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Resumen

Se propone el desarrollo de un sistema web que permita interpretar un conjunto de sefias
pertenecientes a la Lengua de sefias Argentina (LSA), ya sean estas realizadas en tiempo real
o mediante un video pregrabado. Encargandose el sistema web de encontrar la
correspondencia entre una secuencia de imagenes (video) y su apropiado texto en espafiol.
Para esto se plantea un modelo de arboles de decision optimizado y dos modelos de Redes
Neuronales Recurrentes, utilizando un conjunto de datos preexistentes sobre el que se realizan
tareas de preprocesamiento, muestreo y almacenamiento para entrenar y optimizar estos
modelos.
Luego se realiza el planteo, definicion, construccion del sistema web e integracion del modelo
seleccionado.

Palabras clave: Lengua de Sefias Argentina, LSA, Machine Learning, Data Science,

MediaPipe, XGBoost, RNN, LSTM, GRU.
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1. Motivacion

La presente investigacion surge de una primera aproximacion del estudiante, autor de
este trabajo, hacia la accesibilidad en paginas web donde se pretendia que el usuario pudiera
desplazarse a través del sitio o aplicacion mediante el uso de gestos realizados por una mano
frente a la camara del dispositivo en uso.

Teniendo como base el movimiento o gesto de las manos se propuso otro tipo de
accesibilidad, ya no en paginas web, la cual cuenta con un amplio espectro de herramientas
para su uso, sino en el desarrollo de una aplicacion que permita la comunicacion entre
personas que usan la Lengua de Sefias Argentina como lengua de comunicacion.

Con el desarrollo de este sistema y haciendo uso de los avances tecnologicos y
cientificos de los ultimos afios, se pretende facilitar la comunicacion e interaccion entre ambas

comunidades haciendo uso de técnicas de Machine Learning.

2. Introduccion y Contexto

Las lenguas de sefias son lenguas que utilizan la modalidad visual-gestual para
transmitir significado a través de articulaciones manuales en combinacion con elementos no
manuales como el rostro y el cuerpo. Sirven como el principal medio de comunicacion para
numerosas personas sordas y con problemas de audicion. Al igual que las lenguas orales, las
lenguas de seflas son lenguas naturales regidas por un conjunto de reglas lingiiisticas y a
diferencia de las lenguas orales, la Lengua de Sefias de un idioma en particular, no es una
forma visual de ese idioma, sino que es una lengua propia.

El procesamiento del lenguaje de sefias es un campo emergente de la inteligencia
artificial, centrandose su investigacion en los aspectos visuales de estos lenguajes, cubriendo
un subcampo tanto del procesamiento de lenguaje natural (NLP) como de la visién por

computadora (CV). [1]
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La Comunidad Sorda es una comunidad minoritaria que poco a poco ha logrado
integrarse en las comunidades de todo el mundo. Si bien en algunos paises su integracion esta
muy avanzada, en nuestro pais aiun queda mucho por hacer para lograrlo.

Tal es el caso de Estados Unidos, donde existe la Universidad de Gallaudet, uinica
universidad en el mundo destinada a la educacion avanzada para personas sordas y con
problemas de audicion.

La provincia de San Juan cuenta con dos escuelas para nifios sordos: la Escuela José
A. Terry (oralista) y la Escuela Bilingiie para Sordos donde se utiliza la Lengua de Sefias y la
escritura.

La Comunidad Sorda de la provincia de San Juan, conjuntamente con familiares,
estudiantes de Lengua de Sefias Argentina (LSA) y personas interesadas en apoyar y
colaborar con dicha comunidad, iniciaron un proyecto de Ley en la primera década del afo
2000, que fue aprobado como Ley Provincial N° 7412 [2] en el afio 2004.

Esta ley reconoce en todo el ambito de la provincia de San Juan, la Lengua de Sefias
Argentina y el lenguaje oral utilizado por la Comunidad Sorda e Hipoacusica, intentando
establecer disposiciones tendientes a remover barreras comunicacionales en distintos &mbitos
de la provincia.

Si bien en los afios subsiguientes la ley no fue implementada, en el afio 2014 se retoma
este proyecto y actualmente se encuentra vigente como Ley Provincial N° 761-S [3]. No se ha
logrado mucho en la provincia de San Juan. Es por ello que esta propuesta de trabajo final
tiene como objetivo reforzar, cumplir e implementar lo dispuesto en el Articulo 5, inciso ‘a’:

“Estar provistos de sonorizacion, avisos, informacion visual y sistemas luminosos de
alarma o de emergencia para el reconocimiento por parte de personas con discapacidad
auditiva.”

Lo que innovaria lo propuesto en esta ley que fue redactada en el 2004.



En la provincia no se cuenta con la carrera de Intérpretes de Lengua de Sefas, pero si
se dictan cursos en las Facultades de Filosofia e Ingenieria de la Universidad Nacional de San
Juan, en la Municipalidad de Rawson y Capital, y en forma particular a cargo de grupos de
instructores sordos.

El objetivo que persigue la comunidad sorda/hipoacusica es lograr que poco a poco la
gente aprenda la LSA para poder vencer las imposibilidades comunicacionales entre personas
sordas y oyentes.

Debido a que la lengua de sefias se entiende por el sentido de la vista (contexto
“visual”), las personas sordas hacen un gran uso de la tecnologia a través de videollamadas,
mensajes de texto, teléfonos moviles, notebooks y todo aquello que les permite comunicarse y
darse a entender.

San Juan carece de los medios y tecnologias adecuadas para ellos, y no cuenta con
intérpretes de LSA en casi ningin ambito, ya sea hospitales, bancos, edificios publicos,
incluso tampoco los hay en escuelas, universidades y demas.

“El principal problema radica en el abordaje que se le da al nifio sordo y al entorno en
el cual pueda desenvolverse de manera favorable. Actualmente, se entiende por “inclusion”
como poner a nifios sordos en colegios de oyentes sin pensar estrategias especificas para ellos.
Esa “inclusion” no implica “ponerlos” en un lugar determinado, sino que debe existir una
experiencia de participacion en la ensefianza/aprendizaje en su lengua... Existen
investigaciones que demuestran que los nifios sordos que reciben educacion de calidad desde
un abordaje multilingiie (por ejemplo, en una lengua de sefias y una lengua escrita/oral) tienen
mayores probabilidades de progresar académicamente y de convertirse en ciudadanos activos,
que participan de forma activa y plena en la vida social.” [4].

Los proyectos y trabajos que fueron leidos aportan un enfoque para poder realizar la

interpretacion de sefias, ya sean estas estaticas o en movimiento, pero al existir una gran



cantidad de Lengua de Senas que se hablan en el mundo, un aproximado de 270 segun se
informa en [5], los datos y sistemas no son aplicables en la provincia de San Juan.

Aunado a lo nombrado, cada region de la Argentina ha desarrollado su propia lengua,
debido a esto se propone este trabajo con el objetivo de desarrollar un sistema que interprete
la Lengua de Sefias Argentina y que pueda ser usado por las personas que utilizan la lengua de

seflas en la Provincia de San Juan.

2.1 Planteamiento del Problema

El problema que se propone resolver consiste en interpretar una secuencia de

imagenes y que corresponda a sefias provenientes de la Lengua de Sefias Argentina.

2.2 Solucion Propuesta

La solucion propuesta al problema descrito consiste en disefiar y entrenar modelos de
redes neuronales que puedan interpretar un conjunto de datos como una sefia perteneciente a
la Lengua de Sefias Argentina. Luego implementar un sistema web que, mediante el acceso a
la camara del dispositivo permita la captura de imagenes en tiempo real (video) y realice la

interpretacion de la sefia realizada mediante los modelos construidos.

2.3 Objetivos

2.3.1 Objetivo General

- Desarrollar un sistema web capaz de interpretar una secuencia de imagenes que
contienen a personas realizando movimientos pertenecientes a la Lengua de Senas

Argentina.
2.3.2 Objetivos Especificos

- Explorar e Investigar arquitecturas de Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para el
procesamiento de secuencias.

- Explorar e Investigar sobre Arboles de Decision para el procesamiento de secuencias.
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- Diseiiar y Entrenar modelos de redes neuronales capaces de interpretar una secuencia
de imagenes en tiempo real e informar la sefia realizada.

- Optimizar los modelos entrenados.

- Comparar el/los modelos construidos con RNN y Arboles de Decision.

- Prototipar e Implementar la interfaz grafica de un sistema web.

- Implementar una API backend para realizar la interpretacion.

3. Marco Conceptual

En el presente trabajo de investigacion se espera que el sistema desarrollado permita
facilitar la comunicacion e interaccion entre personas oyentes y personas que utilizan la
Lengua de Seias Argentina.

A continuacion, se presentan los conceptos que dan soporte al proceso de desarrollo
del sistema. Para ello se trataran técnicas de Machine Learning (ML) o Aprendizaje
Automatico como lo son las Redes Neuronales y su optimizacion, Vision Artificial (Computer

Vision) y Lengua de Sefias Argentina.

3.1 Machine Learning

Dentro del area de la Inteligencia Artificial (IA) se desprende una rama especifica
conocida como Machine Learning, Aprendizaje Automatico o Aprendizaje de Maquina.

El ML es una rama de algoritmos computacionales disefiados para emular la
inteligencia humana mediante el aprendizaje del entorno [6].

“El Aprendizaje Automatico consiste en programar ordenadores para que optimicen
un criterio de rendimiento a partir de datos de ejemplo o de experiencias pasadas. Tenemos un
modelo definido hasta unos parametros, y el aprendizaje es la ejecucion de un programa

informatico para optimizar los pardmetros del modelo utilizando datos de entrenamiento o



experiencias pasadas. El modelo puede ser predictivo para hacer pronosticos en el futuro, o
descriptivo para obtener conocimientos de los datos, o ambas cosas” [7].

El presente desarrollo se ha basado en el analisis de series temporales, especificamente
secuencias de imagenes, y la clasificacion de esa secuencia como una palabra perteneciente a
un conjunto de palabras aprendidas.

El Aprendizaje Automatico puede clasificarse en 3 categorias:

- Aprendizaje Supervisado

- Aprendizaje No Supervisado

- Aprendizaje por Refuerzo

3.1.1 Aprendizaje Supervisado

“En el aprendizaje supervisado, el conjunto de entrenamiento consiste en pares de
entrada y salida deseada, y el objetivo es aprender una correspondencia entre los espacios de
entrada y salida” [8].

El tipo de aprendizaje que se utiliza en el presente trabajo es el Aprendizaje
Supervisado ya que se conoce la clase o palabra a la que corresponde cada video o secuencia
de imagenes.

3.1.2 Aprendizaje No Supervisado

“En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de entrenamiento consiste en entradas
no etiquetadas, es decir, entradas sin ninguna salida deseada asignada” [8].

Al no tener disponible la salida esperada para los datos de entrenamiento el
aprendizaje que realiza la maquina es a través del analisis de la estructura de los datos que no
se encuentran etiquetados.

Este tipo de aprendizaje sirve para extraer caracteristicas o patrones similares entre los

datos, permitiendo formar grupos o clusters.



3.1.3 Aprendizaje por Refuerzo

“El aprendizaje por refuerzo se sitila, en cierto sentido, entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado. A diferencia del aprendizaje no supervisado, existe algiin
tipo de supervision, pero no en forma de especificacion de una salida deseada para cada
entrada de datos. En cambio, un algoritmo de aprendizaje por refuerzo recibe informacion del
entorno s6lo después de seleccionar una salida para una entrada u observacion dada. La
retroalimentacion indica el grado en que la salida, conocida como accién en el aprendizaje por
refuerzo, cumple los objetivos del alumno. El aprendizaje por refuerzo se aplica a problemas
de toma de decisiones secuenciales en los que el alumno interactia con un entorno mediante
acciones secuenciales - las salidas -en funcion de sus observaciones - sus entradas - mientras

recibe retroalimentacion sobre cada accion seleccionada.” [8].

3.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales son potentes modelos de aprendizaje que logran resultados de
vanguardia en una amplia gama de tareas de aprendizaje automatico (ML) supervisado y no
supervisado [9].

Las Redes Neuronales estan motivadas en modelar la forma de procesamiento de la
informacion en sistemas nerviosos bioldgicos. Una red neuronal es un procesador de
informacion, de distribucion altamente paralela, constituido por muchas unidades sencillas de
procesamiento llamadas neuronas [9].

3.2.1 Perceptron

En un principio con el comienzo de las Redes Neuronales en los afios 50, se introdujo
el modelo del Perceptron, nacido como un sistema capaz de realizar clasificaciones. El
Perceptron representa una estructura monocapa, compuesta por un conjunto de lineas de

entrada y una o varias salidas [11](pagina 26).
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Figura 1: Neurona con salida previa z’ que atraviesa por el cdlculo de la funcion de
activacion f(z). Imagen: Jahaziel Ponce (10 Julio 2021).

La figura 1 puede interpretarse como un Perceptron, con lineas de entrada {X1, X2,
X3}, pesos {W1, W2, W3} salida ‘o’ y valor de sesgo o bias ‘b’ un valor constante. En esta

neurona la salida es hallada como la suma ponderada de los pesos de todas las entradas:
3
z= Y w* x
=1 "

La salida definitiva es aquella que se obtiene al calcular el valor obtenido ‘z’ a través
de la funcién de activacion f(z).
La funcion de activacion en el perceptron es la Funcion Escalon o Step Function
(Figura 2) cuya representacion grafica se muestra en la Figura 3.
l1s1z>=b

a=1(z.b)= _
() en caso contrario

Figura 2: Funcion de activacion Escalonada.



Figura 3. Grafica de la funcion de Activacion escalonada. (Autor: Victor Julio S.
Moreno. Simulador de Redes Neuronales Artificiales)

Esto puede escribirse como:
a=f@%*%+m
i

La salida de esta funcién, como puede observarse, es una salida binaria, lo que nos da
paso a comentar la limitacion del perceptrén simple. La limitacion consiste en que este
permite realizar clasificaciones binarias, por lo que en los casos donde se necesiten realizar
clasificaciones en mas de 2 clases no es posible realizarlas con un perceptron simple.

Para atacar esta limitacion se puede utilizar una combinacion de neuronas para lograr
estructuras mas complejas y asi mejores predicciones, esta combinacion de neuronas,
estructuradas en capas, es lo que se conoce como Perceptron Multicapa y permite resolver
problemas que no son linealmente separables (limitacion nombrada anteriormente).

