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Resumen

En el presente documento se estudia la posibilidad de implementar una herramienta
tecnoldgica de software poco tradicional que permita traducir algunas de las sefias usadas por la
poblacion sorda colombiana en sus labores cotidianas. Para ello, se usa técnicas del Aprendizaje
de Maquina con el fin de reconocer imagenes de manera simple sin tener que realizar un
tratamiento de sefiales tan profundo como se realizaba afios atrés. Esto se logra a través de la
informacion que brinden los datos o imagenes fuentes usadas para entrenar este tipo de modelos
computacionales. Ante la ausencia de un repositorio abierto de esta indole, se comenzo
construyendo uno usando una cantidad limitada de sefias. Una vez realizado y obtenido el modelo,
se construye un prototipo de software para que una persona experta en Lengua de Sefias
Colombiana (LSC) pueda dar un veredicto de su aproximacion a las tareas realizadas por estos

profesionales.

Palabras Clave: Poblacién sorda, Aprendizaje de Maquina, Modelos Computacionales,

Lengua de Senas Colombiana (LSC).



Abstract

This document shows the possibility to implement a software to be able to recognize signs
from deaf people in Colombia. The process for doing that is to use techniques from Machine
Learning able to work with images for building a model which can be used in a software for this
complex task. First, it is mandatory to create a repository with a few amount of these signs because
today it does not exist. After the model is created with these data, an expert person in deaf signs
used in Colombia will give a concept about how good the software is and if it is similar to the task

that this kind of professional does.

Keywords: Deaf People, Machine Learning, Colombian Deaf Signs, Model.
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1. Introduccion

En este capitulo se explica cuél es el problema que dio origen a la pregunta de investigacion
a solucionar. Para ello se indica el objetivo general a alcanzar por medio de objetivos especificos
que permitieron lograrlo y la contribucion que el presente trabajo realizd. Finalmente se explica

brevemente el contenido de todos los capitulos del documento presente.

1.1 Identificacion del Problema

En la sociedad actual colombiana, la poblacion sorda ha mejorado su calidad de vida con
el apoyo de las tecnologias de la informacién. Parte de este proceso se debe a las normas y leyes
establecidas por la constitucién y decretos de diferentes ministerios que buscan dar igualdad de
oportunidades a las personas sin importar si presenta una discapacidad. Por ejemplo, hoy dia es
posible que la poblacién sorda pueda acceda a instituciones educativas universitarias de forma
virtual como se indica en [1] basandose en las leyes que se mencionan en el articulo. Pero no solo
la educacidn ha sido abierta a esta inclusion, también en el deporte se ha intentado establecer un

lenguaje de sefias especificos para esta actividad como se menciona en [2].

Sin embargo, a pesar de los avances obtenidos hasta el momento, mucha poblacion oyente
colombiana desconoce la Lengua de Sefias Colombiana (LSC) haciendo que en interacciones con
personas sordas la comunicacion no pueda ser efectiva. Esta problematica se puede presentar con
mayor recurrencia en entidades publicas y privadas que prestan servicios en general y que atienden

publico. Para solventar esta problematica, el Min TIC ha desarrollado en los ultimos afios el
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Servicio de Intérprete En Linea SIEL el cual se accede a través del portal web Centro de Relevo

como se observa en la (Fig. 1) [3]:

O @ £ https://centroderelevo.gov.co, prog 2 @ St = L e
A+ | A- | Alto contraste: OFF Z= EN inicio | Quiénes somos | Ingresar | Contacto
CENTRO DE A
t RELEVO TIC y Discapacidad Buscan
’ Relevo de llamadas Herramienta de apropiacion App movil Atencion al Usuario
ES P - B ¢

+Como crees que se comunica una persona sorda y un
: oyente estando en un mismo espacio y sin un interprete
Sl presencial?

El Servicio de Interpretacion en Linea- SIEL facilita la
comunicacion entre sordos y oyentes que se encuentran en
un mismo espacio al colocar a su disposicion un intérprete
S enlinea, al cual pueden acceder desde un computador, una
S tablet o un celular con conexion a internet y sistema de
amplificacion de audio y micréfono.

rpretacion en Linea,

Através del SIEL, personas sordas y oyentes podran
comunicarse en los puntos de atencion del usuario de
entidades publicas y privadas de todo el pais. en reuniones
de trabajo o en consultas médicas.

Ingresa al SIEL ENCUESTA

Fig. 1 - Servicio de Intérprete en Linea SIEL. [3]

http://centroderelevo.gov.co/

A través de este portal, las personas sordas u oyentes crean una cuenta con la cual solicitan
el servicio del intérprete. Deben contar ademas con ciertos requerimientos técnicos de hardware y
de permisos de red o uso de navegadores especificos que en algunas entidades puede simbolizar

un riesgo de seguridad [4].

A pesar de ser un buen servicio, uno de los mayores inconvenientes es que depende de la
renovacion del convenio anual con el estado, lo cual no ofrece cobertura total. Adicional no se
ofrece soporte ni garantia de la confidencialidad de los datos que se tratan afectando la privacidad
de la poblacién sorda. Los servicios poseen una duracion de solo 30 minutos lo cual puede no
cubrir toda la necesidad de la persona sorda que lo solicita y teniendo que establecer una nueva

sesion que retrasa el proceso de comunicacion.
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1.2 Pregunta de Investigacion

Dadas las problematicas existentes, se desea investigar la existencia de un software que sea
capaz de reconocer estas sefias de manera automatica y que se encuentre disponible la mayor
cantidad del tiempo posible del afio en las entidades colombianas para dar atencién a la poblacion
sorda. Sin embargo, la complejidad de tener un sistema que sea capaz de reconocer los gestos de
la lengua de sefias con las tecnologias tradicionales conlleva a pensar que otro tipo de solucion

informatica se pueda implementar garantizando fiabilidad en su proceso.
Por esta razon, la pregunta especifica que se planted contestar para este contexto fue:

* ¢ Puede implementarse un software que sea capaz de reconocer algunos gestos de la lengua
de sefias colombiana de manera automatica y que sea capaz de detectarlas con el menor nimero

de desaciertos?

Dado los avances tecnologicos de las ultimas décadas, nuevas investigaciones en
reconocimiento de imagenes y videos y el uso de algoritmos de Inteligencia Artificial por grandes
empresas como Google, Amazon, Facebook entre otros, proponen el uso del Aprendizaje de

Maquina o Machine Learning (ML) en inglés para solucionar este tipo de problemas.
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1.3 Objetivo General

Por esta razon el objetivo general del presente proyecto consistio en:

v' Disefiar e implementar un prototipo de software que traduzca automéaticamente en texto el
lenguaje de sefias empleado por la poblacién sorda de Colombia usando técnicas de

aprendizaje de maquina.

1.4 Objetivos Especificos

Para ello, este objetivo general se dividio en los siguientes objetivos especificos con el fin

de desarrollar esta compleja labor:

v Analizar diferentes técnicas de aprendizaje de maquina para seleccionar la mas apropiada
para reconocer gestos del lenguaje de sefias.

v' Construir un repositorio de imagenes de lenguaje de sefias Utiles para entrenar el modelo
de aprendizaje de maquina a desarrollar.

v Implementar un prototipo de software usando el modelo de entrenamiento construido
previamente.

v’ Realizar una prueba de concepto del prototipo de software con el apoyo de una persona

interprete con conocimientos en lenguaje de sefias colombiana.
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1.5 Contribucién

1.5.1 Tecnologia al servicio de la poblacion sorda colombiana

El prototipo de software desarrollado capaz de reconocer sefias empleadas por las personas
sordas para comunicarse en su diario vivir, demuestra que las Tecnologias de la Informacion (TI)
son capaces de resolver no solo problemas que lidian las organizaciones sino ademas
problematicas sociales. Este prototipo se le puede considerar como un punto de partida de sistemas
de reconocimiento mas complejos que a futuro permita a la poblacion sorda comunicarse con las
entidades y demas personas sin ningun tipo de barrera existente por el desconocimiento de la

lengua que manejan.
1.5.2 Repositorio de imagenes de lengua de sefias

Se brinda un repositorio de lengua de sefias colombianos disponible en el repositorio en
linea indicado en el apéndice A con el fin de que a futuro pueda ser usado por otras personas para
construir modelos computacionales mas precisos y puedan entrenar sistemas inteligentes para
problematicas similares. A diferencia de otros trabajos ya implementados no se tuvo en cuenta
solo las manos que simbolizan los gestos del alfabeto de la lengua de sefias, sino que ademas se
incluyd otras partes del cuerpo usadas para la comunicacion, lo cual hace que sea algo totalmente

diferente.
1.5.3 Modelos computacionales de Machine Learning

Los modelos computacionales al igual que el cddigo fuente utilizado para construirlos se

comparten en el repositorio indicado en el apéndice A con el fin de que personas interesadas
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puedan hacer uso de los mismos para futuras experimentaciones o para conocer el proceso

realizado y replicarlo en situaciones parecidas ya sea de tipo académico o aplicado a la industria.
1.5.4 Articulo de modelo computacional en Machine Learning

Como resultado de esta tesis, se generd un articulo cientifico que se sometio a la revista

TecnoLdgicas:

Ortiz, N., & Camargo, J. (2020). Modelo Computacional Para Reconocimiento De

Lenguaje De Sefias En Un Contexto Colombiano. TecnoLdgicas. (En revision)

1.6 Organizacion del documento

El presente documento se ha dividido en las siguientes secciones:

Capitulo 2: Estado del Arte de los modelos usados por aprendizaje de maquina para
reconocimiento de imagenes y asi elegir uno de ellos para implementar. De igual manera

determinar las variables que permitan evaluar los resultados del modelo.

Capitulo 3: Construccion del repositorio de sefias del LSC, procesamiento de las mismas,
implementacion de varios modelos usando Redes Neuronales Convolucionales y evaluacion de los

mismos para determinar los mas optimos a probar.

Capitulo 4: Disefio del prototipo de software, codificacion y pruebas del mismo con los

modelos 6ptimos obtenidos para dar una prueba de concepto final por parte de una intérprete.

