion de imagenes en
pantalla reducida.

Deteccion en tiempo real.
Facilidad de uso en
ambientes cerrados o
semiabiertos.

Capacidad de incrementar la

Retraso al momento de
cargar el modelo de
deteccidn de sefias.
Consumo energético
elevado.

base de conocimiento de
seflas LSM.

- Bajo consumo de recursos
computacionales en el
reentrenamiento del modelo
ML.

Equipos de sobremesa

Fuente: elaboracién propia.

Al comparar los resultados obtenidos de desempefo del software presentado con
investigaciones como la de Mejia-Pérez et al. (2022) y Trujillo-Romero et al. (2023), la
implementaciéon del modelo de CNN en dispositivos moviles permite una mayor
interaccion con los usuarios al momento de interpretar la LSM al espafiol, su flexibilidad
de operaciéon en ambientes con condiciones luminicas estables, asi como la opcidn en el
reconocimiento de objetos para su traduccion a LSM y espanol, el cual no se contempla
en otras propuestas.
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Sin embargo, los resultados presentados en las propuestas mencionadas son
mayores en la precisidon del reconocimiento, debido al manejo del conjunto de datos
mas grande, lo que aporta mayor fiabilidad en entornos con ruido. En comparacion
con la aplicacién DAKTILOS de Gortarez-Pelayo et al. (2023) y Huitzilin de Sanchez
et al. (2023), las aplicaciones modviles permiten no solo reconocer las sefas
generadas por el usuario en LSM, sino también reconocer objetos fisicos o digitales,
ademads no se necesita emplear hardware especializado como el uso de guantes
(Varela-Santos et al., 2021) para el reconocimiento de la LSM, lo cual permite al
usuario mayor grado de libertad.

La combinacién del procesamiento de datos en computo en la nube con equipos
de sobremesa que empleen ML para el reconocimiento de la LMS permite generar
aplicaciones que se ejecuten en equipos de bajo o mediano rendimiento, asi como la
capacidad de incluir nuevas sefias al modelo de reconocimiento sin grandes
complicaciones técnicas.

Finalmente, al considerar los resultados de la fase experimental es viable
desarrollar aplicaciones para teléfonos inteligentes con sistema operativo Android
similares en caracteristicas técnicas al iPhone 8, mientras que el software de ML vy
computo en la nube puede adaptarse a sistemas Linux por la versatilidad que otorga
Python, cubriendo un mayor nimero de sistemas donde puede ejecutarse.

La tecnologia de computacidén en la nube puede extenderse a dispositivos
moviles para acceder a funciones de reconocimiento y traduccién de la LSM y de
objetos al espafiol con una base de conocimiento dinamica, limitando el consumo
energético en estos dispositivos, cuya principal desventaja se encuentra en la
capacidad de almacenamiento de carga eléctrica en su bateria.

Conclusiones

Este trabajo se ha centrado en desarrollar aplicaciones mdviles y de equipos de
sobremesa dedicadas a reconocer sefias LSM y objetos fisicos y digitales, empleando
modelos de CNN con el algoritmo YOLOv8 y ML mediante el algoritmo MediaPipe. El
modelo de CNN dedicado a detectar la LSM ha obtenido resultados superiores a 0.9
puntos de mAP50 y mAP50-95 de 0.71 puntos, lo cual le ha permitido detectar sefas
LSM en ambientes con fondos mixtos y focos de iluminacion homogéneos,
permitiendo a los usuarios asociar las sefias con palabras en espafiol.

Se ha logrado generar el reconocimiento de objetos para asociarlos con la
LSM y el espafiol, mientras que con la combinacién de la computacién en la nube y
el ML en equipos de sobremesa ha sido posible abordar el problema de modelos
estaticos de reconocimiento de las LS, lo cual permite la deteccién de nuevas sefas
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que no se han contemplado en el modelo original, permitiendo a los usuarios
incrementar la base de conocimiento de la aplicacion sin una asistencia
personalizada. El software desarrollado ha sido enfocado a un publico que requiera
herramientas de facil acceso para el aprendizaje de la LSM, cuya tecnologia no
requiera grandes capacidades de cOmputo, permitiendo ser de utilidad para
personas con o sin discapacidad auditiva o del habla.

Finalmente, los resultados obtenidos en este trabajo dan la pauta para extender
esta propuesta a sistemas operativos como Android y Linux, asi como un incremento
de clases a reconocer mediante modelos de CNN y ML para el contexto de LSM,
aunado a la incorporacién de las capacidades de la computacién en la nube para
generar bases de conocimiento dindmicas y reduccidon de consumo energético.
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