3.2.2 Arquitectura de una Red Neuronal

La arquitectura de una Red Neuronal refiere a su estructura, es decir, la cantidad de
capas que posee, la cantidad de unidades o neuronas que conforman cada una de sus capas y

las conexiones que existen entre ellas (Figura 4).
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Figura 4: Arquitectura de una Red Neuronal bdsica.
La arquitectura de una Red Neuronal no solo indica las capas, unidades por capa y
conexiones entre capas, sino que también refiere a la forma en la que son entrenadas y al tipo

de neuronas usadas.
3.2.3 Funcion de Activacion

Las funciones de activacion sirven para limitar la salida de las neuronas a un cierto
intervalo, es decir, la salida de cada neurona es evaluada sobre una funcién de activacion.

La forma en la que la salida cambia segun las entradas depende de qué funcion de
activacion se esté usando y segun la funcion seleccionada el proceso de aprendizaje y
performance variara.

Existe un amplio nimero de funciones de activacion, entre las mds comunes se
encuentran las siguientes:

- Funcién Sigmoidea

- Tangente Hiperbolica (tanh)

- Relu

- Softmax

3.2.3.1 Funcion Sigmoidea.

Similar a la Funcion Escalon observada previamente, la Funcion Sigmoidea acota los

resultados entre 0 y 1, pero con una curva suave, permitiendo el calculo de derivadas diferente

a 0 lo cual no es posible de hallar en la Funcion Escalon. Al tener siempre una salida de
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valores positivos en el intervalo de [0, 1] en ocasiones limita la velocidad de aprendizaje al no
contar con valores negativos.

La ecuacién que representa a esta funcion es la siguiente:

. 1
sig (x) = =
1+e
sig(x)
- B
0.5+
L p— 1 8 1 1 ] X
—B —4 -2 0 2 4 i)

Figura 5: Grafica de la funcion Sigmoidea.

3.2.3.2 Tangente Hiperbdlica (Tanh).
Continuando con la siguiente funcion, se tiene a la funcion Tangente Hiperbdlica, esta
acota los resultados en un intervalo [-1, 1], permitiendo la existencia de resultados negativos.
Se encuentra definida por la ecuacion:

x —x

e —e

tanh (x) =

x —x

ete
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Figura 6: Grafica de la funcion tanh. © 2008 Usuario Geek3, Wikipedia.

Un problema general que ocurre con la funcion Sigmoidea y Tangente Hiperbdlica es
el “Desvanecimiento del Gradiente”, como puede observarse en las Figuras 5 y 6
correspondientes a Sigm. y Tanh, en sus valores extremos la grafica es practicamente
horizontal, lo que genera valores para las derivadas muy pequefios, que luego en procesos de
retropropagacion haran mas lento el aprendizaje incluso siendo capaz de no aprender en las
primeras capas.

3.2.3.3 ReLU.

La Funcién ReLU o Unidad Lineal Rectificada (por sus siglas en Inglés Rectified

Linear Unit).
relu(x) = max(0, x)

Como se puede observar, la funcién relu(x) es un calculo sencillo que retorna
directamente el valor ‘x’ entregado a la funcion como entrada (no esta acotada para valores
positivos) o retorna el valor 0 si la entrada ‘x’ es 0 o menor. Debido a esto para valores
mayores a 0 tenemos una funcion lineal, no siendo este el mismo caso para valores de entrada
menores a 0.

En comparacion con las funciones de activacion previas, esta no necesita realizar
calculos complejos como las exponenciaciones que tienen un alto coste computacional, siendo
asi mas veloz.

Ademas, como se observa en la Figura 7, la derivada para valores positivos es 1 y 0
para valores negativos, siendo un calculo sencillo. El inconveniente que se halla aqui es que el
resultado de 0 para valores negativos puede generar “neuronas muertas” entorpeciendo asi el
aprendizaje. Han surgido otras funciones de activacion como Leaky ReLU, PReLU o GELU

para mejorar y atacar el problema de “neuronas muertas” [12].
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RelU Activation Function

10

Y Axis

max(0,x)
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Figura 7: Grdfica funcion de activacion ReLU. (Autor: Satya Mallick).
3.2.3.4 Softmax.
El objetivo de la funcién de activacion Softmax consiste en retornar un conjunto de
probabilidades de pertenencia a un conjunto de clases tal que la suma de estas probabilidades
es 1. Matematicamente expresada como:

X
el

()

En el presente trabajo esta funcion sera de ayuda en la iltima capa de la red para tener

softmax (x)j = —

K=1

un vector de probabilidades, donde la componente con el mayor valor sera la clase a la que
pertenece la sefia interpretada.

En la Figura 8 puede interpretarse visualmente su uso:

Inpu
t S
Perro: 60.1
p | O —p» Perro: 0.85
. F
Procesamien Gato: 451 T —p Gato: 0.1
to
M
A — Pjjaro:
X 0.05

Figura 8: Ejemplo de entrada y salida de la funcion Softmax.
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3.2.4 Aprendizaje

Como se comenta en [11], “La regla o algoritmo de aprendizaje es el mecanismo
mediante el cual se van adaptando y modificando todos los parametros de la red.”. En
aquellos casos donde el aprendizaje es supervisado la modificacion efectuada sobre los

parametros se realiza para que la salida de la red sea lo mas proxima a la salida esperada.

3.2.5 Funcion de Costo

Al tener como objetivo el acercamiento o aproximacion entre los valores obtenidos y
las salidas deseadas, se puede formular un problema de minimizacion:
M inW E
Aqui E representa una funcion de error que evalua la diferencia entre las salidas de la

red y las salidas deseadas, mientras que W el conjunto de pesos y umbrales.

LN
E = Tﬂgle(n)

N indica la cantidad de muestras y e(n) el error cometido por la red para el patréon n,

siendo e(n):

n
1« 2
em = + XM — y )
i=1
Donde s, ey, son componentes pertenecientes a los vectores S(n) e Y(n)

respectivamente, ambos vectores de las salidas de la red esperadas y obtenidas.

El error a hallar en E es un error total, pero existen otros procedimientos como lo es el
“Descenso del Gradiente” el cual consiste en una sucesiva minimizacion de los errores para
cada patron, e(n), en lugar de minimizar el error total.

Cabe aclarar que el proceso de aprendizaje se realiza a través de sucesivas iteraciones

y no es un paso que se realice una unica vez, se parte de una configuracion inicial para W
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(conjunto de pesos y umbrales) -posiblemente valores aleatorios- y a medida que se presentan
las salidas estos iran ajustandose segln el error minimo hallado.

Al alejarse las salidas obtenidas de las esperadas, mayor sera la pérdida. Este
promedio hallado en (2.2.1) es a lo que llamamos funcién de Costo, y estrictamente, esta

funcioén de costo es la que tratamos de minimizar.
3.2.6 Entropia Cruzada o Cross Entropy

La Entropia Cruzada o Cross-Entropy (CE) es una funciéon de Costo que permite hallar
cuantitativamente qué tan adecuados son los parametros W de la red.

CE es una medida de la diferencia entre 2 distribuciones de probabilidad P y Q para
una determinada variable aleatoria o conjunto de sucesos [13].

Se entiende por P a la distribucion de probabilidad que siguen los datos de

entrenamiento X, de los cuales conocemos las salidas Y,y Q la distribucion de probabilidad

que la red entrega }“/i para estos datos X, tal que:

Cc
CE= - Ty * log()

i

Donde P(xi) =Y. Q(xl_) = 91' y C el nimero de clases a los que se pueden clasificar

las salidas.

-log(¥y) 1|

Figura 9: Grdfica de la funcion -log(x).
15



Como se observa en la Figura 9, aquellos valores para los que la probabilidad 9i 0
Q(xi) es cercano a 1, el error — log (§/i) sera un valor cercano a 0, mientras que una

probabilidad alejada del valor 1 entregard mayor valor de error.

Al trabajar con problemas de clasificacion, las entradas de los datos de entrenamiento
estan asociadas con probabilidad de 1 a la clase correspondiente de salida (en aprendizaje
supervisado), por ejemplo, para una clasificacion en 3 clases se dispone de vectores de la
forma [1, 0, 0], [0, 1, 0], [0, O, 1] para las clases ‘A’, ‘B’. ‘C’ correspondientemente,
conocidos como “one-hot-encoding”.

El problema que se trata en el presente trabajo es un problema de clasificacion
multiclase, por lo que se pretende hacer uso de la Entropia Cruzada.

3.2.7 Descenso del Gradiente

Como se nombr6 previamente no trata de minimizar el error global, sino que este
puede entenderse como un optimizador local en un espacio de biusqueda continuo.

“El objetivo del aprendizaje, es decir del proceso de actualizacion de pesos, consiste
en encontrar la configuracion de los mismos que corresponde al minimo global de la funcion
de error o funcion de coste definida” [16].

Una forma de visualizar este proceso se encuentra en la Figura 10, donde se visualiza
una hipersuperficie que representa a la funcidon de coste f(x). Partiendo de un punto aleatorio
indicado por el valor de los pesos, se obtiene la pendiente en la posicion actual con el objetivo
de encontrar la mayor pendiente, que sera la direccion que se tomara para realizar el descenso,
este proceso se realiza de manera iterativa hasta haber hallado el minimo local y/o en ciertos

casos un minimo global.
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Figura 10: Problema del descenso del gradiente. (Autor: Numeruntur.org)
Desde el punto de vista matematico la busqueda de la pendiente se hace a través del

uso de las derivadas parciales para cada punto. Como los pardmetros de la red pueden variar
en cantidad ya que f (x): R">R,enla Figura 10 se puede identificar una funcién definida en

f (x): R’ , se deberan hallar las derivadas parciales para X y Z, este conjunto de derivadas
parciales componen un vector ascendente por lo que se invierte su signo positivo para tomar
el sentido contrario y asi lograr descender.
Xy = %= 1T

En la ecuacion se indica que el valor de ‘X’ en la iteracion t+1 estara dado por el valor
de ‘X’ en la iteracion ‘t’ menos la derivada de la funcion de coste en el punto ‘X’ por ‘n’,
donde ‘n’ representa el tamafio del paso que se tomara para descender, este parametro es
identificado como “Learning Rate”, “Ratio de Aprendizaje” o porcentaje de cambio con el
que se actualizan los pesos en cada iteracion. La eleccion del valor de Ratio de Aprendizaje
debe ser cuidadosa ya que, dependiendo de ésta, el aprendizaje puede ser demasiado lento
para valores bajos o estancarnos en un minimo local ineficiente mientras que si el valor es

demasiado grande puede dificultar la convergencia del método dificultando caer en zonas de

minimos y/o generando bucles infinitos.
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Los inconvenientes que se encuentran al usar el Descenso del Gradiente pueden ser la
obtencion de puntos minimos locales y que alin existan otros minimos mejores, también es
posible encontrarse puntos sillas, como el que se observa en la Figura 10, que se encuentran
ubicados entre 2 puntos minimos, ¢cudl sera de los 2 el mejor camino?.

3.2.8 Retropropagacion o Backpropagation

Una vez que se obtuvieron las salidas en una primera fase, comienza la fase de
correccion, de propagacion hacia atras o de Backpropagation.

Como se introdujo en un principio, las Redes Neuronales estdn compuestas por
distintas capas y cada capa a su vez esta compuesta por cierto numero de neuronas, cada una
con sus pesos, parametros, funciones de activacion, etc.

El algoritmo de Retropropagacion actia del siguiente modo, descrito en [11]: “Cada
neurona de salida distribuye hacia atras su error a todas las neuronas ocultas que se conectan a
ella, ponderado por el valor de la conexion. De este modo, cada neurona oculta recibe una
proporcion del error de cada neurona de salida, y la suma de estas cantidades es el término 8§
asociado a la neurona oculta. Dichos valores permiten, a su vez, obtener los valores 8 de las
neuronas ocultas de la capa anterior y asi sucesivamente hasta llegar a la primera capa
oculta.”. Es decir el error de las neuronas ubicadas en una capa C, dependen del error de las
neuronas en la capa C + 1.

Se utiliza el Descenso del Gradiente para optimizar la funcion de coste haciendo uso
de la Retropropagacion. El proceso matematico puede hallarse desarrollado en [11] (pagina
54), en resumen, éste consiste en aplicar la Regla de la Cadena para el célculo de las derivadas
parciales para cada capa y neurona.

En aquellos casos donde la red cuenta con cientos o miles de parametros, puede
aplicarse una alternativa al Descenso del Gradiente para evitar calcular el error sobre todo el

conjunto de datos, esta alternativa es conocida como Descenso del Gradiente Estocastico y su
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objetivo es hallar el error sobre subconjuntos de los datos de entrenamiento, aumentando la

velocidad en el proceso de correccion.
3.2.9 Matriz de Confusion

Una Matriz de Confusion es una herramienta que permite visualizar el desempeiio de
un algoritmo de aprendizaje supervisado. Esta contiene informacion sobre las clasificaciones
realizadas y las salidas previstas o esperadas por el modelo o red de clasificacion. Los valores
presentes en una matriz de confusién permiten el calculo y evaluacion de ciertas métricas

como lo pueden ser: Precision, Recall, F1 Score, ROC — AUC y Accuracy.

Valor Predicho

Positivo Negativo
WValor Positive | Werdadero Positivo Falso Negativo
Real Negativo Falso Positivo Verdadero Negativo

Figura 11: Matriz de Confusion sobre 2 clases
En la Figura 11 las filas de la matriz indican la clase a la que realmente pertenece cada
salida mientras que cada columna indica la clase predicha por el modelo, por ello es que se

puede ver en la diagonal principal la cantidad de aciertos por clase.

Verdadero Positivo (VP): Ejemplificando con las clases de la Figura 11: se predijo
positivo y el valor real es positivo.

- Falso Negativo (FN): El valor real es positivo y el modelo predice un resultado

negativo.

- Falso Positivo (FP): El valor real es negativo, pero se predijo como positivo.

- Verdadero Negativo (VN): El valor real es negativo y se obtuvo como resultado un
negativo.
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3.2.10 Métricas de Evaluacion de Modelo

3.2.10.1 Accuracy.

Exactitud o Accuracy en inglés, refiere al nimero de predicciones correctas realizadas
sobre el numero total de registros. No es una buena medida cuando se tienen datos
desequilibrados, es decir, mayor porcentaje de datos de una clase sobre las demaés. Por
ejemplo, al tener un total de 100 datos de los cuales 5 son Positivos y 95 son Negativos, es
posible que todos los casos negativos sean predichos de manera correcta pero no asi los de la
clase positiva. En este caso el modelo tiene un Accuracy del 95%, pero no es un buen

clasificador.