Capitulo 5: Conclusiones obtenidas del presente trabajo y mejoras a futuro.
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2. Estado del Arte

El aprendizaje de maquina supervisado es un nuevo paradigma computacional donde los
computadores aprenden a partir de una experiencia con el fin de predecir o clasificar una nueva
entrada. En (Fig. 2) el sistema toma datos de entrada conocidos etiquetados con su respetiva salida
para construir un modelo capaz de predecir correctamente la entrada de datos similares nunca antes

vistos [5]:

Etiquetas

l

|

Modelo
Nuevos Datos - Predictivo - Prediccion

Fig. 2 - : Estructura general de un modelo de aprendizaje de maquina supervisado. [Autor]

El desemperio de estos modelos se mide con varias métricas dependiendo del tipo de salida
a obtener. En el caso de los gestos de la lengua de personas sordas, sera clasificar una nueva sefia
antes no vista por el sistema en una de las diferentes clases existentes, razon por la cual se usa una
Matriz de Confusion. La matriz de (Fig. 3) define una grilla en la que se compara los valores reales

con los valores predichos por el modelo y detectando asi cuantos aciertos se obtuvieron realmente

[6]:
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Actual Value

Positive Negative
Positive TP FP
Predicted
Value
Negative FN TN

Fig. 3-: Estructura general de una Matriz de Confusion. [6]

« TP (True Positive): Positivos Verdaderos (en espafiol) es el numero de muestras
predichas como una clase a ser verdaderas cuando su verdadero valor de clase es positivo. En otras

palabras, es un acierto.

» FP (False Positive): Falsos Positivos (en espafiol) es el nimero de muestras predichas

como una clase a ser verdaderas cuando su verdadero valor de clase es negativo. Es un desacierto.

TN (True Negative): Negativos Positivos (en espafiol) es el nimero de muestras

predichas como una clase a ser falsas cuando su verdadero valor de clase es negativo. Es un acierto.

* FN (False Negative): Falsos Negativos (en espariol) es el niUmero de muestras predichas

como una clase a ser falsa cuando su verdadero valor de clase es positivo. Es un desacierto.

En adicion a la matriz, se tienen 3 medidas mas para evaluar el modelo [6]. Estas son:

e Accuracy: es la fraccion de predicciones correctas hechas por el modelo. Se puede
entender como la relacion entre la suma de TP y TN divididos por el total del conjunto

de datos:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

18



Precision: Son los valores predichos positivamente. Consiste en la relacion de los TP
sobre la suma de TP y FP. Es el nimero de aciertos sobre el total de clasificaciones

hechas por el modelo como positiva:

TP

Precision =
recision —TP T FP
Recall: Consiste en la relacion de los TP sobre la suma de TP y FN. Es el nimero de

aciertos sobre el total de clasificaciones acertadas hechas por el modelo:

TP

Recall = TP-l-—F]V

Otra medida usada es el F1-Score que es definido como el promedio pesado de
Precision y Recall [7]:

Precision = Recall
F1=2

Precision + Recall

De lo anterior, el desempefio a medir del modelo es el Accuracy. El repositorio de datos

gue se construira tendra una distribucion balanceada en todas sus clases; en casos donde las clases

en el conjunto de datos de entrenamiento no este balanceado, este tipo de métrica no se recomienda.

De acuerdo a la informacion publicada en 2017 en [8] la lengua de sefias no es un estandar

universal y cada pais puede tener sus propias definiciones e incluso no siempre existe una relacion

entre las sefias y el lenguaje hablado. El sistema de reconocimiento de gestos de manera automatica

gue se menciona en [8] consiste en tomar muestras de las sefias que se usan para construir un

repositorio de datos de entrenamiento y con la ayuda de la técnica de aprendizaje de maquina

denominada Maquinas de Soporte Vectorial (SVM en inglés) al ingresar una nueva sefia se

clasifica en las que se tienen en este repositorio. La recoleccién de estas sefiales se hace con el

apoyo de un sensor de movimiento o de tecnologia de cAmaras de video de acuerdo a (Fig. 4):
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(a) User-User (b) User-Sensor (c) Intel RealSense position

Fig. 4 -: Registro de sefias con sensores y camaras. [8]

Un sistema similar se propone en India en 2016, [9] donde a una imagen se le hace un
procesamiento con un filtro y se obtienen los patrones a reconocer (manos, figura de cabeza, torso,
etc.). El sistema propuesto consiste en adquirir imagenes, aplicarles filtros en blanco y negro para
evitar interferencia de los colores, detectar las caracteristicas de las formas de cada sefial y asignar

una clasificacion, de acuerdo al diagrama de bloques de (Fig. 5):

r ~\
Capture video H Skan filter
. J
“
Sign 5VM Featura
recognition classification calculation
L

Fig. 5 - : Diagrama de bloques de sistema de reconocimiento de sefias en India. [9]

En [9] el entrenamiento de cada sefia es realizado y la modificacién de cada imagen para

obtener las caracteristicas especificas de acuerdo a (Fig. 6):
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Fig. 6 - :Entrenamiento de imagenes de lengua de sefias sorda en India. [9]

En 2014 en [10] se construyé un modelo en un ambiente controlado, donde la informacion

capturada por video se proceso a través de parametros espaciales y temporales como se observa en

(Fig. 7):

e
e
P \‘\ée"
e y

e

& ?.bs"‘ \“069
o o
Descripcion

- Anélisis »Reconocimiento| del Gesto
] A 7N

=)

Modelo Parametros de Espacios y Clases

Gramatica

Modelo Matematico
de Gestos

Fig. 7 - : Sistema de interpretacion de gestos basados en la vision. [10]
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Los resultados y conclusiones obtenidos de [10] determinaron que esta técnica no es
adecuada dado a que parametros como luz, locacion de la persona, fondos dinamicos y no

uniformes, tono de piel de la persona y calidad de la imagen procesada varian los resultados.

Un sistema mas complejo y robusto se propone en 2018 en [11] para reconocer sefias de la
lengua Thai. Este sistema es similar a los descritos, solo que el clasificador es una red neuronal de

muchas capas que da una gran precision, segun (Fig. 8):

Hand Extraction

Select region of (
interest with 4 Convertimage | Resize image to
maximum to gray scale | 64 x64
contour area

Perform
Threshoding in

RGB Image
YCbCr space

El g =

CNN Based Classifier

Fig. 8- : Sistema de reconocimiento de sefias usando Redes Neuronales. [11]

Este tipo de sistemas es mas robusto, pero requiere un mayor entrenamiento y mayor

cantidad de datos de entrenamiento.

En el lenguaje de sefas, es necesario tener en cuenta la existencia de gestos dinamicos y
estaticos. Desde el punto de vista informatico, una sefia 0 gesto dindmico es aquel que requiere del
movimiento de alguna parte del cuerpo para dar un significado. Por su parte, la sefia 0 gesto estatico

solo necesita una pose en un solo instante para proporcionar un significado o idea [12].
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En el momento de revisar la literatura, se encuentra que en [13] la forma de trabajar los
gestos dindmicos es grabar un video del mismo y luego obtener varios Frames o capturas de
iméagenes secuenciales del mismo, etiquetando todo el conjunto de imagenes como una sola clase.
Se debe tener en cuenta que muchas de las imagenes obtenidas del video pueden ser ruido o
informacidn que no sera Util para clasificar por lo que se realiza limpieza de los mismos para tener
los datos de entrenamiento que se usaran en una Red Neuronal Convolucional (CNN

Convolutional Neural Network en inglés) como se ve en (Fig. 9):

Input Images Crop Hands Flat Start Expectation Maximization

| ".;"" “" f = =i _
: e e shhlipditfinl ( 1-Million-
| l ' —> umuﬁlﬁniite: W " | Hands Model
VRS ( L
g

iﬂ ( ;\\.\t UT

or Dictiona \jm ﬁ \m ) Jm
Fig. 9 -: Manejo de gestos dinamicos con las manos para entrenar en una CNN. [13]

Los resultados del experimento muestran en (Fig. 10) una matriz de confusion con

porcentajes de aciertos muy altos para la mayoria de sefias [13]:

OB G Tef
] % L] 1 il A . ~, ot Y - \
96.5 0.0 0.0 0.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
2.080.10.8 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.00 0.0 0.0
0.0 2784323 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.9 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.049.40.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.018.841.76.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 4.1 9.481.90.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.7 0.0 0.047.62.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.6 0.0 0.0 0.085.50.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 3.9 1.3 0.0 0.0 0.0
0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.064.9 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 3.538.10.0 0.0 0.0 0.0 0.0100L 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 100.C 0.0
0.4 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0.00 0.0 64.3

Fig. 100 - : Matriz de Confusion de reconocimiento de gestos estaticos y dindmicos usando la CNN. [13]
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Recientemente en [14] se realiz6 un estudio de las diferentes técnicas para clasificar

iméagenes gque se puedan aplicar a un determinado concepto arabe, utilizando técnicas de Deep

Learning (Fig. 11).
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Fig. 111 - : Lenguaje de sefias del alfabeto arabe. [14]

En esta investigacion se encontr6 que el mejor Accuracy se obtenia al aplicar Redes

Neuronales Convolucionales con un valor de 97.82% sobre un conjunto de datos relacionados con

el alfabeto americano. En el contexto del alfabeto arabe se obtuvo un Accuracy de 98.05%,

definiendo esta técnica como la que mejores resultados brinda.

En [15] se realiz6 un trabajo de reconocimiento de lengua de sefias usando técnicas de

CNN, en el cual se adquiere la imagen a color, se procesa a escala de grises y se realiza la

extraccion de la sefia en la imagen para poder clasificarla dentro de la categoria para que luego sea

predicha por el sistema (Fig. 12).
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Fig. 122 - : Arquitectura del sistema de clasificacion de lengua de sefias en India usando CNN. [15]

En este sistema se extraen caracteristicas de cada una de las imédgenes examinadas de
prueba. ElI Accuracy obtenido para el sistema es cercano al 86%, el cual es bueno teniendo en

cuenta ademas que el sistema permite obtener texto de voces introducidas al sistema (Fig. 13).

Fig. 133 - : Extraccion de la sefia Victoria de una imagen pre procesada. [15]

Un trabajo similar se tiene para reconocer gestos de manos haciendo uso de aprendizaje
multimodal [16]. En este se toman como insumo imagenes en 3 diferentes ambientes, a color,
escala de grises con profundidad y video. Cada una de las entradas es tratada con CNNs y
finalmente los resultados se unen para ser la entrada de un clasificador SVM para detectar los

gestos de mano presentes (Fig. 14).
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Fig. 144 - : Arquitectura sistema multimodal para reconocer gestos de la mano usando CNN y SVM. [16]

El Accuracy obtenido por este sistema fue 97.66% usando 1100 imagenes como
entrenamiento y 300 de prueba, con una validacion cruzada con 5 pliegues. Se observa que las
CNN independientes de las imagenes a color y en escala de grises dan valores de Accuracy de
93.17% Yy 92.61%, mientras que para las de movimiento que usaron solo una Red Neuronal (Neural
Network en inglés, NN) el Accuracy fue de 82.83%, lo que demuestra que las CNN ofrecen mejor

clasificacion.

