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Resumen

En Colombia y el mundo existe una gran poblacién con mudez o incapacidad de comu-—
nicacion verbal la cual debido a miltiples situaciones entre las cuales estan la falta
de ayudas y educacién, se encuentra en una situacion social complicada. Es por esto
que en este trabajo traemos una propuesta para el disefio de una posible herramienta
que le sirva a estas personas para poder comunicarse con otros que no tengan este tipo
de dificultad verbal. El trabajo propuesto es un trabajo que incluye un aplicativo mé-
vil que hace uso de un modelo de inteligencia artificial y deep learning para la tra-
duccion del lenguaje de seilas al lenguaje escrito espafiol mediante el uso de una red
neuronal convolucional CNN, una aplicacion desarrollada para Android y técnicas como
las de transferencia de conocimiento y de entrenamiento en la nube.

Palabras claves: Prototipo, Machine learning, Red neuronal artificial, Deep learning,
Tensor Flow, Aplicacion movil, deteccion de imagenes.

1. Introduccioén
1.1. Planteamiento del problema

Colombia es un pafs latinoamericano en donde existe una alta poblacion con difi-
cultades de comunicacion en el habla ya que segin cifras del Instituto Nacional para
Sordos (INSOR), la poblaciéon para el afio 2015 ascendia a un numero cercano a 450.000
[1]; esta problematica se agrava mucho mas si se tiene en cuenta que segun datos del
INSOR, el Sistema de matricula estudiantil (SIMAT) y el Departamento Nacional de Esta-
distica (DANE) para el 2015 existian cerca de 167.246 de estas personas en estado de
analfabetismo, es decir, cerca del 37.17% de la poblacion sordo-muda del pafs [2].

Esta condicion de dificultad en la comunicacion no solamente afecta a estas per-—
sonas dentro de su rendimiento académico, sino que ademas presenta un gran obstéaculo
para su desarrollo dentro de la sociedad, haciendo que en su mayoria este tipo de per-
sonas quede relegada a trabajos poco remunerados de dificil acceso o incluso a traba-
jos que pueden |legar a estar considerados dentro de la ilegalidad, esto se puede ver
en [3], en donde basandose en las proyecciones dadas por el DANE para el afo 2015 el
25% de la poblacion sorda en Colombia se encontraba empleada o buscando trabajo y el
restante 75% estaban en condiciones de no trabajo o trabajo informal.

Por esta razon desde la academia y la industria se han generado diversas aproxi-
maciones que involucran herramientas tecnolégicas para mejorar |a comunicacién de las
personas con discapacidad auditiva. Algunas herramientas permiten la traduccién entre
computador—persona del lenguaje de sefias a diversos idiomas. Estas aproximaciones uti-
lizan o requieren cémaras de alta definicién conectadas a el computador lo cual hace
que sea un proceso costoso y poco practico al no permite su uso en la vida cotidiana
de las personas con discapacidad auditiva [4] . Otras aproximaciones realizan disefos
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de reconocimiento de lenguaje de sefias utilizando camaras de baja resoluciéon. En este
caso el manejar este tipo de tecnologia puede presentar dificultades a |la hora de de-
tectar las sefias [5] . En la mayoria de las propuestas existentes no se evidencia la
participacion de las personas con discapacidad auditiva en el disefio de las soluciones
si no como usuarios finales.

Nuestra propuesta busca aportar en este sentido por medio del disefio centrado del
usuario de una aplicacion que mejore la comunicaciéon entre personas con discapacidad
auditiva y personas sin esta discapacidad. Para conseguir este objetivo se utilizaréan
técnicas de machine learning para procesar imagenes del lenguaje para personas con
discapacidad auditiva.

1.2. Formulacién del problema

¢Qué elementos debe tener una aplicacién soportada en machine learning que permi-
ta la comunicacioén entre personas con discapacidad auditiva y las personas que no pa-—
decen de esta condicion de forma practica y econémica?

2. Objetivos
2.1. Objetivo general

Realizar el disefio de un prototipo de aplicaciéon centrado en el usuario de una
plataforma que permita la traducciéon del abecedario de lenguaje de sefias colombiano
(CSL) a lenguaje natural (espafiol) utilizando machine learning.