VP+VN
VP+FN+FP+VN

Accuracy =

Esta métrica es un parametro global del modelo, mientras que las métricas siguientes
son calculadas para cada clase.
3.2.10.2 Precision.

Se representa por la proporcion de Verdaderos Positivos dividido en todos los

resultados positivos, ya sean Verdaderos Positivos o Falsos Positivos.

P
VP+FP

Precision =
3.2.10.3 Recall.
Sensibilidad o Recall en inglés, se calcula como el nimero de predicciones positivas

correctas (VP) dividido por el numero total de positivos. Es la proporcion de resultados

positivos identificados correctamente.

vp
Recall = VPiFN

3.2.10.4 FI Score.
Esta métrica reune los valores de Precision y Sensibilidad en una sola métrica. Es el

promedio ponderado o media armdnica de ambas métricas. Esta es util si se tienen datos
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desequilibrados y facilita la comparacion del rendimiento entre modelos combinando
Precision y Sensibilidad.

F1 = 2*Precisién*Sensibilidad
~ Precisiéon+Sensibilidad

3.2.10.5 ROC - AUC.

En casos de conjuntos de datos desequilibrados, las métricas como ROC son
determinantes mas efectivos. Este se basa en curvas ROC y el area bajo la curva para AUC
(Area Under the Curve). Informa que tan bien puede distinguir el modelo entre dos cosas, es
por esto que se realiza sobre clasificaciones binarias, en aquellos casos donde se tiene un
problema de clasificacion multiclase se pueden utilizar ciertos métodos como OvR (One vs
Rest) o OvO (One vs One) donde se compara cada clase con las demas, obteniendo una
comparacion binaria.

Las curvas ROC son una herramienta estadistica utilizada en clasificaciones binarias
para evaluar la capacidad discriminativa de una prueba dicotomica. Estas curvas representan
la sensibilidad en funcion de los falsos positivos y para construirlas es necesario calcular la

sensibilidad (Recall) y la especificidad [14].

Curva ROC

Sensiblidad

o0 01 02 03 04 05 06 OF 08 09 10
1-Especificidad

Figura 12: Ejemplo de Curva ROC. [14]
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3.3 Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales estandar tienen limitaciones. La mas notable es que se basan en
la suposicion de independencia entre los datos de entrenamiento y los datos de prueba.
Después de cada ejemplo o dato, se pierde todo el estado de la red [8].

Las RNN son conocidas por su capacidad para procesar y obtener informacion de
datos secuenciales. Por lo tanto, el andlisis de video, la subtitulacion de imagenes, el
procesamiento del lenguaje natural (PLN) y el andlisis de la musica dependen de las
capacidades de las redes neuronales recurrentes. A diferencia de las redes neuronales
artificiales estandar, que asumen la independencia entre los datos de entrada, las RNN
capturan activamente sus dependencias secuenciales y temporales [1].

Las RNN cuentan con un mecanismo a través del cual regulan sus valores con el
objetivo de realizar el aprendizaje (BTT backpropagation through time), el problema que
presentan las RNN al momento de aprender es el de la explosion y desvanecimiento del
gradiente (gradient vanishing) asociado con el aprendizaje de dependencias de largo alcance
[17]. Debido a la existencia del problema nombrado surgen las Redes de Memoria Corta y
Larga o Long-Short Term Memory (LSTM) y las redes Gated Recurrent Units (GRU), ambas
tienen la capacidad de mantener y/o borrar la informacion que se crea necesaria.

En pocas palabras, las RNN permiten la persistencia de cierta informacion de tal
manera que esta puede ser usada en etapas siguientes, simulando la memorizacion, esto a

través de la retroalimentacion de las salidas hacia las propias neuronas (bucles con si mismas).

—_—

W

Figura 13: Neurona con recursion.
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Figura 14: Desglose de la ejecucion de una neurona en el tiempo.

3.3.1 Long-Short Term Memory (LSTM)

“Las redes neuronales de memoria de corto y largo plazo (LSTM) son un tipo
particular de RNN que atacan el problema de las RNN asociado a la memoria de corto plazo:
el desvanecimiento o decaimiento del gradiente, y su explosion” [15].

La clave de las redes LSTM estaba basada en el uso del ‘estado de celda’, este puede
observarse en la Figura 14 como la entrada C(t-1), el estado varia en funcion de distintas
entradas que permiten recordar nueva informacion, dejar de recordarla o mantenerla sin

cambios.
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Figura 15: Composicion de una neurona LSTM.
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Los componentes ¢ indican una capa Sigmoidea, los componentes X y + representan
operaciones de producto y suma respectivamente y por ultimo TANH es una capa que aplica
la funcién Tangente Hiperbolica.

Las entradas a la celda son C(t-1) la cual representa el estado de celda en un tiempo
previo, h(t-1) indica el estado oculto o salida previa y X(t) son las entradas a la red.

Las funciones f{(t), i(t). O(t), &(t) son descritas a continuacion:

f(t): es el resultado de una capa que aplica la funcion sigmoide a los datos de entrada
X(t) y los valores del estado oculto h(t-1), al realizarse el producto con el estado de celda
C(t-1) se estan evaluando qué datos son los que se olvidaran, esto es conocido como “Forget
Gate Layer”.

&(t): aqui h(t-1) y X(t) son las entradas a una capa que aplica la funcion TANH, esta se
encarga de evaluar cuales son los datos candidatos a memorizar.

i(t): esta funcion es la misma que f(t), solamente que al aplicarse el producto de su
salida con la salida de &(t) se deciden realmente cuales son los valores a memorizar y cuanto
es el grado de actualizacion. Luego estos se adicionan con los valores de f(t) * C(t-1). Esta es

conocida como “Input Gate Layer”.
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O(t): por ultimo se debe obtener la salida de la celda, para ello se obtiene el resultado
de una capa sigmoidea, como se realizd en f(t) e i(t), este resultado serd utilizado como
entrada para el calculo del producto con el nuevo estado de celda (obtenido en la descripcion
de i(t)) que atraviesa a su vez por el calculo de una capa TANH. Conocida como “Output Gate
Layer”.

3.3.2 Gated Recurrent Units (GRU)

Otro tipo de RNN que se encarga de paliar el problema del desvanecimiento/explosion
del gradiente son las Gated Recurrent Units o GRU.

La composicion de una celda GRU es visible en la Figura 15, y como es posible
observar, posee una gran similitud a las celdas LSTM, la diferencia principal es la
desaparicion del ‘estado de celda’.

Las funciones que permiten adoptar nueva informacion y/o olvidar informacion actual
estan dadas por las funciones R(t) y Z(t). R(t) es conocida como “Reset Gate” y es la
encargada de indicar qué informacion serd la siguiente en olvidarse. Mientras que por otro
lado Z(t) indica aquella nueva informacion a recordar.

Por ultimo h~(t) representa a los valores candidatos al estado oculto h(t) los cuales son
parte de la entrada para el calculo del producto con los valores Z(t).

La funciéon (1 -) representa un vector de 1’s, esta posee como entrada a Z(t) cuyos
valores son obtenidos a través de una funcion Sigmoidea, por lo tanto caen en el intervalo [0,
1] (seccién 2.2.2), por lo que a través de la funcion (1 -) se obtienen los valores

complementarios de Z(t).
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Figura 16: Composicion de una neurona GRU.
3.4 Vision Artificial (Computer Vision)
La vision por computadora se puede interpretar de distintas maneras, dependiendo el

objetivo con el cual se usa. Se puede utilizar para el Procesamiento Digital de Imagenes, para

el Analisis de Imagenes, Reconocimiento de Patrones o Computacion Gréfica entre otras.

Figura 17: Imagen a color en escala BGR, imagen procesada a escala de grises,
imagen segmentada resaltando el sujeto del fondo.
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La vision por ordenador es un campo del ML que permite a las maquinas ver,
identificar y procesar imagenes como los humanos.

Cabe aclarar que no es lo mismo hablar de Procesamiento de Imagenes y Vision
Computacional, la primera trata sobre la mejora de una imagen para ser interpretada por
personas, mientras que la segunda busca la interpretacion de las imagenes por la misma
computadora [18].

Como se describe en [18], la vision por computadora puede dividirse en 3 etapas no
necesariamente secuenciales:

a. Procesamiento de Bajo Nivel: se extraen propiedades como orillas,
profundidad, texturas, color, etc.

b. Procesamiento de Nivel Medio: se agrupan las propiedades del nivel inferior
para obtener contornos y regiones los cuales permiten la segmentacion.

c. Procesamiento de Alto Nivel: con la informacion obtenida de los niveles
previos y conocimiento de un dominio especifico se puede realizar la
interpretacion de los entes obtenidos.

El objetivo final es obtener informacion valiosa de una imagen o conjunto de
imagenes, las cuales al fin y al cabo no son mas que un conjunto de pixeles.

Las imagenes pueden ser transformadas en otras imagenes haciendo uso de distintas
funciones de transformacion, estas pueden implicar un cambio de colores o la segmentacion
de objetos como puede observarse en la Figura 16, se pueden realizar mejoras intentando
reducir el ruido en las mismas, incluso se pueden llevar a cabo funciones de

redimension/escalado o rotacion sobre las mismas.
3.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales son una variacion de las Redes Neuronales

Artificiales donde se hace uso de capas ocultas especificas como capas de convolucion,
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submuestreo (subsampling en Inglés) o pooling, surgen principalmente para el

tratado/clasificacion de imagenes y reconocimiento de objetos en estas.
3.5.1 Capas Convolucionales

Estas capas ocultas se utilizan en determinado orden y con distintos objetivos. Colocar
capas convolucionales en la primera posicion de las capas ocultas servira para realzar detalles
basicos como lineas o bordes que permiten distinguir objetos dentro de una imagen.

Esta capa de convolucion aplica una funcidon cuya salida S(t) representa un mapa de
caracteristicas o feature maps en inglés, esa funcion se basa en operar la entrada X(t) (grupo
de pixeles cercanos de una imagen) con respecto a un kernel, filtro o matriz especifica W(t).

St) = X(@®)* W(t)

Por cada capa de convolucion, se pueden aplicar varios filtros o kernels, el resultado
de varios filtros puede implicar una salida de gran tamafio para la capa de convolucion. Por
ejemplo, si se tiene una imagen de 28*28 pixeles de alto y ancho, se tendran 784 neuronas, si
se aplicaran 32 filtros o kernels, la salida tendria un tamafio de 25.088 (784*32), para reducir
el tamafno de esta salida para las capas de convolucion, estas son seguidas por capas de
sampleo o pooling donde se reduce el tamaio de esta salida, tomando subconjuntos de la

nueva imagen mediante una funcion manteniendo las caracteristicas importantes (Figura 18).
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PRIMERA CONVOLUCION

IMAGEN DE Aplico 32 kernels Obtengo 32 Aplico Obtengo 32
ENTRADA de 3x3 Feature Max-Pooling Salidas
28x28x1 y Funcion de Mapping de 2x2 14x14x1
Activacion Relu 28x28x1

Figura 18: Convolucion realizada sobre una imagen (Autor: Juan Barrios. Redes
Neuronales Convolucionales).

3.5.2 Capas de Pooling

Las capas de pooling se utilizan para disminuir la cantidad de datos obtenidos como
salida de la funcion nombrada anteriormente S(t) antes de realizar una nueva convolucion.
Existen diversas técnicas para llevar a cabo el pooling, algunas de ellas son Max-Pooling y
Average-Pooling. Para llevar a cabo esa disminucion de datos se procesa la salida S(t)
tomando regiones de dimension NxN, el resultado de procesar cada dimension utilizando por
ejemplo con Max-Pooling, sera el mayor valor de cada region, de esta manera, cada region de

NxN fue reducida a 1x1 como muestra la Figura 19.
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Max Pool

———_—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figura 19: Operacion de Pooling sobre una region determinada. (Autor:
geeksforgeeks.org)

3.6 Arboles de Decisién

Los arboles de decision son un algoritmo de aprendizaje supervisado, que se utiliza
tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Tienen una estructura de arbol
jerarquico, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. Los nodos
internos representan distintas decisiones mientras que los nodos finales indican la prediccion
final. El nodo raiz o inicial por el que comienzan analiza la variable mejor definida por el
modelo contrastando esta observacion con logica binaria a fin de intentar diferenciar la
variable analizada con otros valores que mejor se adapten, separandose en ramificaciones y
repitiendo la operacion logica en tantos nodos internos como profundidad se haya
especificado hasta llegar a predecir el valor mas acorde a las respuestas que se estén

buscando.

Nodo Principal

Nodo Hoja Nodo Hoja Nodo Hoja

Nodo Hoja Nodo Hoja
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Figura 21: Arbol de decision. (Autor: Vicente Rodriguez. Decision Trees in Python)

3.7 Sistema Web

Un sistema web es una combinacion de recursos, pudiendo estar dispersos
geograficamente, los cuales trabajan en conjunto con el fin de lograr un objetivo especifico y
para el cual fueron construidos. También se les conoce con el nombre de aplicaciones web.
Estos sistemas no se encuentran instalados sobre un sistema operativo como sucede con las
aplicaciones de escritorio. Se encuentran alojados en un servidor. Se pueden usar a través de
cualquier navegador web sin importar el sistema operativo y/o dispositivo (computadora,
smartphone, tablet, etc). Tampoco es necesario realizar una instalacion de estas en el
dispositivo.