En Bangladesh [17] una situacion similar a la que se plantea en el presente articulo se
intentd solucionar, dando como resultado que después de revisar varias técnicas de aprendizaje
computacional del estado del arte, las CNN son las méas eficientes para reconocer este tipo de
gestos. En esta investigacion se construye el repositorio de datos desde cero, utilizando los
numeros del 0 al 35, tratando como tal un problema de clasificacion de 36 clases. Cada clase tenia
un total de 50 iméagenes y el repositorio en su totalidad tenia 1800 iméagenes, cada una de ellas en

formato .JPG y con dimensiones de 128x128 pixeles (Fig. 15).
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Fig. 155 - : 36 clases de nimeros representados en lenguaje de sefias en Bangladesh. [17]

La arquitectura del sistema construido consté de 10 capas de convolucion con funcién de

activacion Relu, un Kernel de 3x3, capas de Dropout con valores entre 25 y 50% para evitar

Overfitting y una capa final con funcidn de activacion Softmax (tasa de Learning Rate se deja con

valor de 0.001 con un optimizador Adam) (Fig. 16).
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Fig. 166 - : Arquitectura de la CNN de clasificacion de caracteres en Bangladesh. [17]
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Con base a lo anterior y dado que las redes neuronales con Deep Learning han tomado gran

fuerza en la industria y la investigacion, se elige un modelo de una CNN para este proyecto.

Una CNN como en (Fig. 17) es una red neuronal artificial especial disefiada para resolver
problemas de clasificacion y tratamiento de imagenes [18]. Alli no solo las neuronas estan
conectadas entre si por medio de capas intermedias, sino que ademas usan filtros o matrices
denominados Kernel que detectan patrones en las imagenes y extraen caracteristicas de las mismas
(proceso denominado Convolucion). Dado que los pixeles de una imagen contienen mucha
informacidn, esta se promedia o se obtiene su valor maximo por medio de herramientas
denominadas Pooling. Finalmente se agrega una capa de clasificacion para determinar a qué clase

de imagen pertenece [18]:

Input Image  Feature Maps  Feature Maps Feature Maps Feature Maps

(256 x 256) (256x256)  (128x128) (128X 128) (64 x 6d) Output
1 1 - A( ategory
L 1 o
] Cre
e
1
Convolution Subsampling  Convolution  Subsampling Fully
L Layer 1 Layer | Layer 1 Layer | ( onnected |

Fig. 177 - : Esquema general de una CNN para clasificar imagenes. [18]

Muchas de las CNN existentes hoy en dia se basan en métodos ingenieriles
(experimentacion, prueba y error) para obtener sistemas que funcionen correctamente. Al buscar
una CNN que se relacione con la deteccion de gestos se encuentra en [19] un foro con la deteccion

del alfabeto universal de lengua de sefias que se visualiza en (Fig. 18):
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Fig. 188 - : Reto KAGGLE para detectar alfabeto de Lenguaje de Sefias Universal. [19]

La (Fig. 19) muestra la implementacion de una CNN usando 2 capas Convolucionales y 2
capas de Pooling como capas intermedias, haciendo uso de un Kernel o filtro de 3x3 (estandar

manejado en CNN) y logrando un Accuracy de 85% para un total de 24 Clases [19]:

Red Neuronal Convolucional con Dropout de 0.2

TN
W,

/)\

L XY
ooe

\_/

e o 0 e
o/

Capa 1: Capa 2: Capa 3: Capa 4:

64 Neuronas 64 Neuronas 64 Neuronas 128 Neuronas
Kernel 3x3 Kernel 3x3 Kernel 3x3 Kernel 3x3
Activacion Relu Activacion Relu  Activacién Relu Activacion Relu
Input_shape 28,28,1 MaxPool 2x2 MaxPool 2x2

Fig. 199 - : Red CNN con Dropout para 24 clases. [Autor]

Con esto se consigue el primer objetivo, elegir una CNN (técnica de aprendizaje de

maquina) para construir el modelo deseado.
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3. Modelo Computacional para Reconocimiento de Sefias

El presente capitulo describe como se construyo el repositorio de imagenes Utiles como
datos de entrenamiento del modelo computacional a trabajar. Explica ademéas como estas imagenes
son procesadas para ser fuente de informacion de la CNN a implementar. Se dan los detalles de la
construccion de los diferentes modelos a obtener y finalmente la evaluacion de cada uno de ellos

para seleccionar los mejores a usar.

3.1. Construccion de Repositorio de Lengua de Sefias Colombiano

Dado que el INSOR aln no cuenta con un repositorio digital de lenguaje de sefias, se
construye uno para el sistema. Se usa como guia el contenido de la pagina web de la entidad que

se detalla en (Fig. 20) y el conocimiento de una persona interprete [20]:

<« B o= R | noe =
i6n
5

» B INS+R

00060«

- NS

EDUCATIVO

0000

Fig. 20 - : Pagina Web Diccionario de Gestos de INSOR. [20]

Dependiendo de la regién o la categoria que se desee consultar, existen videos multimedia
de corta duracién donde un intérprete realiza el movimiento correspondiente a una sefia. Sefias de

caracter universal y otras autdctonas y cotidianas en las regiones se incluyen, como es el caso de
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la ciudad de Bogota con la sefia del sistema de transporte masivo representativo Transmilenio de

(Fig. 21):

Transmilenio

Sefa: Definicion:

Transmilenio Sistema de transporte pdblico masivo que consta de buses articulados usado en la ciudad de

Transmilenio

Definicion:

Transmilenio Sistema de transporte piblico masivo que consta de buses articulados usado en Iz cudad de
Bogota, y que permite la movilidad rapida y constante de los pasajeros.

Transmilenio

Definicién:

Transmilenio Sistema de transporte pdblico masivo que consta de buses articulados usado en Iz ciudad de
Bogotd, y que permite la movilidad rdpida y constante de los pasajeros.

Fig. 21 -: Gesto dindmico usado en Bogota para indicar el sistema de transporte Transmilenio. [20]
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La lengua de sefias se constituye de gestos dinamicos y estaticos. De los videos y el apoyo
de la intérprete de sefias se revisa gestos estaticos faciles de replicar. Con respecto a los gestos
dinamicos como el de (Fig. 22), algunos se conforman de gestos estaticos que poseen
desplazamientos lineales durante el tiempo (es decir, la postura de las manos o el torso es el mismo,
pero existe un movimiento de translacion). De este Ultimo grupo, se seleccionaran algunas sefias y
se etiquetaran en diferentes momentos temporales con la misma palabra o expresion, de acuerdo a

lo expresado en [20]:

Television A

afa: Definicion:

Dispositivo que permite transmitir imagenes y sonidos 2 distancia previamente editadas para
ser vistas en una pantaila,

Television A

efia: Definicién:

slevision A Dispositivo que permite transmitir imagenes y sonidos 2 distancia previamente editadas para
s

S er vistas en una pantalla,
Television A

efia: Definicion:

slevision A Dispositivo que permite transmitir imagenes y sonidos a distancia previamente editadas para
ser vistas en una pantaila.

Fig. 22 - : Gesto dinamico de traslacion lineal para indicar Television. [20]
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Con estos criterios establecidos, se construye un repositorio de imagenes con 22 diferentes
gestos de la lengua de sefias de la pagina Web del INSOR vy la experiencia del intérprete. Cada uno
de estos gestos seran las diferentes clases del sistema. Se toma la idea de un procedimiento hecho
en Argentina [12] en la que se trabajan con M intérpretes o personas que conocen el lenguaje de
sefias para tener mas datos que entrene el modelo. De esta cantidad de personas, la sugerencia en
[12] es que solo M-1 seran usadas para la etapa de entrenamiento y la persona restante se incluira
durante la etapa de prueba. En el presente caso se entrend el modelo con 5 personas y la ultima

persona (interprete) se incluyé con los otros para evaluar el prototipo de software.

La captura de estas imagenes se hizo con la ayuda de la libreria OpenCV en Python, donde
por medio de una camara se grabo a color en un ambiente controlado (ambientes de luz y manejo

de fondos) a la persona realizar los gestos. El proceso para grabar es el de (Fig. 23):

Rutal = “Ruta definida para guardar el video™

Iniciar Grabacion en escala de grises

Tecla presionada = 'Q’ Detener Grabacion

Seguir grabando Guardar video formato .mp4 en Rutal

Fig. 23 -: Proceso para grabar videos con OpenCV. [Autor]
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Con otro programa (Fig. 24) realizado con la ayuda de OpenCV del video se obtienen
multiples Frames en escala de grises. Las imagenes que tienen relacion con las sefiales se etiqueten

en un documento en formato .csv aparte para tener el aprendizaje supervisado.