2.2. Objetivos especificos

e Hacer una revision del estado del arte sobre las aproximaciones tecnolégicas
existentes para la comunicacion entre personas con discapacidad auditiva.

e Realizar el disefio centrado en el usuario de una plataforma soportada en machine
learning que permita la interpretacion del abecedario en lenguaje de sefias tra-—
duciendo a lenguaje natural (esparfiol).

e Implementar y evaluar la plataforma disefada.

Resultados obtenidos
-Monografia
-Prototipo desarrollado
-Solicitud de registro de software
—-Borrador de articulo de investigacion



3. Justificacioén

En [6], se exponen algunos criterios para evaluar la importancia potencial de una in-
vestigacion, los cuales fueron adoptados para justificar este estudio:

e Valor metodolégico de la investigacion: Analisis del uso de inteligencia artifi-
cial en el diseflo centrado en el usuario para la traduccion del abecedario de
lenguaje de sefias a castellano.

e Valor practico de la investigacion: Las personas con discapacidad auditiva de la
region podran contar con una solucion (herramienta software), que les ayude a
comunicarse con las personas oyentes.

e Valor tecnolégico: Se desarrollara una herramienta software integral de machine
learning para la traduccion de lenguaje para sordos mediante sefiales.

e Valor de Emprendimiento e Innovaciéon: A corto plazo, el desarrollo generado po-
dra ser utilizado para la ensefianza a personas no sordas el lenguaje de sefas vy
asi solucionar la brecha de comunicacion y a mediano plazo (fase siguiente de
este proyecto) se buscara que esta solucién pueda ser adoptada por instituciones
que acogen a personas con discapacidad auditiva, con el objetivo de demostrar
que la herramienta soluciona problemas de comunicaciéon. Lo anterior, permitiria
dar una mejor comunicaci6n en instituciones educativas y laborales, finalmente
esto contribuya a mejorar la calidad de vida de estas personas.

4. Marcos de referencia

4.1. Marco Teé6rico - Conceptual

En este trabajo, presentamos un disefio para la creacion de una aplicacion proto-
tipo necesaria para el apoyo al personal sordo-mudo en el pais con el fin de poder dar
el primer paso en busqueda de un mejor bienestar y felicidad para dicha comunidad que
actualmente se encuentra muy golpeada y olvidada en nuestro pafis haciendo uso de redes
neuronales convoluciénales (Convolutional Neural Network).

4.1.1. Sordomudez y mudez

La sordomudez es una discapacidad en el desarrollo del lenguaje caracterizada
como patologia por la UNESCO [7] que se presenta en personas que nacen sin la
capacidad fisica necesaria de poder escuchar o que luego del nacimiento pierden
la capacidad total de escucha con lo cual tampoco desarrollan |a capacidad de
poderse comunicar verbalmente [8].

Por otra parte la mudez se define como la discapacidad para el hablar o comuni-
carse verbalmente sin ser necesario que exista algin problema auditivo.



En este trabajo nos referiremos a la poblacion sordomuda y muda como una sola
(sordomudos o sordo-mudos), por efectos practicos debido a que el resultado fi-
nal se vera reflejado en un prototipo que atiende a las dos poblaciones ya que
el las padecen los mismos problema de comunicacion en el habla aunque sus causas
sean diferentes.

4.1.2. Diagnostico de la sordomudez

Se detecta en la infancia cuando se trata de mudez o sordomudez desde antes de
nacer debido a que el infante nunca muestra deseos de hablar o vocalizar como
deberia de suceder en los nifios que no padecen de este tipo de discapacidad co-
municacional. Ahora bien, cuando se trata de mudez o sordomudez adquirida a par-
tir de un accidente o de alguna enfermedad, esta se ve reflejada en la perdida
de expresion verbal por parte del paciente afectado [9].

Para realizar un diagnéstico preciso en los menores de edad se recomienda reali-
zar algunas pruebas psicologicas y pedidtricas ya que muchas veces este tipo de
discapacidad puede |legar a ser confundido con trastornos de comunicacion y
otras anomalfas psicologicas o psiquiatricas.

4.1.3. Inteligencia artificial

Desde la invasion informatica la probabilidad de maquinas con genio de pensa-
miento y razonamiento ha resultado fascinante, visualizada por escritores y ar-
tistas se han ideado androides indistinguibles de individuos e inteligencias ar-
tificiales con capacidad sobrehumanas y entrada a infinitud de conocimiento. Pa-
ra entender el porque se |legara a esta area del conocimiento es necesario en-
tender que es la inteligencia artificial y como es su funcionamiento.