3.7.1 Aplicacion Web

Una aplicacion web esta compuesta por 3 partes basicas, el cliente, el servidor y un
protocolo definido para la comunicaciéon e intercambio de informacion entre cliente y
servidor. El protocolo en aplicaciones web e internet es el protocolo HTTP el cual forma parte
de los protocolos de comunicaciones sobre TCP/IP. El cliente estd representado por un
navegador web o web browser en inglés, en este navegador se ejecutara la interfaz con la que
interactua el usuario, formada por cddigo HTML, estilos definidos con CSS y puede estar
acompafiada por cierta l6gica definida en lenguajes de script, mayormente Javascript. El
servidor por su parte se encuentra escuchando peticiones realizadas por parte de los clientes,
este procesa las peticiones, realizando una accion predefinida y conocida por ambos extremos

y por ultimo entregando un resultado al cliente.
3.7.2 Arquitectura Cliente/Servidor

Las aplicaciones web son un tipo especial de aplicaciones cliente/servidor. En estas

aplicaciones, un dispositivo situado en un extremo sirve de cliente, el cual hara de consumidor
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sobre los servicios que, desde el otro extremo, otorga el servidor. El servidor se encargara de
manejar todas las peticiones que los clientes realicen. Una ventaja de esta arquitectura es que
el servidor puede replicarse y/o localizarse en un dispositivo que mejor se adapte a sus
requerimientos.

Como propiedades de esta arquitectura, se tiene que nombrar la separacion en capas
que se logra:

- Logica de Presentacion (cliente web): se encarga de presentar la interfaz de

usuario y manejar la interaccion con el mismo.

- Logica de Negocios (servidor web): esta capa recibe la informaciéon enviada
desde la capa de Logica de Presentacion, realiza las acciones necesarias sobre
los mismos e interactia con la capa de Logica de Datos. Actlia como un
intermediario entre ambas.

- Logica de Datos (base de datos): por ultimo ésta capa recibe los datos y se
encarga de su almacenamiento y persistencia.

La comunicacién entre la Logica de Presentacion y la Logica de Negocios se suele llevar a

cabo a través de API’s.
3.7.3 Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API)

Como se introdujo previamente, una API facilita la comunicacion entre dos programas
de software. Las API’s definen la firma de las funciones disponibles, protocolos, como deben
ser llamadas como asi también la estructura de sus respuestas. La definiciéon de API’s permite
que puedan ser consumidas por una amplia gama de aplicaciones, escritas en diferentes

lenguajes y localizadas en distintas ubicaciones/servidores.
3.8 Lengua de Sefas

“La Lengua de Sefias Argentina o LSA es la lengua de las personas Sordas que

conforman la comunidad Sorda argentina. Es una lengua natural, con una estructura
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gramatical

diferente a la del espafiol. Esto significa que la LSA y el espafiol son dos lenguas

distintas. Existen muchas lenguas de sefias en el mundo. La existencia de una o mas lenguas

en un mismo pais o en mas de un pais depende de la historia de las comunidades Sordas de

cada lugar.

» [18].

Cada sefia que compone a una lengua esta constituida por la combinacion de 5

elementos:

Configuracién: indica la forma de colocar los dedos al momento de iniciar la sefia.
Las configuraciones de las manos pueden aparecer sobre una mano que queda
inmovil o que se mueve, sobre las 2 manos simétricas que se mueven o sobre las 2
manos asimétricas -la mano dominante actia sobre la otra que no se mueve-.
Orientacion: posicion de la palma de la mano, pudiendo ser esta hacia arriba/abajo,
palmas enfrentadas, palmas una sobre la otra, juntas hacia fuera/dentro, brazos
horizontales, verticales, oblicuos, hacia el cuerpo, etc.

Ubicacién: lugar sobre el cuerpo o el espacio en donde se hacen las sefias.
Movimiento: los movimientos de las manos, de los dedos, de las mufiecas y de los
brazos.

Componentes no _manuales: hace referencia a movimientos de hombros, cabeza,

brazos, expresiones faciales o del rostro.

“La estructura basica entre el espafiol y la Lengua de Sefnas Argentina es diferente. En

vez de la estructura del espanol ‘sujeto, verbo, objeto’ (el perro corre la pelota), en la Lengua

de Sefias Argentina el verbo va al final (el perro a la pelota corre). Este orden es canoénico, es

decir, es el orden hacia el que la lengua tiende, aunque en el discurso se viola por efectos

semanticos y pragmaticos” [21].
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3.8.1 Sintaxis

Las sefias formadas por estos componentes se unen para formar frases gestuales. EI
cambio sobre algiin componente puede modificar la frase, por ejemplo, a través del cambio de
una expresion facial se puede intensificar, cambiar el sentido de la sefia o cambiarla en una
pregunta, sucediendo lo mismo con el cambio de direccion del movimiento de un verbo que
muestra quien hace y quien recibe [22].

La naturaleza de la sintaxis de la Lengua de Senas Argentina (LSA) hace que la
ubicacion de las sefias en el espacio sea mas importante que el orden de las palabras en la
linea del tiempo.

3.8.2 El Espacio

El espacio del sefante abarca el espacio definido delante de €I, verticalmente entre la
cabeza y la cintura y horizontalmente entre los brazos extendidos hasta el codo. El espacio
también sirve para expresar el tiempo, en la LSA existe una linea del tiempo imaginaria a la
altura del hombro donde se sitlian las sefias que hacen referencia al tiempo.

3.8.3 Consideraciones

Segiin se indica en [21] se deben tener en cuenta las siguientes consideraciones
respecto a la LSA:

La LSA no se escribe, se glosa: Glosas es la forma convencional utilizada para escribir
todas las lenguas de sefias, ya que estas carecen de escritura implican la relacion mas préxima
entre el significado de la sefia y la o las palabras espafiolas que la representan.

- Enreferencia a una oracion, el orden que mas se observa en la LSA es:
Tiempo + Sujeto (S) + Objeto (O) + Verbo (V)
- No existen articulos, tampoco nexos. Por ejemplo:

Lengua Oral: “La casa es Linda” - LSA: “Casa Linda”
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- El verbo se encuentra en infinitivo y se conjuga con la presencia del tiempo.
Generalmente se encuentra al final de la oracion. Cuando no se marca el
tiempo la oracion se considera en presente.

- Sujeto o persona: siempre estan presentes en la oracion, pueden estar después
del tiempo o antes ya que esto es variable, lo que nunca puede ocurrir es no
sefialar el sujeto porque sino no existe.

- Pronombres posesivos: siempre se sefian después de la persona o el sujeto.

Lengua Oral: “Mi perro es lindo” - LSA: “Perro mio lindo”

- Negacion o interrogacion: por lo general se ubica al final del mensaje o puede
estar incorporada por componentes gestuales no manuales.

“Las sefias pueden ser realizadas con una sola mano, llamadas por ello unimanuales o
con las dos manos denominadas bimanuales. La mano mas productiva es conocida como
mano activa mientras que la mano que menos produce constituye para el sefiante, su mano

pasiva” [24].

4. Metodologia

4.1 Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de codigo fuente ligero pero potente que se ejecuta en
el escritorio y esta disponible para Windows, macOS y Linux (software libre y
multiplataforma). Viene con soporte integrado para JavaScript, TypeScript y Node.js y tiene
un rico ecosistema de extensiones para otros lenguajes y tiempos de ejecucion (como C++,
C#, Java, Python, PHP, Go, .NET). Tiene una buena integracion con Git, cuenta con soporte
para depuracion de codigo y al disponer de un sinnimero de extensiones basicamente da la

posibilidad de escribir y ejecutar codigo en cualquier lenguaje de programacion.
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4.2 Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos, de alto nivel
y semantica dindmica. Sus estructuras de datos incorporadas de alto nivel, combinadas con la
tipificacion dinamica y la vinculacién dinamica, lo hacen muy atractivo para el desarrollo
rapido de aplicaciones, asi como para su uso como lenguaje de scripting o glue para conectar
componentes existentes entre si. Su sintaxis, sencilla y facil de aprender, favorece la
legibilidad y, por tanto, reduce el coste de mantenimiento de los programas. Python admite
modulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad del programa y la reutilizacion del
codigo. El intérprete de Python y la extensa biblioteca estandar estan disponibles en formato
fuente o binario de forma gratuita para las principales plataformas, y pueden distribuirse
libremente.

4.2.1 Paquetes

4.2.1.1 XGBoost.
XGBoost proviene del Inglés “Extreme Gradient Boosting” o “Refuerzo extremo del
gradiente”, es una herramienta desarrollada para entrenar mediante el aprendizaje supervisado
arboles de decision. Cada arbol que se genere aprenderd de sus predecesores e intentara

disminuir el error incurrido en ellos.
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Figura 20: Arboles generados por XGBoost durante el entrenamiento [19].

En [19] se describe el funcionamiento del algoritmo XGBoost:
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“Se obtiene un arbol inicial FO para predecir la variable objetivo ‘y’, el resultado se
asocia con un residual (y - F0).
Se obtiene un nuevo arbol hl que ajusta el error del paso previo.

Los resultados de F0 y h1 se combinan para obtener el arbol F » donde el error
cuadratico medio de F L serd menor que el de F o
F.(x)= F (x)+ h (%)

Este proceso se sigue iterativamente hasta que el error es minimizado lo mas posible
de la siguiente forma:

Fm(x) = Fm_l(x) + hm(x)”
4.2.1.2 MediaPipe.

MediaPipe es un Framework que hace uso de técnicas de Machine Learning enfocadas
a la deteccion de rostros, manos, posicion corporal, distintas acciones como puede ser el
tracking de ojos (iris), deteccion y/o segmentacion de objetos con respecto al fondo y mas
soluciones con distinto enfoque.

Dentro de este conjunto de soluciones se procede a detallar la solucion “Holistic
landmarks”, la cual permite la deteccion completa del cuerpo mediante el uso y combinacion
de soluciones previas para extraer puntos o landmarks correspondientes al rostro, manos y
posicion corporal. Las soluciones previas que integra este modelo son “human pose”, “face
landmarks” y “hand tracking” los cuales estan optimizados cada uno para su dominio, por lo
cual la entrada de uno de ellos puede no ser adecuada para otro. Lo que hace “Holistic
landmarks” es definir un pipeline con etapas multiples para tratar las distintas regiones de una

imagen con sus resoluciones correspondientes.

37



Un detalle de esta solucion es que utiliza un enfoque de seguimiento basado en la
premisa de que el objeto no se mueve significativamente entre fotogramas y usa una
estimacion del frame previo como guia de la region del objeto en el frame actual.

El resultado de este modelo son un total de 543 coordenadas o landmarks que
describen la ubicacion de la persona en una imagen, encontrando estos puntos normalizados

dentro del intervalo [0, 1] relativo al ancho y alto de la imagen en cuestion.

P e

.B

Figura 17: Pipeline realizado por MediaPipe al procesar una imagen con la solucion
‘Holistic’. (Google Research, MediaPipe Holistic — Simultaneous Face, Hand and Pose
Prediction, on Device)

El funcionamiento base de todas estas soluciones utiliza Redes Neuronales
Convolucionales o CNN, las cuales a través de distintas convoluciones sobre la imagen de
entrada se logra discriminar los distintos elementos en las imagenes y asi inferir su posicion.

4.2.1.3 Tensorflow.

Para el desarrollo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, TensorFlow
juega un papel muy importante. Se trata de una libreria de codigo libre para Machine
Learning (ML). Fue desarrollado por Google para satisfacer las necesidades a partir de redes
neuronales artificiales. TensorFlow te permite construir y entrenar redes neuronales para

detectar patrones y razonamientos usados por los humanos. Ademas de trabajar con redes
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neuronales, TensorFlow es multiplataforma. Trabaja con GPUs y CPUs e incluso con las
unidades de procesamiento de tensores (TPUs).

Facilita la creacion e implementacion de modelos de aprendizaje automatico. Lo que
buscamos hoy en dia es automatizar cientos de procesos y TensorFlow nos permite llegar a
esta automatizacion. Nos permite crear y entrenar modelos de Aprendizaje Automatico con
facilidad mediante APIs intuitivas.

4.2.1.4 Django.

Django es un framework de desarrollo el cual permite organizar y escribir codigo de
manera mas eficiente y reducir significativamente el tiempo de desarrollo web.

Mediante el uso de Django es posible construir aplicaciones web basadas en
arquitecturas MVC (Modelo-Vista-Controlador) aunque en Django este término es
reemplazado por MVT o Modelo-Vista-Template.

No soélo es util para la construccion de aplicaciones web completas sino que permite la

construccion de API 's sin necesidad de implementar un frontend.

4.3 Google Colab

Google Colab, también conocido como "Colaboratory", permite programar y ejecutar

Python en un navegador con las siguientes ventajas:

- No requiere configuracion

- Acceso a GPUs sin coste adicional

- Permite compartir contenido facilmente
Colab puede facilitar el trabajo, ya sea a estudiantes, cientificos de datos o investigadores de
IA. No se necesita instalar, ni tiempo de ejecucion ni actualizar el hardware del ordenador
para cumplir los requisitos de carga de trabajo intensiva de CPU/GPU de Python. Ademas,

Colab ofrece acceso gratuito a infraestructuras informaticas como almacenamiento, memoria,
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capacidad de procesamiento, unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de

procesamiento tensorial (TPU).
4.4 Angular

Angular es un Framework de JavaScript de cddigo abierto escrito en TypeScript. Su
objetivo principal es desarrollar aplicaciones de una sola pagina. Google se encarga del
mantenimiento y constantes actualizaciones de mejoras para este framework. Es un
framework basado en componentes para crear aplicaciones web escalables. Una coleccion de
bibliotecas bien integradas que cubren una amplia variedad de caracteristicas, que incluyen
enrutamiento, administracion de formularios, comunicacion cliente-servidor y mas. Un
conjunto de herramientas para desarrolladores que permiten desarrollar, compilar, probar y
actualizar el codigo fuente de la aplicacion. Posee un conjunto de herramientas y modulos que
se pueden reutilizar para diferentes proyectos. Facilitando en varios aspectos el desarrollo,
mejorando el tiempo, esfuerzo, organizacion.

4.4.1 Paquetes

4.4.1.1 MediaPipe para Javascript.

Este framework fue introducido en la seccion 4.2.2, en este apartado se utiliza la
version de MediaPipe para Javascript, la cual es utilizada para obtener los puntos corporales
en la aplicacion web en tiempo real. En especifico se utiliza el siguiente paquete:
"(@mediapipe/holistic": "0.5.1635989137"

4.4.1.2 Tensorflow JS.

Similar a lo que ocurre con MediaPipe, también se hace uso de la version para

Javascript de Tensorflow, lo que nos permite hacer uso de este paquete de aprendizaje

automatico en la web. La version utilizada es: "@tensorflow/tfjs": "4.1.0".
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4.4.1.3 Typescript.