Rutal = "Ruta donde esta guardado el video”

Ruta? = “Ruta donde se guardaran las imagenes”
Contador = O

Reproducir video de Rutal

' Tecla presionada = "Q’

T Detener reproduccion

Capturar imagen de video y guardarlo en Ruta2
con nombre igual al valor de contador

Detener captura de imagen 1/30 Segundos

Incrementar Contador en 1 unidad

Fig. 24 - : Proceso para obtener Frames de un video. [Autor]

A continuacién, se muestran cada una de las 22 sefias obtenidas de los videos con las
diferentes personas que servirdn como insumo para la construccion del repositorio, (Fig. 25 a 46).
El total de imégenes del repositorio obtenidas es de 3168 imagenes con una distribucion uniforme

para las 22 clases.
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Fig. 25 - : Sefia estdtica de la palabra YO. [Autor]

Fig. 26 - : Sefia estdtica de la palabra NOMBRE. [Autor]

Fig. 27 - : Sefia dindmica de HOLA1 con 2 dedos. [Autor]

Fig. 28 - : Sefia dindmica de HOLA2 con 4 dedos. [Autor]
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Fig. 29 - : Sefia estdtica de expresién ¢ QUE PASO? [Autor]

Fig. 30 - : Sefia dindmica palabra GRACIAS. [Autor]

Fig. 31 - : Sefia dindmica expresién CON MUCHO GUSTO. [Autor]

228

Fig. 32 - : Sefia dindmica expresién SIENTESE. [ Autor]
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Fig. 33 - : Sefa dindmica palabra BANO. [Autor]

Fig. 34 - : Sefia estdtica de palabra HOY. [Autor]

Fig. 35 - : Sefia estdtica de palabra CASA. [Autor]

Fig. 36 - : Sefia dindmica palabra ESCUCHAR. [Autor]
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Fig. 37 - : Sefia dindmica palabra ATARDECER. [Autor]

Fig. 38 - : Sefia dindmica palabra COLOR. [Autor]

Fig. 39 - : Sefia dindmica palabra PROFESOR. [Autor]

g

Fig. 40 - : Sefia estdtica de palabra UNIVERSIDAD. [Autor]
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Fig. 41 - : Sefia dindmica palabra TELEVISOR. [Autor]

Fig. 42 - : Sefia dindmica palabra NOVIO. [Autor]

Fig. 43 - : Sefia dindmica palabra PAPA. [Autor]

Fig. 44 - : Sefia dindmica palabra MAMA. [Autor]
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Fig. 45 - : Sefia estdtica expresion TENGO CURIOSIDAD. [Autor]

Fig. 46 - : Sefia estdtica expresién TENER POSESION. [Autor]

Todas las imagenes contienen una resolucion de 640x380 y guardadas en formato .png. El

resumen de cada una de las sefias y la cantidad de personas esté en la tabla 1:
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Tabla 1 - Resumen Imagenes por Clase [Autor]

Nombre de Seia Cantidad de imagenes | N° de personas que realizan la sefia
ATARDECER 144 5
BANO 144 5
CASA 144 5
COLOR 144 5
ESCUCHAR 144 5
GRACIAS 144 5
HOLA1 144 5
HOLA2 144 5
HOY 144 5
MAMA 144 5
MUCHOGUSTO 144 5
NOMBRE 144 5
NOVIO 144 5
PAPA 144 S
PROFESOR 144 5
QUEPASO 144 5
SIENTESE 144 5
TELEVISION 144 5
TENERCURIOSIDAD 144 5
TENERPOSESION 144 5
UNIVERSIDAD 144 5
YO 144 5

De esta manera, se consigue el segundo objetivo especifico, construir un repositorio de
iméagenes que contenga sefias del LSC. En la siguiente seccion se describe el pre procesamiento

de estas imagenes antes de ser usadas como datos de entrenamiento del modelo.

3.2. Procesamiento de Datos

Dado que los videos registrados tienen una duracion en promedio de 3 a 4 minutos y se

obtienen 20 Frames por segundo con la ayuda del programa construido con la libreria OpenCV, la
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cantidad de imagenes obtenidas superan en su mayoria el valor de 3000 0 4000 como se ve en (Fig.

47):
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Fig. 47 - : Imdgenes secuenciales obtenidas de los videos grabados de una persona haciendo las sefias. [Autor]

Por esta razon, de manera manual se tomo cada uno de los 10 videos registrados (2 por
persona) para seleccionar las imagenes que son utilizadas para construir el repositorio. Las
imagenes se renombran con secuencia de numeros para evitar que se repitan o renombren entre

ellas. Iméagenes que no son usadas para el repositorio se borran. Esta etapa es la limpieza de datos.

La ventaja de construir el repositorio de sefias es la de tener una distribucién uniforme de
las diferentes clases que la conforman. En total las 3168 imagenes construidas poseen un total de
144 iméagenes por cada una de las expresiones o palabras a clasificar. Con esto en mente se
construy6 una matriz de 2 dimensiones en Python del tipo Array donde estas imagenes puedan ser

representadas numéricamente con el fin de ser tratada por la CNN.
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Dado que las imagenes capturadas poseen una resolucion alta gracias a la camara comercial
con la que fue adquirida, el primer paso es ajustar el tamafio de las mismas sin que se pierda
calidad. Con un ajuste en el tamafio de 320x240 pixeles se observa poca modificacion de las
iméagenes originales. Dado que computacionalmente una imagen es una matriz de nimeros enteros,
cada imagen se ajusta a un vector de tamafio 76800 (valor resultante de multiplicar 320x240) y de
esa manera todas las imagenes se almacenan en una matriz mas facil de manejar (3368 x 76800),

justo como se detalla en (Fig. 48):

1 213
4 s || ™ |1 |2]3)a]ls]sl7]s]o
7 1s o

Fig. 48 - : Proceso de conversién de matriz 2x2 a vector de 1 dimensién usado en imdgenes. [Autor]

A su vez, en un archivo de Excel cada nombre de archivo de imagen es asignado con una
etiqueta de su correspondiente significado o expresion de sefia en el mismo orden en que la matriz
tiene guardada la imagen. Con la libreria Pandas de Python, se cargd este archivo Excel
(almacenado en formato .csv) y se visualizo los primeros registros de la asociacion del nombre de

la imagen con su etiqueta como se ve en (Fig. 49):

Secuencia Nombre Archivo Etiqueta

0 1 1000 HOY
1 2 10001 YO
2 3 10002 YO

Fig. 49 - : validacién en Pandas de archivo de etiquetas asociadas con el nombre de archivo de imagen. [Autor]

Por medio de la libreria Matplotlib de Python se ve la distribucion uniforme de las sefias
en (Fig. 50):
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Fig. 50 - : Distribucién uniforme de todas las sefias del repositorio. [Autor]

Dado que para la CNN se trabajan con datos numéricos, la variable de salida se representa
por medio de ‘0’ y ‘1’ con la técnica conocida como One Hot Code. En este caso Python permite
realizar esta transformacién dando como resultado una matriz de 3168 registros (cantidad de
imagenes) por 22 columnas (las 22 clases del sistema, donde cada salida es un conjunto de 21 ‘0’

yun ‘1’ que representa esa clase en determinada posicion).

A continuacidn, se separaron los datos en aquellos que se usan para entrenar y los que se
usan para probar el modelo a construir. Se indica que el 70% de los datos es para entrenamiento y
de manera estratificada, con el fin de conservar el balanceo de clases. Se adiciona también un valor
de semilla en la aleatoriedad en estos datos con el fin de que en una préxima simulacion se tengan
las mismas iméagenes y etiquetas elegidas aleatoriamente para la separacion. Se valida nuevamente
la distribucidn de las sefias después de la separacién y esta fue de 100 imagenes para los datos de

entrenamiento.

Finalmente, se realiz6 la normalizacion de los datos para manejar los valores numéricos
tanto de los datos de entrenamiento como de prueba entre 0 y 1. Para ello se determiné los valores

maximo y minimo de las iméagenes que son 255 y 0 respectivamente. Dada la simplicidad de estos
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valores, la normalizacion consistié en dividir todos los datos por el valor de 255, dando resultado
que para los datos de entrenamiento o Train el valor maximo y minimo son 1 y 0 mientras que para
los datos de Test son 1y 0.003, resultado de la division flotante. Con esto los datos ya estan

procesados Y listos para construir el modelo.

3.3. Construccion del Modelo

Al haber realizado el procesamiento de las diferentes imagenes que servirdn como datos
fuente de entrenamiento del modelo, se construye el mismo. La arquitectura de este modelo es la
misma planteada heuristicamente en [19], reconocimiento de alfabeto de sefias de personas sordas,
con la diferencia que no se agrego inicialmente una capa de Dropout para ver como este factor

altera una CNN full interconectada.

En una red neuronal son muchos los hiperpardmetros que varian para obtener diferentes
resultados, haciendo que sea complejo cambiarlos todos a la vez (costo computacional). Los
hiperpardmetros de una red neuronal mas comunes son el nimero de neuronas por capa, las
funciones de activacidn presentes, el tipo de optimizador, la tasa de aprendizaje o Learning Rate

en inglés, el nimero de épocas o interacciones de entrenamiento, momento, entre otros.

Por fortuna, la sencillez del modelo a usar permitio variar el nimero de neuronas existentes
en las capas convolucionales junto con sus funciones de activacion correspondientes. Para
encontrar los parametros 0ptimos se uso la técnica Grid Search donde se variaron estos parametros
dentro un rango establecido y se combinaron los mismos. La arquitectura y funcionamiento basico

de la red neuronal a implementar se describe a continuacion.
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La primera capa es convolucional con un Kernel o filtro de 3x3 ejecutado sobre cada una
de las imagenes de entrada. Es la responsable de recibir los datos por lo que se indica que estos
deben venir en una dimension de 320x340. EI nimero de neuronas y funcién de activacion de la

Capa son parémetros a encontrar.

La capa que procede es de MaxPooling cuya matriz es de 2x2 y permite reducir el nimero
de parametros de salida de la capa de entrada. Esta capa toma el maximo valor de la imagen de

cada 4 pixeles cercanos organizados en 2x2.

La tercera capa es similar a la primera con la diferencia que no recibe la misma cantidad
de entradas ya que por la capa de MaxPooling el nimero es reducido. Nuevamente las neuronas y

funcion de activacion se definieron variables en esta capa.

La cuarta capa es una capa MaxPooling similar a la segunda, usada para reducir ain mas

el nimero de pardmetros de la CNN. No tuvo neuronas al igual que la segunda.

Luego de pasar por las 2 capas de Convolucion y MaxPooling, se us6 una capa Flatten para
que todas las salidas convergieran hacia una salida. Finalmente se agreg6 una capa de 22 neuronas
igual al nimero de clases existentes en el sistema, con una funcion de activacién Softmax

asegurando que las probabilidades obtenidas den una sola clase predicha como salida.

Por simplicidad se dejé como optimizador el valor de “Adam” y la pérdida o Loss de la red

neuronal es categorica Crossentropy. La medida para ver la eficiencia del algoritmo es el Accuracy.