La inteligencia artificial (IA), es un &area de las ciencias de la computacion y
se define como una serie de algoritmos con capacidades matematicas de aprendiza-
je automaticas. Llegado a esto se tiene que los datos son patrones, puntos, bi-
tes o cualquier tipo de informacion medible y no procesada pero disponibles para
su uso por algoritmos computacionales en donde estos Ultimos son los encargados
de realizar un trabajo de aprendizaje artificial a través iteraciones, lecturas
y correlaciones sobre los datos haciendo que el resultado final de sea un algo-
ritmo capaz de predecir o detectar patrones en ejercicio predeterminado para el
cual fue entrenado inicialmente [10][11]. En pocas palabras se puede definir a
la inteligencia artificial como el conjunto de pasos necesarios para que a par-—
tir de datos un ordenador, computador o maquina sea capaz de detectar patrones
de maneras similares a como lo hace el ser humano.

En el caso de este trabajo, se utilizaran algunos algoritmos de inteligencia ar-
tificial para poder realizar la deteccién de algunos patrones dados por la forma,
posicion y uso de las manos por parte de las personas sordo—-mudas y asfi poder
retornar una respuesta legible del significado de esas sefiales a través de la
aplicacion prototipo que mostrara la respuesta en forma de texto.
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4.1.4. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes es una serie de técnicas, practicas y algoritmos
que se utilizan para poder convertir una imagen en un conjunto de datos legible
por un sistema de informacion, en nuestra investigacion, este paso se realizo a
través de herramientas como OpenCV, matplot, conv2s, maxploling, flatten y pan-
das.

4.1.5. Machine Learning

Parte elemental de la inteligencia artificial es encontrar |la manera mediante la
cual una maquina pueda comportarse de una manera inteligente o que responda a
patrones o estimulos de la manera mas humana posible. Es aqui en donde aparece
el machine learning o también |lamado aprendizaje automatico, el cual no es mas
que un conjunto de técnicas mediante las cuales se desarrollan algoritmos de re-
conocimiento de patrones matematicos con la finalidad de que una maquina genere
una respuesta al encontrar dichos patrones en objetos o datos que se le entregan
para el analisis.

Todo lo anterior genera un entendimiento de patrones comunes que aceptan la ela-
boracion de prondésticos cada vez mas perfeccionados basidndose en los datos y en
los patrones suministrados a los algoritmos iniciales, es decir, las maquinas
aprenden de calculos anteriores para actuar, tomar decisiones y entregar resul-
tados.

El problema del machine learning en su etapa mas basica, es que no es capaz de
aprender a partir de ejemplos o de informacién, sino que necesita que se le su-
ministren reglas manualmente y que se le dicten que tipo de patrones debe encon-
trar[12].

4.1.6. Deep Learning

Dado el concepto anterior, dentro del mundo de las ciencias de la computacioén se
| lego a un momento en el que el machine learning se hacfa corto para su uso en
sistemas mucho mas complejos, lo que |levo al desarrollo de una subdivisién de
este campo de conocimiento a lo cual se le conoce como deep learning o aprendi-
zaje profundo.

Este, a diferencia del aprendizaje automatico, comprende el analisis de datos
como una clasificacion de conceptos y su division en patrones mas pequefios si-—
guiendo una estructura jerarquica semejandose a como funciona el cerebro humano
y sus redes de comunicacién biolégicas. Debido a esta manera de funcionar, la
informacion y los datos dentro de un algoritmo de deep learning terminan dividi-
dos en capas segln la importancia dentro del contexto o la aplicacion en la que
se quiere usar el algoritmo (ver fig 1), todo esto mediante el uso de patrones
que fabrican representaciones de datos mas simples y las ordenan en pequefios
grupos |lamados neuronas las cuales pueden ser interpretadas mas féacilmente por
la maquina de manera individual lo que |leva a que ya esta no solamente sea res-
ponsable de reconocer patrones iniciales administrados por un usuario y aprender
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de ellos, sino que ademas va mas alla de los patrones y en una de las etapas del
procesamiento de datos comienza a aprender a partir de ejemplos y no de nimeros
como se hace en el machine learning tradicional [13].