TypeScript (TS) es un lenguaje de programaciéon construido a un nivel superior de
JavaScript (JS). Esto quiere decir que TypeScript dota al lenguaje de varias caracteristicas
adicionales que hacen que se pueda escribir codigo con menos errores, mas sencillo,
coherente y facil de probar, en definitiva, mas limpio y s6lido. Afiade mas funcionalidades,
como tipado fuerte, anotaciones o modulos que en JS no se encuentran disponibles.

Fue creado por Microsoft en 2012 y, desde entonces, su adopcion no ha hecho mas que
crecer. Especialmente, desde que Google decidi6 adoptarlo como lenguaje por defecto para
desarrollar con Angular.

4.4.1.4 HTML

El Lenguaje de Marcado de Hipertexto (HTML) es el cédigo que se utiliza para
estructurar y desplegar una pagina web y sus contenidos.

HTML no es un lenguaje de programacion; es un lenguaje de marcado que define la
estructura del contenido en una pagina web. HTML consiste en una serie de elementos que se
utilizan para encerrar diferentes partes del contenido, para que se vean o comporten de una
determinada manera. Las etiquetas de encierre pueden hacer de una palabra o una imagen un
hipervinculo a otro sitio, se pueden cambiar palabras en cursiva, agrandar o achicar la letra,
etc.

4.4.1.5 CSS.

Hojas de Estilo en Cascada (del inglés Cascading Style Sheets) o CSS es el lenguaje
de estilos utilizado para describir la presentacion de documentos HTML o XML. (incluyendo
varios lenguajes basados en XML como SVG, MathML o XHTML). CSS describe como debe
ser renderizado el elemento estructurado en la pantalla. CSS es uno de los lenguajes base de la

Open Web y posee una especificacion estandarizada por parte del W3C.
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CSS es utilizado para disenar y dar estilo a las paginas web, por ejemplo, alterando la
fuente, color, tamafio y espaciado del contenido, dividirlo en multiples columnas o agregar

animaciones y otras caracteristicas decorativas.

4.5 Figma

Para la realizacion de los prototipos se uso la herramienta Figma, la cual es un editor
de graficos vectorial y una herramienta de generacion de prototipos de acceso gratuito,
principalmente basada en la web aunque esta posee también su version para escritorio.

Figma es una plataforma de edicion grafica y disefio de interfaces. Ademas, es una
plataforma online y colaborativa. Con Figma se puede hacer un poco de todo a nivel de
disefio grafico, desde disefiar paginas web e interfaces graficas de aplicaciones, o crear
publicaciones para redes sociales, hasta la posibilidad de poder crear presentaciones. Por este

motivo, es una de las herramientas mas valoradas por empresas y estudios de disefio grafico.

4.6 Base de Datos de Lengua de Senas

Para el entrenamiento de las Redes Neuronales es necesario contar con un Set de
Datos o Base de Datos con el cual llevar a cabo ese entrenamiento. Este Set de Datos puede
construirse a medida para el problema en particular o también, en caso de ser posible, usar un
Set de Datos ya construido y que pueda ser aplicado al contexto del problema.

En el presente proyecto de investigacion se hace uso del Set de Datos “LSA64” para
llevar a cabo el entrenamiento, este Set de Datos fue obtenido como parte de los resultados de
la Tesis Doctoral de Franco Ronchetti en [25] y se permite la utilizacién del mismo en [26].

El Set de Datos cuenta con un conjunto de 64 sefias donde cada sefia fue interpretada
por 10 personas las cuales, a su vez, grabaron 5 videos para cada sefia, obteniendo un total de

3200 videos, 50 videos por cada sefia.
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La particularidad de los videos contenidos en este set es que los interpretes utilizan un
guante de color diferente por mano (rosa fuerte en la mano derecha y verde claro en la mano

izquierda) y la mano dominante en estos es la mano derecha.

Figura 22: Frame de video perteneciente al set de datos “LSA64”, seiia “Burla”- 5ta
persona - ler video.

En [25] se indica lo siguiente:
“La base de datos fue construida en dos sets de grabacion distintos. En el primero fueron
grabadas 23 sefias con una sola mano y se utilizé luz natural en un entorno abierto. En el
segundo set, se agregaron 41 sefias mas (22 con dos manos, y 19 con una mano) y se utilizd
luz artificial en un entorno semi-cerrado....L.a base de datos es publicamente accesible bajo
licencia Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International sélo
para uso académico. Se encuentra almacenada en https://midusi.github.io/lsa64/index.html.”.

Otra caracteristica de los videos es que estos fueron capturados en calidad FullHD o
1920x1080 y a 60 fotogramas por segundo (FPS).

A continuacion, se listan las sefias disponibles en el set de datos:

Sefa Cantidad De Numero | Sefia Cantidad de Numero
Manos Manos

Opaco 1 1 Hambre 1 33

Rojo 1 2 Mapa 2 34
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Sefia Cantidad De Numero | Sefia Cantidad de ~ Numero
Manos Manos
Verde 1 3 Moneda 2 35
Amarillo 1 4 Musica 2 36
Brillante 1 5 Nave 1 37
Espacial
Celeste 1 6 Ninguno 1 38
Colores 1 7 Nombre 1 39
Rosa 1 8 Paciencia 1 40
Mujer 1 9 Perfume 1 41
Enemigo 1 10 Sordo 1 42
Hijo 1 11 Trampa 2 43
Hombre 1 12 Arroz 2 44
Lejos 1 13 Asado 2 45
Cajon 1 14 Caramelo 1 46
Nacer 1 15 Chicle 1 47
Aprender 1 16 Fideos 2 48
Llamar 1 17 Yogurt 2 49
Espumadera 1 18 Aceptar 2 50
Amargo 1 19 Agradecer | 2 51
Dulce 1 20 Apagar 1 52
Leche 1 21 Aparecer 2 53
Agua 1 22 Aterrizar 2 54
Comida 1 23 Atrapar 2 55
Argentina 1 24 Ayudar 2 56
Uruguay 1 25 Bailar 2 57
Pais 1 26 Badiarse 2 58
Apellido 1 27 Comprar 1 59
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Sefa Cantidad De Numero | Sefia Cantidad de Numero
Manos Manos
Donde 1 28 Copiar 2 60
Burla 2 29 Correr 2 61
Cumpleafios 1 30 Darse 1 62
Cuenta
Desayuno 2 31 Dar 2 63
Foto 2 32 Encontrar 1 64

Tabla 1: Conjunto de sefas del Set de Datos: “LSA64”

5. Antecedentes

La interpretacion de la Lengua de Sefas es un tema que se ha estado tratando durante
varios afos en las ciencias computacionales. Se pueden encontrar trabajos datados del aio
1977 en [27] donde se desarrolld una mano mecanica encargada de establecer distintas
configuraciones de la misma, su funcionamiento en ese entonces estaba basado en recibir
como entrada texto ingresado por teclado y traducir ese texto a distintos comandos que son
visualizados como movimientos mecanicos que lleva a cabo la mano para formar la
composicion adecuada al alfabeto manual de una mano. El desarrollo de trabajos similares
basados en el uso de robots continudé durante los afios 80’s y 90’s, uno de los trabajos
reconocidos es RALPH [28] el cual es la 4ta generacion de una mano mecanica con mejoras
en los sistemas mecanicos y tamafios. En ese entonces estas manos mecanicas permitian su
uso por parte de personas ciegas-sordas las cuales a través del tacto podian inferir las letras y
poder formar las palabras a comunicar.

Mejoras en la tecnologia permitieron el cambio de las manos mecanicas al desarrollo
de guantes que permiten traducir la Lengua de Sefas a lenguaje oral, trabajos actuales como

[29] o [30] hacen uso de hardware especifico para analizar el movimiento que realizan las
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articulaciones de las mano y en base a las mediciones obtenidas poder dilucidar la sefia/letra
realizada.

La diferencia a destacar entre estos 2 enfoques es la direccion de la comunicacion, ya
que con el uso de guantes la persona sorda puede darse a entender, pero no en el sentido
contrario. Mientras que con la mano mecénica es la persona sorda-ciega quien interpreta el
mensaje mediante el contacto/visualizacion de la mano mecanica al moverse.

Los trabajos que se describen a continuacion no utilizan artefactos externos con los
cuales se pueda obtener informacion alguna del entorno/sefiante y/o caracteristicas especiales
como podria ser mediante el uso de guantes electronicos o el uso de tecnologia Kinect.

Dentro del area del aprendizaje automatico pueden encontrarse una amplia gama de
trabajos dedicados a la interpretacion y/o traduccion de distintas Lenguas de Sefias.

Con lo que respecta al uso del del Set de Datos “LSA64” pueden encontrarse trabajos
realizados como [31] donde se realiza la construccion de modelos de distintas arquitecturas
haciendo uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN), de Redes Neuronales
Recurrentes y una combinacion de ambas, e incluso se llevan a cabo ciertos procesamientos
extra sobre los datos en busqueda de mejoras en el aprendizaje (variacion en longitudes de
videos, tamafio de frames, etc).

En [32] similar al trabajo previo aqui también se utiliza una combinacion de CNN y
RNN, donde las capas que realizan convoluciones sobre los frames extraen caracteristicas
espaciales de las manos gracias a los colores especiales de los guantes que usan los sefiantes
(segmentacion por color). Como resultado el modelo obtenido alcanzé un accuracy
aproximado al 94%.

En el trabajo [33] se utiliza una red pre-entrenada o modelo para obtener informacion
correspondiente a puntos corporales del cuerpo, manteniendo el uso de RNN y anadiendo

histogramas de sistemas dinamicos lineales (LDS). La limitacién que presenta este trabajo es

46



que solo se tiene en cuenta la mano derecha del sehante, descartando aquellas sefias que hacen

uso de ambas manos.
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Figura 23: Figura extraida de [33]

Dejando de lado el uso del Set de Datos argentino “LSA64” se pueden encontrar
trabajos como [34] donde se desarrolla un Set de Datos compuesto de 14.672 videos
perteneciente a la Lengua de Sefias Coreana. El mismo también hace uso de la extraccion de
puntos corporales como sucede en [33] con el uso de la libreria OpenPose, lo que destaca en
comparacion con los trabajos nombrados anteriormente es el uso de una Red
Codificadora-Decodificadora basada en la atencién (Attention-based Encoder-Decoder

Network)

o

W

Figura 24: Imagenes extraidas de [34] donde se muestran los puntos corporales de un
frame.
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En [35] se desarrolld un Set de Datos compuesto de 21.083 videos realizados por un
total de 119 sefiantes y cada sefia fue realizada por al menos 3 personas diferentes. Otra
caracteristica de los videos es que cuentan con una amplia variedad de fondos (colores),
diferentes condiciones de iluminacion y sefiantes de apariencia diferente con el objetivo de
lograr una generalizacion o independencia del sistema por sobre la persona.

Aqui se experimentd con la creacion de distintos modelos, el primero de ellos y como
sucedia en [32] se utiliza una combinacion de Redes Convolucionales y Recurrentes, siendo la
red convolucional un modelo pre-existente y re-entrenado conocido como VGG (Visual
Geometry Group). Para el entrenamiento se realizdé una seleccion aleatoria de maximo 50
frames consecutivos.

El siguiente enfoque tomado fue la estimacion de la posicion a través del uso de
puntos corporales, similar a [33] y [34], se destaca que a pesar de que se realiza la extraccion
de puntos corporales, no se estan explorando las dependencias espaciales entre los mismos.
La extracciéon de puntos también fue realizada con la libreria OpenPose y estos actian de
entrada a una RNN compuesta por 2 capas GRU. Para el entrenamiento se utilizaron 50
frames aleatorios consecutivos aunque en el proceso de testing o testeo se utilizaron todos los

frames de los videos.

6. Trabajo Desarrollado

Se plantea la combinacién de distintos enfoques, vistos en el capitulo previo, para la
generacion de un modelo capaz de interpretar la Lengua de Sefias Argentina y en paso
posterior integrar el mismo en una Aplicacion Web que permita el acceso y uso por parte de
cualquier persona que pueda acceder a un dispositivo movil o computadora.

Se realiza la construccion y evaluacion de distintos modelos de Redes Neuronales, con
el objetivo de contrastar y encontrar, de ser posible, un modelo que presente buenas

caracteristicas (accuracy elevado).
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Seguido a la construccion y obtenciéon de un modelo que presente caracteristicas

alentadoras, se procede a exportar el modelo con el fin de que este pueda ser importado y

usado en aplicaciones Web.

Una vez obtenido este modelo exportado, se presentan los prototipos de interfaces de

Aplicacion Web y el servicio de backend donde residird el modelo y se realizard la

interpretacion de la informacion en tiempo real.

6.1 Preprocesamiento

El primer paso, previo a la construccion y entrenamiento de los modelos, consistio en

obtener los datos sobre los cuales el modelo basa su aprendizaje. Del conjunto principal de 64

sefas se conformo un subconjunto de este, compuesto por las siguientes sefias:

Sefia Cantidad De  Numero | Sefia Cantidad de ~ Numero
Manos Manos
Brillante 1 5 Uruguay 1 25
Mujer 1 9 Pais 1 26
Hijo 1 11 Donde 1 28
Hombre 1 12 Nave 1 37
Espacial

Lejos 1 13 Ninguno 1 38
Nacer 1 15 Nombre 1 39
Aprender 1 16 Perfume 1 41
Espumadera 1 18 Sordo 1 42
Amargo 1 19 Comprar 1 59
Leche 1 21 Encontrar 1 64
Comida 1 23
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Este subconjunto de palabras fue elegido con el objetivo de construir frases con
sentido logico, algunas frases que se pretende poder formar con el sistema final son las
siguientes:

- “El hombre naci6 sordo.”
- LSA: “Hombre sordo nacer.”
- “Lamujer compra comida amarga.”.
- LSA: “Mujer comida amarga comprar.”
- “El hijo encontrd la espumadera brillante.”.
- LSA: “Hijo espumadera brillante encontrar.”
- “Uruguay es un pais lejano.”
- LSA: “Pais Uruguay lejos.”
- “El hombre encuentra la nave espacial.”
- LSA: ”Hombre nave espacial encontrar.”
- “Lamujer aprende ningin nombre.*
- LSA: “Mujer nombre ninguno aprender.”
- “;Doénde compran el perfume la mujer y el hombre?*
- LSA: (Conjuncién) “Mujer, hombre perfume comprar, donde?”’
- “La mujer, el hombre y el hijo compran leche.”.

- LSA: (Enumeracion) “Mujer, hombre, hijo leche comprar.”