El proceso de Grid Search se acompafié de una técnica denominada Cross Validation [21].
Esta técnica consiste en que de los datos de entrenamiento de los datos originales nuevamente se

vuelve a hacer otra division. Esta division transforma todo el segmento de datos en conjuntos de
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datos més pequefios (N conjuntos) para entrenar N-1 y el restante para validar el modelo obtenido
en el entrenamiento como se observa en (Fig. 51). Este proceso es iterativo y se realiza N veces
haciendo que cada conjunto al final sea usado como datos de validacion. Los resultados obtenidos
se promedian para cada una de las combinaciones de hiperparametros (nUmero de neuronas y

funciones de activacion en este caso):

Train Test Train

Test Train Train

g

=
1l
~

Test Train Train

-~
1
[%)]

:

Fig. 51 - : Cross Validation con 5 pliegues. Sobre los datos de Entrenamiento se hacen nuevas divisiones y se itera. [Autor]

Los parametros que se variaron para los hiperparametros son los siguientes:
* Numero de neuronas = [10, 15, 20, 25 y 30]
 Funciones de Activacion = [Relu, Tanh, Linear y Sigmoid] (mas usados en la industria)

Una vez establecido, se entrend el modelo indicando que se pueden hacer multiples Jobs
en paralelo y usar un valor de 15 épocas. No se incluye un numero de tamafio de batch por lo que
el sistema tomd por default un valor de 32. En el momento de realizar esta simulacion

computacionalmente los recursos de Memoria y CPU tomaron valores picos cercanos al 100%.
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Dado que se tienen 5 diferentes nimeros de neuronas, 4 diferentes funciones de activacion y un
valor de Cross Validation igual a 5 pliegues para mejores resultados, el Grid Search realiz6 100
procesos de entrenamiento sobre la CNN con 2217 datos de entrenamiento. Después de unas
cuantas horas de simulacion los resultados obtenidos se grafican en un mapa de calor de nimero

de neuronas vs funcién de activacion que se observa en (Fig. 52):
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Fig. 52 - : Mapa de calor Grid Search Funciones de Activacién vs Numero de Neuronas por Capas. [Autor]

De los resultados obtenidos, la mejor combinacion ocurri6 cuando las capas
convolucionales tienen un numero de 25 neuronas cada una y sus funciones de activacion son
Tanh, con un Accuracy en promedio de 0.983. En general los Accuracy para las funciones de
activacion Relu, Tanh y Linear sin importar la cantidad de neuronas en capas se encuentra por
encima del 90%, siendo Optimas para trabajar. Por el contrario, la funcién de activacién Sigmoid
ofrece resultados muy bajos inferiores al 5% por lo que es descartada en su totalidad. Los
resultados detallados de esta simulacion son almacenados en un archivo Excel que se puede

encontrar en el repositorio de material adicional del presente trabajo (ver anexo A).

En el momento de evaluar los datos de prueba con el mejor resultado, el Accuracy obtenido

es de 0.988, razon por la cual se construyd el modelo base especifico con estos parametros.
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Una vez construido el modelo con estos parametros, Keras permitié obtener el nimero de
parametros por capas y el total de la red. Se observd claramente que las capas MaxPooling son
bastante utiles para reducir el nimero de estos. EI nUmero total de parametros de la arquitectura

del modelo es 2.494122 de acuerdo a la tabla 2:

Tabla 2 - Resumen de Parametros de Modelo Obtenido [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros
Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Capa 5 Flatten (None,113100) 0
Capa 6 Densa (None, 22) 2.488.222
Total Pardmetros: 2.494.122
Parametros Entrenables: 2.494.122
Parametros No Entrenables: 0

El modelo obtenido se entrena de manera similar que se hizo con el Grid Search solo que
sin usar Cross Validation y procesos en paralelo. Al usar 15 épocas y un tamafio de batch de 128
sobre las 2217 imégenes de entrenamiento, el Loss del modelo es 0.2348 y el Accuracy de 0.9693.

La (Fig. 53) muestra como evoluciond el Loss en funcion del nimero de épocas:
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Fig. 53 - : Loss del modelo durante el entrenamiento por varias épocas. [ Autor]

Igualmente, en (Fig. 54) el Accuracy en funcion del nimero de épocas, se ve como este

aumenta para llegar a valores cercanos al 0.9:
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Fig. 54 - : Accuracy del modelo durante el entrenamiento por varias épocas. [Autor]

Nuevamente se evaluaron los datos de test (951 iméagenes) con un Loss es igual al 0.2498

y el Accuracy de 0.9631, valores muy buenos para que el modelo sea usado.

Se usaron los datos de test para hacer las respetivas predicciones y de cada clase sacar las

medidas de precision, recall y f1 con la ayuda de la funcion classification_report de Tensorflow
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(en este paso, las predicciones son convertidas en formato One Hot Code para tener la misma base

de comparacién). Los resultados de cada clase se muestran en la tabla 3, siendo organizadas por

orden alfabético:

Tabla 3 - Resumen de Medidas por Clase sobre los Datos de Test o Prueba [Autor]

Nombre de Sefia Precision Recall F1-Score Nimero de imagenes
de muestra
ATARDECER 1.0 1.0 1.0 44
BANO 0.98 1.0 0.99 43
CASA 1.0 1.0 1.0 43
COLOR 1.0 1.0 1.0 43
ESCUCHAR 1.0 0.95 0.98 44
GRACIAS 0.98 1.0 0.99 43
HOLA1 0.69 0.98 0.81 44
HOLA2 0.84 0.63 0.72 43
HOY 1.0 0.98 0.99 43
MAMA 1.0 1.0 1.0 43
MUCHOGUSTO 1.0 0.98 0.99 44
NOMBRE 1.0 0.91 0.95 43
NOVIO 1.0 1.0 1.0 43
PAPA 0.98 1.0 0.99 43
PROFESOR 1.0 1.0 1.0 43
QUEPASO 0.95 0.93 0.94 44
SIENTESE 1.0 1.0 1.0 43
TELEVISION 0.98 1.0 0.99 43
TENERCURIOSIDAD 1.0 0.98 0.99 43
TENERPOSESION 1.0 1.0 1.0 43
UNIVERSIDAD 1.0 1.0 1.0 43
YO 0.88 0.86 0.87 43
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A modo de ejemplo se obtiene el Kernel de la primera capa en (Fig. 55):

Fig. 55 - : Valores de Kernel de la primera capa convolucional. [Autor]

A continuacion, se elige una imagen de muestra que se ve en (Fig. 56):

0 50 100 150 200 250 300

Fig. 56 - : Imagen de prueba antes de aplicar Kernel de primera capa convolucional. [Autor]

Y al realizar la convolucion de ese Kernel con la imagen, se obtiene la (Fig. 57):
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Fig. 57 - : Imagen de prueba después de aplicar Kernel de primera capa convolucional. [Autor]

Se guarda el modelo obtenido para posteriormente ser usado en el prototipo a implementar.
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3.4. Evaluacion del Modelo

Del modelo obtenido, se agreg6 una capa Dropout similar a la inicial del modelo de [19]

(valor de 0.2). El nuevo modelo obtenido no modifica los pardmetros del modelo inicial (total de

pardmetros igual a 2.494.122) como se observa en la tabla 4:

Tabla 4 - Resumen de Parametros de Modelo obtenido con Dropout [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros
Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Capa 5 Flatten (None,113100) 0
Capa 6 Dropout (None,113100) 0
Capa 7 Densa (None, 22) 2.488.222
Total Pardmetros: 2.494.122
Parametros Entrenables: 2.494.122
Parametros No Entrenables: 0

Al realizar el entrenamiento, el Loss es 0.1396 y el Accuracy 0.9707 sobre las mismas

imagenes de entrenamiento. Las curvas de Loss y Accuracy con respecto a las mismas 15 épocas

son (Fig. 58 y Fig. 59) respectivamente:
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Fig. 58 - : Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas. [Autor]
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Fig. 59 - : Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas. [Autor]

Para los mismos datos de test, el Loss es 0.1516 y el Accuracy 0.9642. La medicion de

Precision, Recall y F1-Score para cada clase se detalla en la tabla 5:
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Tabla 5 - Resumen de Medidas por Clase sobre los Datos de Prueba en Modelo con Dropout [Autor]

Nombre de Sena Precision Recall F1-Score | NuUmero de imagenes de muestra
ATARDECER 1.0 1.0 1.0 44
BANO 1.0 1.0 1.0 43
CASA 1.0 1.0 1.0 43
COLOR 1.0 1.0 1.0 43
ESCUCHAR 1.0 0.98 0.99 44
GRACIAS 0.91 1.0 0.96 43
HOLA1 0.69 1.0 0.81 44
HOLA2 1.0 0.53 0.7 43
HOY 1.0 1.0 1.0 43
MAMA 1.0 1.0 1.0 43
MUCHOGUSTO 1.0 0.95 0.98 44
NOMBRE 0.98 0.98 0.98 43
NOVIO 1.0 1.0 1.0 43
PAPA 1.0 0.95 0.98 43
PROFESOR 1.0 1.0 1.0 43
QUEPASO 0.83 1.0 0.91 44
SIENTESE 1.0 1.0 1.0 43
TELEVISION 1.0 1.0 1.0 43
TENERCURIOSIDAD 1.0 1.0 1.0 43
TENERPOSESION 1.0 1.0 1.0 43
UNIVERSIDAD 1.0 1.0 1.0 43
YO 1.0 0.81 0.9 43

El Kernel obtenido de la primera capa es el que se muestra en (Fig. 60):

Fig. 60 - : Valores de Kernel de la primera capa convolucional de modelo con Dropout. [Autor]
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Al hacer la convolucién con la misma imagen de muestra se obtiene la (Fig. 61):
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Fig. 61 - : Imagen de prueba después de aplicar Kernel de primera capa convolucional de modelo con Dropout. [Autor]

A continuacion, se tomd el modelo base inicial y se le agregaron 2 capas mas
convolucionales y de MaxPool y se construyeron 2 modelos adicionales con y sin Dropout. Se
obtuvo otro modelo adicional agregando 2 capas méas convolucionales (para un total de 6) y de
MaxPool con Dropout. Un ejemplo de la estructura de uno de estos modelos se observa en la tabla

6, que aplica para el modelo con mas capas convolucionales y de MaxPool:
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Tabla 6 - Resumen de Modelo con 6 Capas Convolucionales con Dropout [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros
Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Capa 5 Convolucional 2D (None,76,56,25) 5650
Capa 6 Max Pooling (None,38,28,25) 0
Capa 7 Convolucional 2D (None,36,26,25) 5650
Capa 8 Max Pooling (None,18,13,25) 0
Capa 9 Convolucional 2D (None,16,11,25) 5650
Capa 10 Max Pooling (None,8,5,25) 0
Capa 11 Convolucional 2D (None,6,3,25) 5650
Capa 12 Max Pooling (None,3,1,25) 0
Capa 5 Flatten (None,75) 0
Capa 6 Dropout (None,75) 0
Capa 7 Densa (None, 22) 1.672
Total Pardmetros: 30.172
Parametros Entrenables: 30.172
Pardmetros No Entrenables: 0

Todos estos modelos son construidos desde ceros y se entrenan nuevamente sus pesos
desde ceros. Los resultados alcanzados en Loss son los de la Tabla 7 y los nombres de los modelos
usaron acronimos como CV5 (Cross Validation de 5), DP (Dropout) y LY (Layer) para

diferenciarlos:

Tabla 7 - Resumen Modelos Loss [Autor]

Nombre del Modelo Descripcién Loss Train Loss Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.2348 0.2498
modeloDPFinalCV5 Base con Dropout 0.2 0.1396 0.1516
modeloDP2LYFinalCV5 Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.1265 0.1091
modelo2LYFinalCV5 Modelo Base con 2 capas mas 0.1180 0.1450
modeloDP3LYFinalCV5 Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 0.8524 0.8105
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Por su parte el Accuracy obtenido es el de la tabla 8:

Tabla 8 - Resumen Modelos Accuracy [Autor]

Accuracy
Nombre del Modelo Descripcion Train Accuracy Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinalCV5 Base con Dropout 0.2 0.9707 0.9642
modeloDP2LYFinalCV5 Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.9698 0.9758
modelo2LYFinalCV5 Modelo Base con 2 capas mas 0.9711 0.9558
modeloDP3LYFinalCV5 Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 0.8169 0.8548

Como siguiente paso, se uso la técnica de Transfer Learning. Se usé el modelo inicial

obtenido con los pesos obtenidos en las capas convolucionales y MaxPool dentro de un nuevo

modelo. Esto permitid agregar mas capas a su arquitectura para que solo entrenaran las adicionales.