Patterns of Local &5
Contrast

Features [{Sitre=

NTL7
NS
22N

Output Layer

Hidden Layer 2

Hidden Layer 1

Input Layer

Figura 1: Deep learning

Todo lo dicho anteriormente hace que este tipo de técnicas clasifique la infor-
macion relevante y elimine o de menos prioridad a la informacién no necesaria en
donde dependiendo de la arquitectura o el modelo utilizado se generen conexiones
entre las capas que hacen que su uso en el analisis de imagenes sea muy extendi-
do y muy eficaz [14].

4.1.17. Neurona

Una neurona dentro de un algoritmo de machine learning es béasicamente una agru-
pacion de una o mas reglas que componen una red y que procesan Unica y exclusi-
vamente un grupo de patrones que se extraen a partir de los datos iniciales; es
decir, una neurona basicamente se encarga de reconocer una o unas pocas caracte-
risticas que puedan ser extraidas de los datos [13].
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4.1.8. Red neuronal artificial

En el campo del deep learning una red neuronal artificial o red neuronal es un
conjunto de neuronas conectadas entre si que sirven como una cadena de toma de
decisiones para realizar la entrega de un resultado final; las redes neuronales
son basicamente la unién de muchas neuronas para que el algoritmo de aprendizaje
sea capaz de retornar el mejor resultado, en otras palabras es una versién avan-
zada y mas compleja de lo que es una red Bayesiana (ver fig 2) [13].

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 2: Red neuronal artificial
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4.1.9. Red neuronal convoluciénal

Una red neuronal convoluci6nal es un concepto en el que varias redes neuronales
son divididas en capas, en donde la primer capa contiene neuronas encargadas de
realizar convoluciénes o en otras palabras, se encargan de discernir y extraer
las caracteristicas deseadas que el algoritmo necesita para poder reconocer |os
objetos o datos que recibira en el futuro, luego de esta capa se encuentra otra
en donde existen neuronas de reduccion del muestreo que se encargan de tomar da-
tos evitando repeticiones y por ultimo se encuentran las neuronas de clasifica-
cion que son las encargadas de determinar que patrones y caracteristicas son mas
o menos importantes [13][14] como puede verse en la figura 3 (ver fig 3).
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Figura 3 Funcionamiento de red neuronal

Por todo lo anterior es por lo cual este tipo de redes neuronales son utilizadas
para el analisis de imagenes ya que permiten destacar caracteristicas importan-
tes, desechar las que no lo son y dar como resultado un modelo que permite iden-
tificar los patrones deseados con un alto grado de exactitud, todo esto haciendo

uso de capas que operan sobre los datos de entrada mediante el calculo de convo-
luciones discretas con bancos de filtros finitos, tal y como se ve en la figura
4 (ver fig 4) [13].

Capa de partida
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Figura 4: Funcionamiento de convolucion
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En este tipo de capas, las operaciones de convolucién permiten obtener caracte-
risticas dominantes de la imagen de entrada relacionadas con los objetivos de
entrenamiento. De forma experimental se observa que las primeras capas en redes
de convoluciénales se centran en la blsqueda de caracteristicas simples, como
podrian ser bordes, esquinas o regiones. A medida que se avanza hacia capas mas
profundas, se aumenta el nivel de abstraccion del contenido de la imagen al que
se muestran sensibles [13], tal y como se observa a continuacion (ver fig 5).

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
s . —
Feature Feature Feature Classifier

Figura 5. Extraccion de caracteristicas

4.1.10. TensorFlow

TensorFlow es una libreria desarrollada por google para el control, manejo y la
aplicacion de algoritmos matematicos para la diferenciacion numérica de informa-—
cion mediante el uso de formulas y algoritmos conocidos para el tratamiento de
estos datos, es por esto que es actualmente conocida como una de las mejores al-
ternativas para el desarrollo de modelos de machine learning y la creacion de
redes neuronales capaces de |levar a cabo tareas de vision artificial y analisis
de imagenes [15].

Es por todo lo anterior que en el trabajo desarrollado se utilizo esta libreria,
ya que facilita los procesos de creacion, entrenamiento y prueba de algoritmos
de machine learning, y ademas permite su uso en dispositivos moviles directamen-
te a través de tensor flow |ite.