Los frames de los videos no fueron utilizados de manera directa para realizar el
entrenamiento de las Redes Neuronales, estos atravesaron un proceso mediante el cual se
obtuvieron coordenadas de puntos especificos del cuerpo correspondientes al cuerpo, cara y

manos.
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El método utilizado para obtener informacion de los videos se basa en el
procesamiento y obtencion de “puntos corporales” o “skeletal data” de la persona presente en
el video a través de cada frame o imagen.

Para la obtencion de estos puntos corporales se utilizo un framework de Machine
Learning llamado “MediaPipe”.

Dentro de este framework se encuentran distintos modelos pre-entrenados y listos para
su uso de los cuales se tom¢6 el llamado “Holistic Tracking”, la justificacion del modelo
seleccionado estd basada en que permite obtener una estimacion de puntos corporales
correspondientes a ambas manos, la cara y la posicion corporal con un unico modelo.

En la Figura 25, se muestran 2 imagenes procesadas con MediaPipe, en la primera se
observa una imagen vista previamente (Figura 22) a la que se le afiaden los puntos corporales
detectados, y en la segunda se observa un grafico en 3D de los puntos corporales

correspondientes solamente a la posicion corporal o esqueleto (sin incluir cara 0 manos).
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Figura 25: Frame procesado con MediaPipe (arriba) y datos obtenidos graficados en
3 dimensiones (abajo).

Por cada frame entregado al modelo se obtuvo como resultado un objeto con distintas
propiedades, de las cuales se hizo foco en los siguientes componentes:
1. left hand landmark: puntos de mano izquierda.
2. right_hand_landmarks: puntos de mano derecha.
3. pose_landmarks: puntos correspondientes a la pose corporal o esqueleto.
4. face landmarks: puntos faciales.

Mediante el uso de este modelo se obtiene una lista de coordenadas para cada punto
detectado, y dependiendo el componente a tener en cuenta, es decir, cara, manos o pose, el
tamafio de esta lista variara. Relacionando con los componentes ya nombrados se tiene:

- Puntos faciales o Cara (face landmarks): Se obtiene una lista de 468 puntos

faciales, donde cada punto indica una coordenada dada por los puntos (x, y, z).

- Pose o Esqueleto (pose landmarks): retorna una lista de 33 puntos corporales,

cada uno formado también por coordenadas (X, y, z) y se afiade otro valor llamado

Visibilidad.
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- Mano izquierda/Mano derecha (left/right hand landmarks): se cuenta con una

lista de 21 puntos por cada mano y cada punto queda representado por
coordenadas (X, y, 7).

En la documentacion del modelo elegido de MediaPipe se aclara que los puntos
obtenidos ya se encuentran normalizados respecto al tamafio de la imagen, es decir, se
obtienen coordenadas (X, y) dentro del intervalo [0.0, 1.0], donde este intervalo es relativo al
alto y ancho de la imagen. Los puntos correspondientes al eje Z (valor que indica la
profundidad) no son tenidos en cuenta ya que el modelo, como indica su documentacion, no
tiene el conocimiento/entrenamiento suficiente para realizar correctas predicciones sobre este
valor.

Si el modelo no detecta una mano en la imagen a procesar, no retorna valor alguno, en
estos casos se constituye una lista de ceros de longitud fija dependiente del componente.

El resultado de procesar una imagen con este modelo son 4 listas de 468, 33,21y 21
puntos o coordenadas correspondientemente. Si se concatenan estas 4 listas en una sola, se
obtiene una lista de longitud (468 + 33 + 21 + 21) * 2 = 1086, el factor 2 se afiade ya que por
cada punto o coordenada tenemos en cuenta los valores para los ejes X e Y

Para la obtencion de los puntos corporales fue necesario procesar los 1050 videos con
el framework mencionado y luego almacenar los resultados. Estos fueron almacenados en un
DataFrame como datos tabulares en lugar de almacenar la informacion de cada video por
separado, ya que de esta ultima forma se incurrird en informacion excesiva para las cabeceras
de los archivos. Se realiz6 una prueba con respecto al almacenamiento de la informacion,
primero almacenando el resultado de cada video en un archivo .npy (numpy), en total la
informacion resultante ocupaba 1.77GB, mientras que almacenando los resultados en un
DataFrame el espacio utilizado disminuy6 a 51.7MB para el muestreo con mayor cantidad de

informacion (seccién 6.2).
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El DataFrame resultante posee la siguiente estructura:

- Cada frame de un video representa una fila en la tabla, fila a la cual se
concatena, como ultima columna, la sefia a la cual pertenece.

- El orden de las columnas esta dado de la siguiente manera:

- coordenadas faciales, coordenadas corporales, coordenadas mano
izquierda y coordenadas mano derecha.

- Cada columna representa un punto de coordenada, de manera que una fila
quedaria representada como:
[face 0 x, face 0 y, face 1 x,...,right hand 41 x, right hand 41 y].

Al contar con un set de datos con un amplio repertorio de videos, se realizdé una
evaluacion de estos para obtener una lista de valores maximos y minimos sobre la cantidad de
frames que posee cada video, esto con el objetivo de poder establecer un estandar de longitud
para la lista de datos a almacenar. También se realizo el calculo del promedio de frames sobre
todo el conjunto de datos.

Los resultados de la Figura 26 informan el nimero maximo y minimo de frames sobre

todos los videos analizados:

Maximo numero de frames 201.8. Sefa: 40

Minimo numero de frames 14. Sena: 14
Promedio: 81.0.

Figura 26: Videos con mayor y menor cantidad de frames en el set de datos.
El video que cuenta con el maximo numero de frames fue “041 006 005.mp4” con
201 frames de longitud correspondiente a la sefia “Perfume”. Este valor se tuvo en cuenta para
evitar recortar informacién en un primer procesamiento de los videos, ademas, se utilizé para
almacenar el resultado de los videos procesados con una misma cantidad de frames, aunque

los frames afiadidos no fueron utilizados.
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El DataFrame resultante puede entenderse como una matriz de 1087 columnas y la
concatenacion de 201 filas por video, donde cada fila representa un solo frame. Los nombres
de las columnas se definieron de la siguiente manera:

Los primeros datos que se colocaron en la lista de puntos son los correspondientes a la
cara, estas columnas se nombraron: “face pZ x” y “face pZ y”, donde el valor Z se
encuentra definido en {Z: 0 <=Z < 468}.

Luego las columnas siguientes corresponden a la posicion corporal: “pose pZ X’y
“pose pZ y” con {Z:0<=Z<33}.

A continuacion le siguen las columnas respectivas a la mano izquierda y luego
derecha: “left hand pZ x”, “left hand pZ x”, “right hand pZ x”y “right hand pZ x”, {Z:
0<=Z<21}.

Por ultimo se afiade una columna que almacenara el nombre de la sefia a la que
pertenece el frame, en este caso la columna fue llamada “sign”.

Una fila de esta tabla puede observarse en la Figura 27:

right_hand_p1T right_hand_p18 x right_hand_p18 y right_hand p19 x right_hand_p19 right_hand_p20 s right_hand_p20 sign
- LA L LR R L e e S U L R LI L B e Ao B i

3.0 30 3.0 3.0 3.0 3.0 30 hijo

Figura 27: Columnas del set de datos.

La cantidad resultante de columnas en el DataFrame es el valor ya nombrado de (1086
+ 1), siendo este + 1 la columna que representa la palabra a la que pertenece cada fila. Por
otro lado, como los videos presentan una longitud variable de frames, se toma el valor
maximo previamente hallado (201), de manera que a los videos que no alcancen esta cantidad
de frames se les concatenan frames (Padding) con valores fuera del intervalo que puede
retornar Media Pipe, el valor 3.0 fue seleccionado para completar estos frames ya que este se
encuentra fuera del intervalo. De esta manera se evita recortar informacion en esta primera

instancia.
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En pasos posteriores, al no haber recortado informacién, es posible saltear frames,
intercalar, o realizar otras posibles acciones sobre estos videos ya procesados.

Una caracteristica de este set de datos es que cuenta con los videos originales
recortados, de manera que los videos comienzan y terminan con frames pertenecientes al
movimiento de la sefia y no cuenta con frames estaticos o sin movimiento alguno, es por esto
que se toma el valor maximo como longitud para la lista de datos.

El resultado del procesamiento de los videos es almacenado en formato Parquet
(Apache Parquet) con el uso de la libreria Pandas.

“Apache Parquet es un formato de archivo de datos de codigo abierto orientado a
columnas, disefiado para el almacenamiento y la recuperacion eficiente de datos. Proporciona
esquemas eficientes de compresion y codificacion de datos con un rendimiento mejorado para

manejar datos complejos en masa” [36].

6.2 Muestreo o Sampling

Una vez obtenidos los datos numéricos a través del pre-procesamiento de los videos,
se procedid a tomar un subconjunto de frames de manera aleatoria mediante distintos
enfoques con el fin de acotar la cantidad de frames que se utilizaron para el entrenamiento.

El video mas corto, en lo que respecta a la cantidad de frames, posee un valor de 14,
este dato fue tomado como referencia para realizar los siguientes muestreos, por ejemplo,
seria posible tomar 10 frames, con el objetivo de luego poder descartar aleatoriamente ciertos
frames.

A continuacion se detallan 3 estrategias para acotar los videos a 10 y 30 frames (X):

- Muestreo Random: Se toma para cada video una cantidad de X frames

aleatoriamente, siendo estos frames tomados del conjunto de frames/imagenes que

componen cada video.
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-  Muestreo Random con Porcentajes: En este caso se separa cada video en 3
secciones: inicial, intermedia y final. La seccion inicial estd compuesta por frames
aleatorios provenientes del primer 20% del video, luego el siguiente 60% de
frames conforma la seccion intermedia y el 20% restante representa la seccion
final. De cada seccion se tomara la cantidad necesaria de frames de manera de
poder completar el primer 20% de X, luego 60% y 20% restante. Por ejemplo: para
un muestreo de 10 frames, se tomaran 2 frames de la seccion inicial, 6 frames de la
seccion intermedia y por tltimo 2 frames de la seccion final.

- Muestreo Random con Poda: El tercer muestreo realiza una poda de frames del
15% de frames los iniciales y finales, es decir, una poda del 30%, exceptuando
aquellos videos donde al quitar ese 30% la cantidad de frames restantes no es
suficiente para completar la cantidad de X frames necesarios.

Estas 3 estrategias se utilizaron para armar sets de datos acotados a 10 y 30 frames,
ademads, se armaron sets de datos con y sin datos faciales con el objetivo de analizar la
performance ante la presencia de estos datos. Como salida de este paso, se obtuvieron 12 sets
de datos, resultantes de la combinacion de los distintos muestreos realizados para 10 o 30
frames, con y sin datos faciales.

Para los casos en los que se realizo muestreo con 30 frames y el video no contaba con
la cantidad minima para realizarlo, se permitid la repeticion de frames aleatorios para alcanzar
la cifra objetivo, siempre respetando el orden de aparicion de los frames en todos los
muestreos.

La diferencia con respecto al set de datos original es que en los sets resultantes cada
fila representa un video y no un frame como sucedia anteriormente, de manera que cada fila
queda compuesta de la siguiente manera:

[fr 0 face 0 x,fr O face 0 y,fr 1 face 1 x,..,fr 9 right hand 41 x, ...] (fr = frame).
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Durante la construccion de estos nuevos sets se disminuy6 en parte la informacion
almacenada, en este caso con respecto a los datos faciales y de la posicion. Como se comento
en la seccion 6.1, la informacion que se obtiene relacionada a la cara son 468 puntos faciales
de los cuales no todos representan informacion valiosa, por lo que se acotd la informacion
relacionada a la cara, pasando de un conjunto de 468 puntos de coordenadas a 68 puntos de
coordenadas. Los puntos seleccionados corresponden a las cejas y los labios, los cuales son

componentes que presentan movimientos claros a diferencia de las mejillas 0 menton.
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Figura 28: Puntos detectados por MediaPipe para la cara (Autor: Analytics Vidhya).
Otra disminucion en la informacion tomada con respecto a los resultados obtenidos
por MediaPipe se realizd sobre puntos de la posicion, la lista de 33 puntos original se limit6 a
23 de estos, ya que los puntos de la cintura hacia abajo no son utilizados en los videos como

puede observarse en la Figura 29.
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Figura 29: Puntos detectados por MediaPipe para la posicion corporal (Autor: Google
Developers).

6.3 Limpieza de Datos

La limpieza de datos consiste en quitar las columnas o conjuntos de datos compuestos
por valores nulos o que poseen valores no validos para el entorno del sistema. Es un proceso
esencial para preparar los datos sin procesar para las aplicaciones de ML.

Es posible que los datos sin procesar contengan numerosos errores, que pueden afectar
a la precision de los modelos de ML y dar lugar a predicciones incorrectas.

Algunos pasos claves para la limpieza de datos son modificar y eliminar campos de
datos incompletos e incorrectos, identificar y eliminar informacién duplicada y datos sin
relacion, y corregir el formato, los valores faltantes y los errores de ortografia.

Los tipos de limpieza utilizados son;

- Limpieza por Correlacién: Se mide la dependencia entre las distintas
caracteristicas o features del set de datos. Se establece un umbral maximo, por
ejemplo 0.7, aquellas caracteristicas que superen este valor se eliminan al estar
altamente relacionadas.

- Limpieza por Varianza: Elimina todas las caracteristicas de baja varianza. Se

establece un umbral de valor minimo, por ejemplo 0.1, las caracteristicas con
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una varianza del conjunto de entrenamiento inferior a este umbral se
eliminaran.

También es posible realizar limpieza mediante “Outliers” para ignorar aquellas
observaciones que poseen valores atipicos o fuera de la distribucion esperada para
determinada caracteristica, aunque en este trabajo no fue utilizado ya que los valores se
encuentran normalizados dentro del intervalo [0, 1] por MediaPipe.

Luego de haber realizado la limpieza de datos sobre los distintos sets de datos se
obtuvieron sets equivalentes pero con una menor cantidad de columnas, habiéndo eliminado

de manera automatica aquellas que tenian una alta correlacion o baja varianza.

6.4 Entrenamiento y Optimizacion de Modelos

En el siguiente paso se realizd la construccion, entrenamiento y optimizacion de los
modelos sobre los distintos sets de datos obtenidos en el paso previo. Como primer modelo se
utilizaron arboles de decision a través del uso de XGBoost, luego mediante el uso de Redes
Neuronales Recurrentes se construyd un modelo con capas LSTM y otro modelo con capas
GRU.