Al hacer esto, la estructura del nuevo modelo en Keras fue el descrito en la tabla 9:

Tabla 9 - Nuevo Modelo con los Pesos Cargados del Modelo Base, Técnica de Transfer Learning [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros
Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Total Pardmetros: 5.900
Parametros Entrenables: 0
Parametros No Entrenables: 5.900

Esta técnica es muy Gtil ya que permitié ahorrar tiempos en el proceso de entrenamiento.

Se reviso el Accuracy que las nuevas capas o modificaciones a la arquitectura de la red CNN del

modelo base género. En este caso, se adicionaron capas de Dropout, Flatten y Softmax para ver su
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comportamiento. La estructura obtenida en la tabla 10 permitié ver que el entrenamiento solo se

haria solo con las nuevas modificaciones y se usaran los pesos del primero:

Tabla 10 - Nuevo Modelo con Transfer Learning Entrenando solo las Capas Adicionales [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros
Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Capa 5 Flatten (None,113100) 0
Capa 6 Dropout (None,113100) 0
Capa 7 Densa (None, 22) 2.488.222
Total Pardmetros: 2.494.122
Parametros Entrenables: 2.488.222
Parametros No Entrenables: 5.900

Al hacer el proceso, se observo que el Accuracy de entrenamiento es de 0.9869 y el de Test
es 0.9831, valores superiores al del modelo inicial. Por su parte el Loss de entrenamiento es 0.1019
y la de Test es 0.1316, menores al del modelo base. Las graficas de Accuracy y Loss en los datos

de entrenamiento son las (Fig. 62 y Fig. 63):

30 — frain

0 2 4 & B 10 12 14
epoch

Fig. 62 - : Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Transfer Learning. [Autor]
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Fig. 63 - : Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Transfer Learning. [Autor]

Se construyen modelos similares a los anteriores con la misma estructura, usando los pesos
del modelo base sin modifican durante el entrenamiento. La tabla 11muestra las capas agregadas

a entrenar para un modelo con 6 capas convolucionales y MaxPool usando Dropout:

Tabla 11 - Resumen de Modelo con 6 Capas Convolucionales con Dropout usando Transfer Learning [Autor]

Capa (Tipo) Forma de Salida # Parametros

Capa 1 Convolucional 2D (None,318,238,25) 250
Capa 2 Max Pooling (None,159,119,25) 0
Capa 3 Convolucional 2D (None,157,1119,25) 5650
Capa 4 Max Pooling (None,78,58,25) 0
Capa 5 Convolucional 2D (None,76,56,25) 5650
Capa 6 Max Pooling (None,38,28,25) 0
Capa 7 Convolucional 2D (None,36,26,25) 5650
Capa 8 Max Pooling (None,18,13,25) 0
Capa 9 Convolucional 2D (None,16,11,25) 5650
Capa 10 Max Pooling (None,8,5,25) 0
Capa 11 Convolucional 2D (None,6,3,25) 5650
Capa 12 Max Pooling (None,3,1,25) 0
Capa 5 Flatten (None,75) 0
Capa 6 Dropout (None,75) 0
Capa 7 Densa (None, 22) 1.672
Total Pardmetros: 30.172

Parametros Entrenables: 24.272

Parametros No Entrenables: 5900
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Para el caso de Transfer Learning los modelos obtenidos tienen en su nombre el acronimo

TL (Transfer Learning) para indicar que se uso esta técnica. EI Loss y Accuracy de estos modelos

se ven en las tablas 12 y 13 respectivamente:

Tabla 12 - Resumen Modelos Loss con Transfer Learning [Autor]

Nombre del Modelo Descripcion Loss Train Loss Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.2348 0.2498
modeloDPFinalCV5TL Base con Dropout 0.2 0.1019 0.1316
modeloDPFinalCV52LTL | Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.2866 0.2917
modeloFinalCV52LTL Modelo Base con 2 capas mas 0.1909 0.2137
modeloDPFinalCV54LTL | Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 0.9976 0.9705

Tabla 13 - Resumen Modelos Accuracy con Transfer Learning [Autor]

Nombre del Modelo Descripcidn Accuracy Train | Accuracy Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinalCV5TL Base con Dropout 0.2 0.9869 0.9831
modeloDPFinalCV52LTL Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.9310 0.9190
modeloFinalCV52LTL Modelo Base con 2 capas mas 0.9666 0.9568
modeloDPFinalCV54LTL Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 0.7740 0.7991

Finalmente, se aplico Fine Tuning tomando como referencia el procedimiento realizado
con Transfer Learning. En este proceso, se tomaron los pesos de las capas convolucionales del
modelo base y se construyeron modelos similares al procedimiento anterior. La diferencia radico
en que en las capas adicionales se comenzo con un valor de Learning Rate de 0.001 y entrenando
cada modelo durante 5 épocas para hacer un calentamiento. Luego se disminuyo el Learning Rate
a 0.00001 y se entrend con 15 épocas. En (Fig. 64) se observa el comportamiento del Loss al final

de las 15 épocas y en (Fig. 65) el Accuracy del modelo base con Dropout:
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Fig. 64 - : Loss del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Fine Tuning. [Autor]

Fig. 65 - : Accuracy del modelo con Dropout durante el entrenamiento por varias épocas usando Fine Tuning. [Autor]
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En este caso los nombres de los modelos poseen el acronimo FT (Fine Tuning) y los

resultados de Loss y Accuracy se ven en las tablas 14 y 15:

Tabla 14 - Resumen Modelos Loss con Fine Tuning [Autor]

Nombre del Modelo Descripcién Loss Train Loss Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.2348 0.2498
modeloDPFinal CV5TLFT Base con Dropout 0.2 0.0613 0.0791
modeloDPFinalCV52LTLFT | Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.7268 0.8139
modeloFinalCV52LTLFT Modelo Base con 2 capas mas 0.7156 0.8346
modeloDPFinalCV54LTLFT | Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 2.2961 2.2951
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Tabla 15 - Resumen Modelos Accuracy con Fine Tuning [Autor]

Nombre del Modelo Descripcidn Accuracy Train | Accuracy Test
modeloFinalCV5 Modelo Base 0.9693 0.9631
modeloDPFinal CV5TLFT Base con Dropout 0.2 0.9932 0.9894
modeloDPFinalCV52LTLFT | Base con Dropout 0.2 y 2 capas mas 0.8466 0.8128
modeloFinalCV52LTLFT Modelo Base con 2 capas mas 0.8805 0.8286
modeloDPFinalCV54LTLFT | Base con Dropout 0.2 y 4 capas mas 0.3717 0.4100

Como se pudo observar, modificando el modelo base se obtuvo diferentes modelos

modificando su arquitectura agregando mas capas convolucionales o Dropout e incluso usando los

pesos de las capas iniciales y entrenando las capas adicionales usando Transfer Learning y Fine

Tuning. Dado que el Accuracy es la medida que se tomo para medir la eficiencia de los modelos y

tomando en cuenta los resultados de las tablas 8, 13y 15 se decide tomar cuatro modelos para usar

en el prototipo y evaluar con nuevas imagenes similares al del proceso de entrenamiento y test.

Estos modelos fueron el base (Accuracy de 0.9631), el modelo base con 2 capas convolucionales

mas junto con un Dropout y con pesos iniciales sin entrenar (Accuracy de 0.9758), al usar Transfer

Learning el modelo base con los mismos pesos de las capas convolucionales y aplicando Dropout

(Accuracy de 0.9831) y finalmente con Fine Tuning el modelo base con Dropout teniendo en

cuenta que se modifico el Transfer Learning y se hizo un proceso de calentamiento de 5 épocas

(Accuracy de 0.9831).
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4. Prototipo de Software

Se comenz0 a disefiar y construir un prototipo de software en el cual la persona interprete
use el modelo obtenido de manera sencilla. Esto se hace usando el Framework de trabajo FLASK
para construir una aplicacion Web manera répida y con librerias de Machine Learning de Python.

Finalmente se hacen las pruebas sobre el prototipo y se obtiene un concepto del mismo.

4.1Disefno de Prototipo

Basados en [22] se disefia el prototipo usando UML, definiendo el caso de uso especifico
(que se desea hacer con el software), diagrama de secuencias (interaccion entre el usuario y el
software a través del tiempo) y diagrama de actividades (algoritmo del prototipo del software). La

aplicacion Web estuvo local en el PC donde va a realizarse las pruebas funcionales por simplicidad.