4.1.11. Keras

Keras es una |ibreria desarrollada en python para el desarrollo rapido de redes
neuronales convolucionales y deep learning con alta capacidad de procesamiento
de datos capaz de funcionar con librerias de analisis de flujo de datos como
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tensorflow, theano, microsoft cognitive toolkit y lenguajes de programacion
desarrol lados para este tipo de trabajos como R, Julia o Myia [16].

En el trabajo a |levar a cabo se utilizo esta l|ibrerfa junto con tensor flow pa-
ra el desarrollo de un modelo basado en deep learning que sea capaz de reconocer
los patrones e imagenes del lenguaje de sefias colombiano y entregar un resultado.

4.1.12. Disefio centrado en el usuario

El disefio centrado en el usuario (DCU) es, una aproximacion al disefio de produc-
tos y aplicaciones que ubica al usuario en el centro de todo el proceso. Por tal
razéon podemos entender el DCU como una filosofia cuya premisa es que, para ga-
rantizar el éxito de un producto, hay que tener en cuenta al usuario en las fa-
ses del disefio dando importancia a las fases de disefio simultaneamente se plan-
tean elementos como Disefio conceptual, disefio iterativo y visualizacion del pro-
totipo.

Hay que mencionar que el disefio conceptual se fundamenta en datos y posibilida-
des tecnoloégicas, y ademas es impulsada por el conocimiento de los usuarios, la
primera gama de ideas de conceptos, herramientas se produce en una serie de se-
siones de idealizacion como |luvia de ideas. Se pueden considerar varios medios
para el apoyo a la toma de decisiones que incluyen carteles y sesiones de capa-
citacion, tutoriales en video y aplicaciones de construccion.

Por otro lado, el disefio es el de estudio de los elementos con los que un usua-
rio puede interactuar cuando usa un computador o producto interactivo. El obje-
tivo es definir el comportamiento o la interacciéon de un sistema en respuesta a
las acciones de sus usuarios. Asi mismo este tipo de disefio se focaliza en coémo
el usuario comunica o interactia con el sistema y, por ello, se centra en aspec-
tos como el flujo de la interaccion, el dialogo entre la persona y el computador,
como el estimulo de entrada se relaciona con la respuesta y los mecanismos de
retroal imentacion [17].

4.1.13. Revision sistematica

La revision sistematica es una metodologia para la elaboraciéon de desarrollos
basados en la investigacion la cual consiste en una serie de tres pasos ajusta-
dos a la investigacion requerida; bajo esta se hace necesario el hacer gran én-
fasis en los trabajos ya realizados por otras personas, todo ello en un periodo
de tiempo menor a 10 afios desde la publicacion de dichas obras hasta el momento
en el que se pretender realizar una nueva iteracion investigativa en el tema en
el cual se quiera incursionar, esta metodologia esta comprendida en los siguien—
tes pasos:

e Definicion para realizar la busqueda de datos.
e Ejecucion de la buasqueda.

e Analisis de resultados.
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En el primer paso lo que se hace es definir que se quiere buscar, en el segundo
se definen los términos de busqueda y se ajustan a los requeridos por las bases
de informacion en donde se quiere conseguir la informacion y la tercera parte es
basicamente una reflexion del porque se eligieron los trabajos que se seleccio-

naron y el impacto que tendran en la nueva investigaciéon y en sus resultados
[18].

4.2. Antecedentes y estado del arte

Para esta actividad se utiliz6 la metodologia de revision sistematica o “syste-
matic review” (en inglés), descrita en [18] que se divide en tres etapas, las cuales
son:

4.2.1. Definiciéon para la basqueda

En esta etapa lo que se hace es partir de la pregunta de investigacion inicial
en busca de soluciones ya desarrolladas o similares a la que se quiere realizar.

Pregunta 1: ¢Que elementos se deben tener en cuenta en una aplicacién desarro-
| lada para la deteccion del lenguajes de sefias colombiano?

- Para esta blsqueda se tuvieron en cuenta las fuentes encontradas dentro de las
bases de datos de IEEE Xplore, Scopus, Springer y EBSCO con un periodo de busque-
da de 5 afios desde el 2015 hasta el 2020.