Luego de haber construido estos modelos y realizado el entrenamiento sobre un
porcentaje de cada set de datos (particion de entrenamiento/train), se realizé una optimizacion
de los hiperparametros, con el fin de mejorar la performance de cada modelo. En todos los
modelos entrenados se analizaron las siguientes métricas: precision, recall, F1, F05, F2,
roc_auc, accuracy.

La columna categorica representativa de la sefia a la que pertenece cada fila de los sets
de datos fue transformada por un equivalente numérico (Label Encoding) antes de realizar la
separacion en subconjuntos.

Todos los sets de datos fueron separados en 3 subconjuntos, un subconjunto de

entrenamiento (train data) con el 80% de datos, con la particion compuesta del 20% restante
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se armo un conjunto de testeo (test data) con el 80% de esta particidon, luego el conjunto de

validacion (validation data) con el 20% respectivamente.
6.4.1 Modelo con XGBoost

El primer modelo desarrollado se basé en arboles de decision con la particularidad de
que este utiliza un algoritmo del descenso del gradiente para su optimizacion, de alli obtiene
su nombre en inglés XGBoost (Xtreme Gradient Boosting).

Este modelo recibe como entrada las distintas filas correspondientes de cada set de
datos y subconjunto con el que se trabaje, es decir, la estructura con la que se conformaron los
distintos sets de datos puede usarse como entrada sin necesidad de realizar modificacion
alguna sobre estos, con excepcion del paso “Label Encoding” nombrado previamente.

Debido a que el conjunto de datos final obtenido para realizar el entrenamiento no es
de gran tamario (1050 filas), el tiempo empleado en completar el entrenamiento es veloz, este
varia entre 5 a 10 minutos dependiendo de si se incluyen datos faciales y 10/30 frames.
Dentro de este tiempo de entrenamiento se realizé una validacion cruzada sobre el conjunto
de entrenamiento dividiendo el conjunto en 6 grupos o lotes. El equipo utilizado y en el cual
se trabajo posee los siguientes componentes: Intel 15 8va generacion, GPU GTX 1050 2GB,
aunque también se trabajo paralelamente sobre Google Colab el cual permite el uso de manera
gratuita de una CPU o T4 GPU, 12.7 GB de memoria RAM, 15GB de GPU-RAM y 78.2 GB
de almacenamiento en disco.

En la Tabla 3 se presenta la desviacion estandar o ‘std’ que se obtuvo para algunos set

de datos con y sin datos faciales y 10/30 frames, evaluado sobre el modelo de XGBoost:

Métrica | 30 frames sin cara Frames con cara Proporcién 10 frames sin cara

03 Criterio Random 04 Criterio Random 30 | 05 Criterio 07 Criterio Proporcién 30

Frames sin cara

Precision 0.02 0.03 0.02 0.02
Recall 0.03 0.03 0.02 0.03
F1 0.03 0.03 0.02 0.03
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FO05 0.03 0.03 0.02 0.03

F2 0.03 0.03 0.02 0.03

Accuracy 0.03 0.03 0.02 0.03

Tabla 3: Desviacion estandar sobre sets de datos 03, 04, 05 y 07 sobre métricas

precision, recall, F1, FO5, F2 y accuracy.

Los resultados observados en la tabla representan, en este caso, la desviacion estandar
de cada métrica sobre los resultados obtenidos por la funciéon de validacidon cruzada o
cross_validate. Un valor bajo como lo es 0.03/0.02 indica una variabilidad baja entre los
diferentes lotes que fueron conformados por la validacion cruzada. El resultado bajo de ‘std’
indica que los valores tienden a estar cerca de la media o que se encuentran menos dispersos,

a su vez, indica que el modelo es menos susceptible a variaciones en los datos.
6.4.2 Modelos con LSTM/GRU

El segundo y tercer modelo desarrollado estan compuestos por capas pertenecientes a
Redes Neuronales Recurrentes siendo estas capas LSTM para el segundo y capas GRU para el
tercero respectivamente. Los modelos fueron construidos de manera secuencial, de forma que
las capas se afiaden una luego de otra.

Dentro de las arquitecturas de Redes Neuronales no existe un instructivo que indique
como se deben colocar estas capas, en qué orden y/o cantidad de neuronas por capa, es por
esto que se definieron los modelos de la siguiente manera:

El modelo LSTM (Figura 30)estd compuesto por 2 capas LSTM, ambas capas
compuestas por 128 unidades y una funcién de activacion “tanh”, esto debido a que el
framework utilizado para construir estos modelos (Tensorflow) permite el uso de GPU al
utilizar especificamente la funcion “tanh”. Estas primeras capas se encuentran seguidas de 3
capas Densas o Fully-connected, estas son capas donde cada neurona recibe como entrada

todas las salidas de las neuronas de la capa previa. La cantidad de unidades para estas tltimas
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capas son de 64, 32 y 21 respectivamente, siendo el valor 21 el que representa a la cantidad de
clases o sefias que el modelo es capaz de interpretar y que se usan como salida u output del
modelo.

model = Sequential()
model .add(LSTM(128, input shape=(10,1308), return sequences=True, activation=activation ))

model . add( I(neurons_input, return_sequences= e, activation=activation_))

model . add(Den 64, activation=activation_))
model . add(Dense(3 activation=activation_))
mode] - add (D -array(le.classes_).shape[@], activation='

optimizer = Adam(learning_rate=learning_rate_)

Figura 30: Arquitectura LSTM.

Por otro lado, el modelo GRU (Figura 31) cambia sus primeras 2 capas por las

correspondientes capas GRU.

model = ¢ ntial()

model . g (128, input_shape=(10,13@), return_sequences=True, activation=activation_))
model . 2 U(neurons_input, return_sequences 1 activation=activation_))

model . g nse(64, activation=activation_))

model . g ( activation=activation_))

model . g Dense(np.array(le.classes_).shape[@], activation=

optimizer m{learning rate=learning rate )

Figura 31: Arquitectura GRU.

Para ambos modelos (LSTM/GRU) se realizé una transformacion sobre las filas de los
sets de datos para entregar al modelo la estructura correspondiente que necesita como entrada.
La transformacion realizada agrupa para cada fila, los datos pertenecientes a cada frame en
una lista o arreglo y luego, a su vez, se agrupan estos frames dentro de una lista que
representa a esta fila o video. Por ultimo se agruparon todas las filas en una sola lista que
sirve de entrada al modelo. Esta transformacion se realizd con el objetivo de transformar los
datos tabulares en series temporales.

Ambos modelos pueden visualizarse de manera grafica en la Figura 32:
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. mput: | [(None, 10, 130)] . mput: | [(None, 10, 130}]
Istm_4_nput: InputLayver gr_24_input: InputLayer
output: | [(None, 10, 130)] output: | [(None, 10, 130)]
Y Y
mput: | (None, 10, 130) mput: | (None, 10, 130)
Istm_4: LSTM gu_24: GRU
output: | (None, 10, 128) output: | (INone, 10, 128)
/ 4
mput: | (None, 10, 128) mput: | (None, 10, 128)
Igtm_5: LSTM gu_25: GRU
output: (None, 64) output: (None, 64)
Y 4
mput: | (None, 64) mput: | (None, 64)
dense 6: Dense denge 36: Dense
output: | (None, 64) output: | (None, 64)
Y Y
mput: | (None, 64) mput: | (None, 64)
denze_7: Dense denge 37: Dense
output: | (None, 32) output: | (None, 32)
/ 4
mput: | (None, 32) mput: | (None, 32)
dense_8§: Dense dense_38: Dense
output: | (None, 21) output: | (None, 21)

Figura 32: Estructura grdfica de rved neuronal con capas LSTM (izquierda) y capas
GRU (derecha)

6.4.3 Optimizacion
Finalizado el entrenamiento y evaluacion de métricas sobre el modelo base, se realizo
una optimizacion de hiperparametros sobre los modelos con el fin de elevar, de ser posible, el
rendimiento de los modelos. Los hiperparametros evaluados para el modelo de XGBoost son
los siguientes:
- learning rate: Tasa de aprendizaje que controla la contribucion de cada arbol.
Un valor mas bajo puede hacer que el modelo sea mas preciso, pero también
puede requerir mas arboles y tiempo de entrenamiento.
- n_estimators: Numero de arboles en el modelo. Un valor mas alto puede
mejorar el rendimiento, pero también aumentara el tiempo de entrenamiento.
- max_depth: Profundidad méxima de cada arbol. Controla la complejidad del
modelo. Un valor mas alto puede capturar relaciones mas complejas, pero

también puede provocar sobreajuste.
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- min_child_weight: Peso minimo necesario para crear un nuevo nodo en el
arbol. Controla la regularizacion y ayuda a evitar divisiones insignificantes. Un
valor mas alto puede evitar el sobreajuste.

- subsample: Proporcion de muestras utilizadas para entrenar cada arbol. Un
valor menor reduce la varianza y puede evitar el sobreajuste.

- colsample_bytree: Proporcion de caracteristicas utilizadas para entrenar cada
arbol. Un valor menor reduce la varianza y puede evitar el sobreajuste.

- reg_alpha: Término de regularizacion L1 (Lasso) aplicado a los pesos de los
nodos del arbol. Un valor mas alto impone una mayor regularizacion.

- reg_lambda: Término de regularizacion L2 (Ridge) aplicado a los pesos de los
nodos del arbol. Un valor mas alto impone una mayor regularizacion.

Los hiperparametros evaluados para redes LSTM/GRU:

- neurons_input: Establece el nimero de neuronas o unidades que estaran
presente en las capas donde se define este valor como variable.

- learning_rate: Define la rapidez con la que la red actualiza sus parametros.
Establecer una tasa de aprendizaje alta acelera el aprendizaje, pero el modelo
puede no converger. Por el contrario, una tasa baja ralentiza drasticamente el
aprendizaje, ya que los pasos hacia el minimo de la funcién de costo seran
minusculos, pero permitira que el modelo converja sin problemas.

En Tabla 4 y Tabla 5 pueden observarse los resultados obtenidos para las distintas
métricas luego de haberse realizado el entrenamiento y posterior optimizacion de los modelos
mencionados. Estos resultados se obtuvieron al evaluar el subconjunto de test para cada set.
De los 12 sets de datos construidos con las distintas técnicas de muestreo, se tomaron los que
presentaron mejores resultados y son estos los analizados en las tablas indicadas,

interpretando como mejor resultado a los modelos que presentan un valor elevado para la
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métrica F1. Se eligi6 esta métrica ya que su valor se basa en los resultados de las métricas
Precision y Recall como se habld en la seccion “3.2.10.4”, de manera que con un solo valor

podemos comparar los distintos modelos.

Set de Datos métrica/modelo Precision Recall Fl
03 Criterio XGB 0.92 0.91 0.91
Random 30

frames sin cara LSTM 0.93 0.92 0.92
GRU 0.92 0.90 0.90
05 Criterio XGB 0.93 0.91 0.91
Proporcion 10
frames sin cara LSTM 090 089 089
GRU 0.91 0.90 0.89
08 Criterio XGB 0.95 0.93 0.93
Proporcion 30
con cara LSTM 0.92 0.90 0.93
GRU 0.91 0.90 0.90
Tabla 4: Resultados para subconjuntos de testing luego de entrenamiento.

Set de Datos | Modelo\Métrica Precision Recall Fi
03 Criterio XGB 0.92 0.91 0.91
Random 30

GRU 0.92 0.91 0.91

05 Criterio XGB 0.91 0.90 0.90
Proporcion 10

GRU 0.93 0.92 0.92

08 Criterio XGB 0.92 0.91 0.91
Proporcion 30

con cara LSTM 0.92 0.90 0.90

GRU 0.84 0.82 0.82

Tabla 5: Resultados para subconjuntos de testing luego de optimizacion de
hiperpardmetros.
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Sumado a los resultados obtenidos sobre los subconjuntos de testing, en la Tabla 6 se

presentan los resultados obtenidos luego de optimizar para los subconjuntos de validacion.

Set de Datos | Modelo\Métrica Precision Recall Fi
03 Criterio XGB 0.95 0.94 0.94
Random 30

GRU 0.94 0.94 0.94

05 Criterio XGB 0.93 0.92 0.92
Proporcion 10

GRU 0.95 0.94 0.94

08 Criterio XGB 0.92 0.92 0.92
Proporcion 30

con cara LSTM 0.94 0.93 0.93

GRU 0.89 0.87 0.87

Tabla 6: Resultados para subconjuntos de validacion luego de optimizacion de
hiperpardmetros.

En base a los resultados obtenidos luego de optimizar y teniendo en cuenta la métrica
F1 analizada en la Tabla 5, de los 3 sets de datos seleccionados se observo que presentan
resultados que varian entre 0.82 - 0.92. Para la eleccion de la técnica de muestreo a utilizar en
el sistema web, al presentar los resultados de la Tabla 5 valores similares, se realizé una
comparacion de los mismos como puede observarse en la Tabla 7 y un promedio de la métrica
F1 en base a esta tabla y los cuales pueden observarse en la Tabla 8. Se realizo esta
comparacion y calculo de promedios de los 3 modelos (Tabla 8) para cada set con el objetivo

de seleccionar el set de datos que entregd mejores resultados para todos los modelos.

Set de Datos 03 Criterio Random 05 Criterio 08 Criterio
30 frames sin cara Proporcion 10 Proporcion 30 con
frames sin cara cara
XGB 0.91 0.90 0.91
LSTM 0.92 0.89 0.90
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GRU 0.91 0.92 0.89
Tabla 7: Comparacion de métrica F1 para sets de datos 03, 05 y 08 basados en Tabla 5.

Set de Datos Promedio F1
03 Criterio Random 30 frames sin cara 0.913
05 Criterio Proporcion 10 frames sin cara 0.903
08 Criterio Proporcion 30 con cara 0.876

Tabla 8: Promedio métrica F1 para sets de datos 03, 05 y 08 basados en Tabla 7.