4.1.1 Caso de Uso

En (Fig. 66) se define como actor al usuario que usara el prototipo de software, en este caso
la persona intérprete de lengua de sefias. El actor carga una imagen que contenga a una persona
haciendo un gesto de las 22 sefias establecidas. Luego ejecutara la orden para que el sistema sea
capaz de mostrar la imagen cargada junto con una etiqueta que indica explicitamente cual de las
22 sefias es. Al finalizar la tarea la persona intérprete regresa a la pagina de inicio para comenzar

de nuevo:
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Prototipo de Software Traductor

Ingresar Imagen

——+_ Mostrarimagen ) ___ =~ =
Transforma Imagen en Datos )

Interprete Lengua de Sefias \

nchides """ >

i . - «include»
identificar Sefla y=vss=ceccescecenaes3 Cargar Modelo ML

Fig. 66 - : Caso de Uso del sistema. [Autor]

4.1.2 Diagrama de Secuencias

El prototipo de software al tratarse de una aplicacién Web consta de diferentes objetos que

interactian entre si de manera dindmica como se aprecia en (Fig. 67). El primero de ellos es el

intérprete que realiza una interaccion con la Interfaz Gréafica de Usuario (GUI) donde carga la

informacion y ve la respuesta del sistema. A su vez, esta GUI interactla con el Backend o lI6gica

del sistema que transforma la informacion recibida, la pasa al modelo obtenido y brinda una

respuesta hacia la GUI. Dado que no se almacena esta informacion en una base de datos por el

momento, no se cuenta con un objeto de persistencia de la informacion.
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1: Ingresar Imagen

U 2 : Enviar Peticion Traducir

3 : Extraer Datos
4 : Cargar Modelo

5 : Aplicar Modelo

6 : Transformar Salida a Texto

Ll‘? Responder Peticién con Etiqueta 1

|_|‘ 8 - Mostrar Imagen

U‘ 9 - Mostrar Etiqueta Sefia

Fig. 67 - : Diagrama de Secuencias del sistema. [Autor]

4.1.3 Diagrama de Actividades

Para finalizar, se detalla la l6gica del software con una descripcion de las actividades
secuenciales de la l6gica del mismo y de forma visual en (Fig. 68). El proceso de clasificacién de

iméagenes en una de las sefias establecidas es:

1. Cargue de la imagen de la sefial de la pagina principal

2. Cargar el modelo de entrenamiento obtenido

3. Almacenamiento de la imagen a matriz en escala de grises

4. Almacenamiento de la imagen en formato RGB

5. Transformacion de la matriz de escala de grises a vector de una dimension
6. Ajuste de vector en formato de ingreso para la red neuronal

7. Aplicar modelo a vector y guardar resultado en variable numérica de salida
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8. Convertir variable de salida en etiqueta de clase
9. Enviar etiqueta de salida a pagina de respuesta

10.  Mostrar imagen almacenada en formato RGB en pégina de respuesta.

Cargar Imagen de Sefa

[Almaoena.r Imagen Escala Gris]

Cargar Modelo

Transformar a Vector 1D /

Eﬁjume Tamaiio Vector Ingreso Red Neuronal]

B

v

[Aplil:al Modelo y obtener salida nﬁmericaJ

Convertir a Etiqueta de Clase

Mostrar Imagen RGB

Fig. 68 - : Diagrama de actividades del sistema. [Autor]

4.2 Codificacion del Prototipo

Una vez definida la arquitectura y logica del prototipo de software se comenzé la
codificacion del mismo. El primer paso fue construir un ambiente en el software Anaconda Python
con el fin de tenerlo exclusivamente para esta funcionalidad. EI nombre de este ambiente se
denomino Prototipo y se le instald el Framework de FLASK junto con las siguientes versiones de

las librerias de Keras, Tensorflow y PIL para que no se presenten inconvenientes:
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e Python 3.7

e Pillow6.2.1

e Scipy1.1.0

e Tensorflow 1.14

e Keras2.2.5

Una de las ventajas de usar un Framework es que permiten un desarrollo agil ya
prestablecido haciendo uso de plantillas o estructuras existentes. Para el prototipo en cuestion, se
manejé una carpeta donde se encuentran los Templates HTML que servirdn como Front-End hacia
el usuario y ademas contendra una carpeta static con la hoja de estilos de cascada (CSS) para
definir la GUI a trabajar. La parte de la I6gica del software se defini6 en funciones escritas en
lenguaje de Python en el archivo app.py y el modelo se almacené en el folder model, como se

observa en (Fig. 69):

MNombre Fecha de modifica.. Tipo Tamafio

model Carpeta de archivos

static Carpeta de archivos
templates

| app.py

|| README.md

=] requirements

Carpeta de archivos
e Archivo PY 4KB
. Archivo MD 1 KB

Documento de tex.. 1 KB

Fig. 69 - : Estructura folder prototipo usando Framework Flask. [Autor]

Una vez modificada la pagina de inicio, se tiene la visual de la (Fig. 70) como pagina Home

del prototipo:
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Fig. 70 - : Pagina Home del sistema. [Autor]

Y la péagina de respuesta se disefia para que la respuesta sea sencilla y facil de entender, de

acuerdo a (Fig. 71):

- B 127001 x

< - 0O @ ‘®‘127.0.0.‘I:5000/uploader

Fig. 71 - : Pagina Respuesta etiqueta de sefia. [Autor]
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De esta manera se concluye el tercer objetivo especifico que consiste en la implementacion
de un prototipo de software que haga uso del modelo de entrenamiento obtenido. Para mayor

detalle del software ver informacion en el anexo.

4.3 Prueba de Concepto y Analisis de Resultados

Para validar la eficiencia del prototipo, mas especificamente del modelo construido, se
realizd una prueba de concepto con la persona intérprete de LSC con el fin de que desde el area
usuaria se tenga una calificacion objetiva del sistema. Con esta finalidad, se desarrolla una lista de
actividades y condiciones que se deben cumplir para poder realizar la evaluacion del modelo. Estas

son:

1. Actividad 1: Tomar nuevas imagenes de las personas que ayudaron a construir el

repositorio dentro de un ambiente similar al previamente usado haciendo de nuevo las sefias.

2. Actividad 2: Incluir a la persona intérprete en estas nuevas imagenes realizando las
22 sefias.
3. Actividad 3: En un folder especifico de Test, crear para cada sefia un folder con el

nombre de cada sefia y guardar en ellas las im&genes de las 6 personas haciendo estos gestos.

4. Actividad 4: Para simplificar la evaluacion, tanto en gestos estaticos como

dindmicos se toma una imagen de cada persona y en secuencia que completen la sefia.

5. Actividad 5: Construir en un archivo Excel una matriz de confusion con la sefia a
realizar y la sefia reconocida por el software. Adicional incluir el nombre de la persona que realiza

el gesto. Separar por cada uno de los modelos a evaluar.
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6. Condicion 1: Para cada sefia evaluada, dado que se trabaja con 6 personas, se
aceptara que el software es capaz de reconocer una sefia si y solo si el 50% o0 mas de imagenes
evaluadas son acertadas; en otras palabras, si 3 0 méas personas haciendo la sefia son reconocidas

correctamente, se puede decir que el software es capaz de reconocer correctamente esa sefia.

7. Condicion 2: Si una sefia es categorizada errdneamente en otra clase que se repite
3 0 mas veces en las diferentes personas, la clasificacion del sistema es errada. Si entra en conflicto

con 3 personas categorizadas como correctas se considera una clase erronea.

8. Evaluacion: Se considera el porcentaje de asertividad del modelo como la relacion

entre el nUmero correcto de clases clasificadas sobre el total de clases existentes.

Con base en estas actividades y criterios, se construyo los folderes de (Fig. 72) para que la
evaluacion sea mas organizada y transversal para todos los modelos, teniendo asi el mismo punto

de comparacion de los modelos obtenidos:

Documentos > NelsonOrtizArchivos > Nelson » Video Test v Buscar en Video Test pel

N VU VY TR T TR VRN TR VIO 1

ATARDECER BANO CASA COLOR ESCUCHAR GRACIAS HOLA1 HOLA2 MAMA
MUCHOGUSTO NOMBRE NOVIO PAPA PROFESOR QUEPASO SIENTESE TELEVISION TENERCURIOSID TENERPOSESION

AD

(T

UNIVERSIDAD

Fig. 72 - : Folder con sefias de Test clasificado por gestos. [Autor]
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De igual forma se construye el archivo en Excel de (Fig. 73), donde cada pestafa incluye
una descripcién del modelo usado y adicional el nombre del mismo se incluye en la informacion

usada (ver detalles en el anexo):

18 e 2 e
- g C 0 3 F = H | g K L 1 1 0 F e} Y

1 fia ATARDECER BARD CASA COLOR  ESCUCHAR  GRACIAS HOLAT HOLA? HOY  MAMA  MUCHOGUSTO  NOMBRE NOVIO PAPA  PROFESOR

2 ANDREA %

3 CESAR £

‘ GABRELA £

| ATARDECER  [Fes =

5 NELSON £

7 ROBERTD X

e | ANDFER

] CESAR £

" GABRIELA ®

n EED LUISA £

2 HELSON £

1 FOBERTO =

" [ AMDRER 3

5 'gsm:( 3

1 GABRIELA S

[ CASA LUISA S

[ NELSON "

" ROBERTD .3

E:l AMDREA X

2 CESAR

2 GABRELA X

2 COLOR ER

F2d HELSON X

% FOBERTO 3

S ANDFER.

7 CESAR ES

] GABRIELA: ES

by | ESCUCHAR  Epem

a NELSON S

] FOBERTO =

3 ANDREA B

£ CESAR

3 GABRIELA B

M GRACIAS  [rjes

W |MELSON X

w ROBERTD! X

il AMDREA

<l CESAR X

GARRIFL A % -
Modelo Base Modelo DROP Doble Capa Modelo Transfer Learning Modelo Fine Tuning ® 4 »

Fig. 73 - : Documento Excel de la Matriz de Confusién de las sefias de Test. [Autor]

Al realizar las pruebas de concepto, se observd que se tienen aciertos y clasificaciones
erroneas en las diferentes imagenes. Por ejemplo, al pasar una de las imagenes con la sefia de

CASA se tiene un acierto correcto de acuerdo a (Fig. 74):
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< S 0y @ | 127.00.1:5000/uploader g = 71 &

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La sena es CASA!

Ira HOME

Fig. 74 - : Sefia de CASA de test clasificada correctamente. [Autor]

Sin embargo, si se evalla una sefia como escuchar se observa en la (Fig. 75) que clasificéd una

imagen especifica con otra clase de manera errénea:

senm - R -

2N @ | 127.00.1:5000/uploader * = 1L e

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La seiia es BANO!

Ira HOME

Fig. 75 - : Sefla de ESCUCHA de test clasificada erréneamente. [Autor]
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Por su parte, al evaluar una nueva imagen de otra persona se obtuvo aciertos como en la
clase COLOR de la (Fig. 76), mientras que con la clase TENERPOSESION se equivoco al

clasificarla como YO en (Fig. 77):

B A e @ | 127.00.1:5000/uploader #* x 7 @

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La seiia es COLOR!