Como puede observarse en la Tabla 7, al comparar los resultados de los modelos sobre
los distintos sets de datos, se observo que los resultados predominantes o de mayor valor en la
mayoria de los casos (2/3) se encontraron para el set de datos “03 Criterio Random 30 frames
sin cara” en base al analisis de la métrica F1. En la Tabla 8 se observan los promedios
obtenidos para cada set de datos llegando a la misma conclusion sobre el set de datos “03” por
lo que se implementard un muestreo Random con 30 frames en el sistema en tiempo real para
entregar datos al modelo.

Seleccionada la estrategia de muestreo, se procedid a seleccionar el modelo de entre
XGBoost, LSTM y GRU para integrar en el sistema web. De entre los valores de XGboost
(0.94), LSTM (0.92) y GRU (0.94) (Tabla 6), valores similares, se eligié el modelo de
XGBoost ya que no es necesario realizar transformacion alguna sobre los datos que se
entregan al modelo, teniendo en cuenta que estos modelos se utilizaran para interpretar sefias
en tiempo real, priorizando los tiempos de respuesta.

A continuacion, en las Figuras 33, 34 y 35 pueden observarse las matrices de
confusion luego del proceso de optimizacion sobre el set de datos “03 Criterio Random 30

frames sin cara” sobre los conjuntos de validacion.
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Figura 33: Matriz de confusion sobre conjunto de validacion para set de datos 03 luego de

optimizacion XGBoost.
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Confusion Matrix
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Figura 34: Matriz de confusion sobre conjunto de validacion para set de datos 03 luego de
optimizacion LSTM.
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Figura 35: Matriz de confusion sobre conjunto de validacion para set de datos 03 luego de

optimizacion GRU.
6.4.4 Conclusion

De los 3 modelos analizados sobre los distintos sets de datos, se eligi6 para continuar

con la construccion del sistema web el modelo de XGBoost entrenado con datos obtenidos de

la estrategia de muestreo Random con 30 frames: “03 Criterio Random 30 frames sin cara”.

Su eleccion esta basada en el rendimiento obtenido (0.94 de métrica F1), en su velocidad de
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respuesta (0.08ms) y en la facilidad de entregar datos al modelo sin realizar transformacion
alguna sobre la estructura de los datos que se entregan al mismo. El modelo elegido fue
almacenado con una funcion (save_model) propia del paquete que proporciona XGBoost y el

cual facilita su posterior carga (load model) y uso.

6.5 Sistema Web

El actual proyecto de investigacion tiene por objetivo general: “Desarrollar un sistema
web capaz de interpretar una secuencia de imagenes que contienen a personas realizando
movimientos pertenecientes a la Lengua de Sefias Argentina”. Partiendo de este objetivo
general y al haberlo desglosado en una lista de objetivos especificos, se nombran los
siguientes objetivos que guian la actual etapa:

- Prototipar e implementar la interfaz grafica de un sistema web.
- Integrar el modelo de red neuronal en el sistema web.

6.5.1 Diagrama de Secuencia

En la Figura 36 se presenta un diagrama de secuencia regido por la siguiente
descripcion de lo que se pretende realizara el sistema:

“El sistema deberd conectarse a la camara del dispositivo donde se ejecute. Una vez
que el sistema tiene acceso a la cdmara, procedera a captar frames y realizara la deteccion de
la persona en la imagen. El usuario sera capaz de:

- Seleccionar el valor de umbral sobre el cual el resultado de una interpretacion
se toma como valida.
- Cambiar la forma de capturar imagenes de la camara (modo selfie o no).
- Seleccionar un video para su interpretacion.
Una vez que se tiene la cantidad necesaria de frames para realizar la interpretacion de una

sefia, se enviara esta lista al endpoint de backend encargado de procesar esa informacion.
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El backend recibira esta lista y segin el modelo elegido en frontend, se realizara la
interpretacion. El resultado serd devuelto al frontend/navegador donde, en caso de haber
interpretado un sefia, se mostrara la sefia interepretada.

Para una correcta interpretacion, la persona debera situarse al centro de la imagen, a una

distancia aproximada de 2 metros frente a la cAmara.”

acamara de di

alt Solicita acceso a camara

ete 3 camara)

alt Seleccion de Modelo

realiza pred

alt Interpreta se

[Irtsrl:rsta sefia)

Muestra palabra()

Figura 36: Diagrama de Secuencia.
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6.5.2 Prototipo de Interfaz de Usuario.

Al momento de comenzar el prototipado de las interfaces se definio la cantidad de
pantallas a visualizar, qué informacion es necesaria mostrar en cada pantalla y su
funcionalidad.

El sistema web desarrollado cuenta con las siguientes pantallas definidas:

1. Pantalla principal o landing page: esta pantalla tiene por objetivo recibir al

usuario e introducirlo al funcionamiento del sistema.

2. Pantalla de interpretacion: en esta pantalla el usuario podra ver lo que se

encuentre capturando su camara y las interpretaciones (resultados) realizadas
por el modelo elegido luego de haber capturado un conjunto de frames. El
usuario podra seleccionar distintas opciones como el modelo, el umbral que
utilizara el modelo para tomar una interpretacion como correcta, y la opcion
para marcar si es zurdo o no.

3. Pantalla detalles técnicos: por ultimo se afiade una pantalla con los detalles
técnicos que posee el sistema, como lo es la tecnologia utilizada en el
desarrollo del mismo.

Estas pantallas han sido disefiadas teniendo en cuenta su uso en dispositivos moviles
como computadoras de escritorio, es por esto que se las denomina “Responsive”, ya que se
adaptan visualmente al alto y ancho de la pantalla donde se utilice.

En las Figuras 37, 38 y 39 se presentan los prototipos construidos en Figma.
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INICIO INTERPRETE

iBienvenido!

Instrucciones de Uso

Imagen del sistema funcionando

INICIO INTERPRETE

Instrucciones de Uso

Para comenzar a usar el sistema primero debes dirigirte al aparte de INTERPRETE
Una vez alli el sistema se cargara el modelo que se encargard de interpretar las
sefias (esto puede tardar ciertos segundos).

Imagen del sistema funcionando

Una vez que la aplicacion comienza a mostrar lo que se captura por tu camara y
sobre esto se vean puntos de colores, ya ser el momento de comenzar a realizar
sefias.

Bajo la imagen que se esté mostrando por pantalla podras configurar si eres una
Persona Zurda o si tu camara esta invertida (Modo Selfie)

El objetivo es que tu Mano Izquierda esté representada por puntos de color CE
y tu Mano Derecha por puntos de color

Figura 37:Pantalla de Presentacion o Landing Page.
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INICIO INTERPRETE

Concatanar pAAtea Que &l MDOaID ENtToga CAmO Saida

Figura 38: Pantalla de Captura de Imagen e Interpretacion de sefias.

‘ e INICIO INTERPRETE

MediaPipe

MediaPipe

TensorFlowJs

madela proveniente de
& modelo dentra de la apl

Angular

mework de Google que fue utilizado para la construccion de
web.

Figura 39: Pantalla de Tecnologia usada.

Como iconos para el sistema, a pesar de que es una cantidad infima la utilizada, se
tomaron los iconos gratuitos de Google Material Symbols. Por otro lado, las imagenes
utilizadas en el sistema fueron obtenidas de Google.

Una vez realizados los prototipos, se procedié a maquetar e implementarlos con

tecnologias web.
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Estas pantallas y el sistema web, se realizaron con el Framework Angular, la eleccion
de este Framework por sobre otros estd basada en experiencia previa de trabajo sobre el
mismo. Angular nos permitird crear una SPA o Single Page Application, es decir, una
aplicacion de una sola pagina donde el contenido variara dindmicamente segun la interaccion

del usuario sin tener que recargar la pagina por cada interaccion realizada.

6.5.3 Integracion del modelo al sistema

Siguiente objetivo: integrar las librerias y modelos de RN que permiten al sistema
realizar la captura e interpretacion de la secuencia de imagenes.

Para la obtencion de los puntos corporales en la web, se utilizé la version para
Javascript de “MediaPipe” en el frontend. La l6gica utilizada en frontend para la recoleccion y
envio de informacion es la siguiente: cada frame capturado por la webcam o camara de
dispositivo es enviado a MediaPipe para que éste detecte y retorne los puntos corporales
presentes en dicho frame, los resultados son almacenados en una lista que hara la funcion de
ventana deslizante en los casos que el resultado de la interpretacion no supere el umbral,
descartando el frame mas antiguo, mientras que en caso de un resultado favorable (mayor o
igual al umbral indicado) esta lista es vaciada o reiniciada para no tener en cuenta los datos de
una sefla ya interpretada. Esta lista se completa con la informacion de 30 frames, que es la
cantidad que esperan como entrada los modelos elegidos. Una vez el frontend recolecta la
cantidad de informacidén necesaria, envia esta informacion a una API de backend donde
residen los modelos y se realiza la interpretacion.

El backend fue construido con Python y Django, la eleccion de esta tecnologia se basa
en experiencia previa de uso y también en la facilidad de instalar y utilizar los mismos
paquetes con los que se construyeron los modelos ya que se utiliza el mismo lenguaje.

Este backend se encarga de cargar el/los modelos necesarios para realizar la

interpretacion y define un endpoint que puede ser consumido desde el frontend.
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6.5.4 Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema desarrollado esta compuesta por 2 niveles, siendo uno de
ellos el frontend o la parte visual del sistema y con la que interactia de manera directa el
usuario; por otro lado se tiene al backend, el encargado de manejar las peticiones que realiza
el frontend. En la Figura 40 puede observarse la arquitectura del sistema. Al no ser necesario

almacenar informacion o persistir datos no se realiza la conexion a una base de datos.

API Backend E

Usuario 1 Usuario 2 Usuario 3 Usuario N

Figura 40: Arquitectura del sistema web.

7. Conclusion

Se desarroll6 un sistema web intérprete de la Lengua de Sefias Argentina que permite
interpretar un conjunto de sefias en tiempo real desde cualquier dispositivo con conexion a
internet y una camara o webcam.

Para la construccion de este sistema fue necesario analizar distintas opciones de
modelos de Machine Learning y eleccion de alternativas especificas adecuadas al problema en
investigacion. Como modelos que realizan la interpretacion se propuso: un enfoque orientado
hacia arboles de decision con XGBoost y dos enfoques de Redes Neuronales Recurrentes
mediante el uso de capas LSTM y GRU, orientando el problema como un analisis de series

temporales. Para poder realizar el entrenamiento de estos modelos se utilizé un set de datos
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preexistente conocido como “LSA 64” y el cual cuenta con un amplio conjunto de videos.
Sobre estos videos se realizd un preprocesamiento del cual se obtuvo como resultado un
conjunto de puntos corporales por cada frame de cada video seleccionado. Una vez obtenido
el equivalente numérico de cada video, se acotd la cantidad de datos a tomar para el
entrenamiento. Se definieron 3 estrategias de muestreo de datos que permitieron realizar un
muestreo y reduccion de los datos. Una vez obtenidos estos subconjuntos del set de datos
original se realizd una limpieza de los mismos por correlacion y por varianza. Luego se
procedio a entrenar los modelos sobre cada nuevo conjunto de datos.
Finalizado el entrenamiento se realizo un paso de optimizacion de hiperparametros

con el objetivo de elevar el rendimiento de cada modelo.

Set de Datos Modelo\Métrica Precision Recall Fl
Resultados sobre subconjuntos de Testing
03 Criterio XGB 0.92 0.91 0.91
Random 30
GRU 0.92 0.91 0.91
05 Criterio XGB 0.91 0.90 0.90
Proporcion 10
GRU 0.93 0.92 0.92
08 Criterio XGB 0.92 0.91 0.91
Proporcion 30
GRU 0.84 0.82 0.82
Resultados sobre subconjuntos de Validacion
Set de Datos Modelo\Métrica Precision Recall Fl
03 Criterio XGB 0.95 0.94 0.94
Random 30
GRU 0.94 0.94 0.94
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Set de Datos Modelo\Métrica Precision Recall Fl

05 Criterio XGB 0.93 0.92 0.92
Proporcion 10

GRU 0.95 0.94 0.94

08 Criterio XGB 0.92 0.92 0.92
Proporcion 30

con cara LSTM 0.94 0.93 0.93

GRU 0.89 0.87 0.87

Tabla 9: Resultados luego de optimizacion de hiperpardmetros.

Finalizado el entrenamiento y optimizacion se eligié sobre todos los modelos, el
modelo con mejor performance, resultando elegido el modelo construido con XGBoost para
el set de datos “03 Criterio Random 30 frames sin cara” que utiliz6 la estrategia de muestreo
random con 30 frames para su construccion. EI modelo seleccionado pasé a integrarse en el
sistema web.

El paso siguiente consistio en la definicion del sistema web, diferenciando los
componentes de frontend y backend. En el lado del frontend se disefiaron pantallas responsive
con las que el usuario puede interactuar, mientras que, en el backend se definieron los
distintos endpoints que el frontend consumird para procesar los datos recolectados por el
mismo. Ademas, en backend, se integré en el endpoint correspondiente el uso del modelo

seleccionado.

7.1 Trabajo Futuro

Como resultado de la presente investigacion se proponen ciertas mejoras que pueden
realizarse sobre el sistema obtenido y/o sobre los modelos integrados en el sistema.

Es posible ampliar la cantidad de sefias utilizadas para el entrenamiento, permitiendo

aumentar las sefias que el sistema es capaz de reconocer.
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El disefio en capas del sistema, permite disefiar nuevos modelos e integrarlos en el
mismo backend en un nuevo endpoint sin mayores complicaciones, estableciendo su
correspondiente consumo en el frontend.

Como mejora o aumento de la capacidad del sistema, se puede afiadir un apartado
capaz de capturar y almacenar grabaciones de nuevas sefias en una base de datos para la
construccion o ampliacion de un nuevo set de datos. Estas grabaciones requieren de gente
especializada en la Lengua de Sefias para analizar la correctitud de los videos que se
almacenan.

Otra posible mejora es la integracion de procesamiento de lenguaje natural o NLP por
sus siglas en inglés Natural Language Processing, para ir desde una frase armada en Lengua
de Sefias hacia una oracion legible ya que, como se mencion6 anteriormente, las frases que
una persona sorda arma poseen una estructura diferente a la que usamos cotidianamente
personas no sordas.

Se pueden construir modelos capaces de detectar los tiempos verbales en la frase al
momento de interpretar una sefa.

Por ultimo se puede incrementar la robustez de los modelos afiadiendo nueva
informacion como datos espaciales ademas de los temporales que tienen en cuenta los

modelos actuales.
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