Ira HOME

Fig. 76 - : Sefia de COLOR de persona nueva de test clasificada correctamente. [Autor]

Jl = e - e Ty =<+ | .|

< > O @ @© | 127.00.1:5000/uploader #* x 7 @

SOFTWARE RECONOCIMIENTO GESTOS UNAL

La seria es YO!

Ir a HOME

Fig. 77 - : Sefia de TENERPOSESION de persona nueva de test clasificada erroneamente. [Autor]
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Los resultados obtenidos para cada modelo se resumen a continuacion.

* Modelo Inicial: EI modelo inicial pudo reconocer 5 de 22 clases y entre ellas puede
predecir con una nueva persona. Algunas sefias en donde la cantidad de dedos era la diferencia
tenian ambigledad (“Holal”, “Hola2). Muchas sefias se confundieron por la posicion diagonal
de los brazos y no es capaz de realizar diferencias en la parte de las manos. La sefia “Gracias” es

confundida como imagen base debido a que su pose es un patrén que se repite en las demas.

* Modelo Inicial afiadiendo Dropouty 2 Capas (convolucionales y MaxPool) mas: Este
modelo reconocié 15 de 22 clases. Al reconocer una nueva persona la asocié con las sefiales
“Color” y “Yo”, por ende, no es capaz de detectarla correctamente. Los desaciertos obtenidos los
relacioné con diferentes 5 clases de manera distribuida (“Color”, “Profesor”, “TenerPosesion” y

“Universidad” y “Yo0”).

* Modelo Inicial con Dropout y Transfer Learning: Este modelo reconocié 7 sefias de 22
clases. No puede reconocer nuevo rostro y lo asocia con la clase “Y0”. Los demas desaciertos
obtenidos se confunden de manera distribuida entre todas las clases del sistema, presentando

mayor inclinacion con la clase “Yo”.

* Modelo con Dropout y Fine Tuning: Este modelo tuvo como acierto solo 5 clases de 22.
Para una nueva persona la clasifico entre las clases “Gracias” y “Yo0”. La clase “Novio” se clasifico
la mitad de imagenes tanto correctas como erroneas por lo que de acuerdo a la condicién
establecida no fue acertada. En general el desacierto de imagenes se establecid entre las clases

“Gracias”, “Hola2” y “MuchoGusto”.
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Un experimento adicional realizado consistié en tomar las imagenes de prueba y borrar los
rostros de las personas, obteniendo que las clases reconocidas son los mismos resultados y
descartando el hecho de que los rostros puedan jugar un factor clave en la prediccion. De los
resultados obtenidos, el mejor modelo es el que tomd el modelo base y le agrego un Dropout al
igual que 2 capas convolucionales mas. Al tenerse 15 de 22 clases, la eficiencia del prototipo de
software es de un 68% lo cual es mejor a un modelo de probabilidad de distribucién uniforme
donde la eficiencia seria 1 dividido por el niUmero de clases (22 en este caso) que es igual a 4,5%.
Aunque este nimero es muy alto, no llega a un umbral aceptable como lo es igual o superior a
80%, razdn por la cual la persona interprete no recomienda aun utilizarlo en ambientes productivos

hasta que se mejore este numero.

A pesar del resultado obtenido, el hecho de que el sistema sea capaz de clasificar nuevas
imagenes con un porcentaje mayor al 50% permite contestar la pregunta planteada para este
proyecto. En definitiva, si puede el aprendizaje de maquina ser usado para construir un software
que sea capaz de reconocer sefias de la LSC, sin embargo, su calidad dependera de los datos que
se usen para su modelo. Asi mismo, pese a que la cantidad de datos obtenidos con el apoyo de 5
personas dio buenos resultados, se debe contar con mas imagenes de muchas mas personas, factor

muy critico ya que la disponibilidad de personas que se presten para este proyecto es compleja.

Dado los resultados obtenidos de prediccion con personas conocidas, este software podria
ser usado por entidades que en sus organigramas cuenten con personal de la poblacion sorda.
Incluso permitiria que las mismas entidades ya puedan ser mas incluyentes con esta poblacion en
el mercado laboral sin que se tenga una barrera de comunicacion entre estas personas y los sistemas
de informacion con ambientes de trabajo similares a los del INSOR.
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5. Conclusiones

La construccién de un modelo CNN depende de muchos factores dada su complejidad de
manejar maltiples hiperpardmetros (nimero de neuronas por capa, funciones de activacion,
numero de capas convolucionales, pesos iniciales de las capas y variacion del Learning Rate
modificados en el presente trabajo). En el entrenamiento de las imégenes creadas para el
repositorio del presente trabajo, se observé que al aplicar el proceso de Grid Search con multiples
pliegues y Cross Validation, no todas las funciones de activacion responden adecuadamente y que
incluso la linealidad no es un factor determinante que asegure la construccion de un buen modelo
como se vio con el caso de la funcion Sigmoid que dio pobres resultados de Accuracy mientras que

la Relu ofrecié mejores.

En el momento de evaluar los diferentes modelos, se evidencié que el uso del factor de
Dropout mejora la medicion del Accuracy y Loss del modelo, demostrando que una CNN full
conectada o mayor cantidad de conexiones entre capas de las neuronas no aseguran un mejor
aprendizaje. También fue muy evidente que, en todos los modelos construidos experimentalmente,
el variar el nimero de capas tiene un comportamiento en comun y es que tener mas nimero de
capas adicionales al modelo original no fue garantia para mejorar el Accuracy y Loss iniciales,

sino que por el contrario lo degradaban.

Técnicas como Transfer Learning y Fine Tuning son usadas hoy en dia en las CNN como
una alternativa para agilizar tiempos de entrenamiento al hacer uso de los pesos obtenidos en datos
de entrenamiento de la misma naturaleza al problema que se quiere solucionar. Sin embargo, no
siempre los resultados de Accuracy van a ser buenos como se evidencio en la construccion de los
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diferentes modelos en este trabajo y que incluso entrenar un modelo sin pesos iniciales puede

ayudar a construir un sistema mas eficiente a pesar del tiempo de entrenamiento que conlleve.

Durante la prueba de concepto muchas sefias llegaron a confundirse porque sus patrones
son muy similares. A diferencia de estados del arte tradicionales donde lo que se evalua son las
expresiones hechas con las manos, en el LSC el uso de demas partes del cuerpo como los codos,
posiciones cruzadas de los brazos, contacto con el menton o la frente puede llegar a ser un desafio
mayor para la deteccion de patrones usando las técnicas de convolucionales de imagenes o filtros.
Aqui juega un papel importante el ambiente construido para obtener las imagenes, ya que a pesar
de que se trabajo con luz artificial la iluminacion de las mismas, la luz solar del ambiente logra
generar ruido e impactar en los resultados. Se requeriria contar con un espacio mucho mas cerrado

y controlado de los ofrecidos en sets de grabacidn para obtener una mejora considerable.

En este proyecto se us6 una pequefia muestra de gestos y con los resultados obtenidos en
el momento de pensar de manera general con muchas mas sefias se requerira muchos recursos mas
no solo a nivel computacional (procesamiento en paralelo de diversas maquinas) sino también de
personal, factor que muchas veces es dificil conseguir por el desconocimiento de la LSC a nivel
poblacional en general. Adicionalmente, la poca voluntad de las personas a ser participes de
conocer esta lengua y ayudar a construir un repositorio de datos que en Colombia no existe a la
fecha es una de las mayores barreras que podrian ser solucionadas con programas del gobierno que

permitan sacar adelante este tipo de iniciativas.

Con los avances computacionales del Machine Learning que se estan presentando en los
altimos afios y con los nuevos desarrollos que se esperan por venir, no es descabellado llegar a

pensar que los sistemas de computo puedan hacer tareas de reconocimiento de imagenes que el
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cerebro de los seres humanos realiza en su dia a dia. Basados en esta aproximacion, también es
valido pensar en prototipos de Software que puedan incluir no solo un modelo en su logica de
negocio sino abarcar mas tecnologias. Por ejemplo, se puede pensar en un modelo que sea capaz
de transformar las imagenes en etiquetas y a su vez una tecnologia de Procesamiento de Lenguaje
Natural (NLP en inglés) tome estas etiquetas y les den un significado semantico que pueda ser
entendible para las personas. Por ejemplo, las sefias YO, PROFESOR y UNIVERSIDAD podrian
revisarse y clasificarse en un contexto académico para expresar no solo la profesion de una persona

sino su labor dia a dia y demas actividades que ello conlleva.

Finalmente se ve que este tipo de aprendizaje computacional no es ajeno a las tecnologias
tradicionales que se manejan hoy en dia en las organizaciones y pueden quedar mas alla del ambito
investigativo. Frameworks como FLASK permite esta actividad de manera rapida y a su vez con
la complejidad que un sistema de informacion requiera. El prototipo aqui implementado puede
tener mejoras afiadiendo una capa de persistencia con motores de bases de datos comerciales hoy
en dia para llevar registro de la informacion predicha o clasificada y con ese animo realizar la
retroalimentacion necesaria al sistema en el momento que se requiera. De igual manera, haciendo
uso adecuado de procesamiento de imagenes y video en tiempo real un trabajo interesante a futuro
es permitir que en tiempo real la persona pueda comunicarse y obtener el reconocimiento en linea,
para lo cual no solo se requeriria trabajar con librerias especiales de video (como OpenCV) sino
ademas un muy buen hardware que permita tener latencias muy bajas entre el paso del video a

imagen, clasificacion de la misma a etiqueta y respuesta al usuario instantdneamente.
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Anexo A

En el siguiente repositorio de GitHub se encuentra el material usado para construir los
modelos, asi como las simulaciones realizadas en Anaconda, el software prototipo implementado

en FLASK, los datos de prueba del prototipo y los resultados.

https://github.com/nmortizf/TrabajoMestriaDev.qit

En la siguiente URL, se encuentra un video explicando cémo inicializar el prototipo de
software y su uso con las diferentes imagenes usadas para la prueba de concepto, asi como una

breve explicacion de la estructura y funcionamiento del proyecto:

https://youtu.be/SMHFzngLuS8

Por ultimo y no menos importante, en el CD adjunto a este trabajo de grado se encuentra
las contribuciones realizadas que se mencionaron al comienzo incluyendo el articulo, los modelos

computacionales, el prototipo de software y el repositorio de iméagenes.
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