Para generar la cadena de busqueda nos enfocamos en la parte central de nuestra
pregunta de investigacion, que corresponde a |la deteccion de objetos a partir de
imagines, con lo que se extrajeron las palabras claves: image, computer vision,
sign language, machine learning, neural networks y deep learning. De esta manera
se generaron las siguientes cadenas principales para la busqueda.

a) “Sign language and machine learning, deep learning or neural networks”

b) “Sign language with computer vision and machine learning, deep learning or
neural networks” .

c) “Sign language detection using computer vision and deep learning, machine
learning or neural networks”

d) “Sign language and deep learning, machine learning or neural networks”
4.2 2. Ejecucion de la basqueda

Luego de tener las cadenas de busqueda se procedié a convertirlas al lenguaje de
busqueda utilizado por las bases de datos seleccionadas, el cual se compone de
las palabras clave y conectores AND y OR para relacionar dichas palabras claves
y englobando los resultados en el area de ciencias de la computacion (computer
science), quedando asi las cadenas de busqueda (ver tabla 1):

Tabla 1. Resultados de biusqueda sisteméatica

Cadena de busqueda IEEE Xplore Scopus Springer Ebsco
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(manual)

“Sign language” AND ( “ma- 25 497 129 2
chine learning” OR “deep learn-
ing” OR neural networks)

“Sign language” AND “comput- 101 113 129 0
er vision” AND ( “machine learn-

ing” OR “deep learning” OR

“neural networks” )

“Sign language detection” AND 19 1 129 0
“computer vision” AND ( “deep

learning” OR “machine learning”

OR “neuronal networks” )

“Sign language” AND ( “deep 409 630 129 2
learning” OR “machine learn-
ing “ OR “neural networks” )

Para la investigacion se seleccionaron articulos, revistas, libros o conferen-
cias donde se consideraron modelos, metodologias y procedimientos para la pre-
diccion de lenguaje de sefias basada en imagenes.

Se descartan los articulos que no expliquen los procesos o las metodologias.
Para identificar los estudios se realizaron los siguientes filtros:
- Revision de los titulos arrojados por las busquedas.

- Lectura del resumen y/o abstract de los articulos elegibles por el titulo.

4.2.3. Analisis de los resultados

Finalmente para el analisis se establecen los criterios necesarios para cumplir
con nuestra pregunta de investigacion, los cuales son (ver tabla 2):

e Afio de implementacion.
Objetivo.
Modelo implementado.

Resultados obtenidos.

Tabla 2 Articulos seleccionados de busqueda sistematica

Objetivo Aporte Brecha Ao
American Sign Language Realizar un siste-Hace uso de algu—- La investigacion se 2018
Recognition using ma capaz de reco— nas técnicas de centra en el len-

DeepLearning and Com— nocer el lenguaje deep learning que guaje de sefias ame-
de sefias americanosirven para demos—ricano y hace uso
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puter Vision [19]

Indian Sign Language
Gesture Recognition

using Image Processing
and Deep Learning [20]

Deep learning-based

sign language recogni-
tion system for static

signs [21]

Detection of Alphabets En este articulo
for Machine Translationse desarrolla un
of Sign Language Using modelo de deep

Deep Neural Net [22]

Indian sign language

converter system using

an android app [23]

a través de la trar la manera en de una céamara de

captura de video yla que se descom— video externa al

procesos de anali—-pone una imagen enaplicativo. Se de-

sis de imagen me— las subsecuentes muestra el concepto

diante deep lear— caracteristicas pero no se demues—

ning. gque ayudan a de- tra su aplicacion
tectar las sefias como se busca en el
real izadas con lascaso de nuestro
manos. trabajo.

Realizar un siste—Hace uso de las La investigacion se
ma capaz de tradu-redes neuronales ycentra en el uso de
cir el sistema de presenta resulta— dispositivos costo-
sefias Indu a textodos y procesos SOS Y poco ergono—
similares a los micos como lo es el
gue se van a uti— kinect, se basa en
lizar en la inves—el lenguaje de se-
tigacion fias Indd y no pre-
senta un prototipo
de uso practico co-
mo el que se desea
crear.

Este articulo des—Muestra técnicas EI| trabajo se cen-
cribe una manera de deep learning tra en la transfor-
mediante la cual aplicadas esta vezmacion de las ima-
se puede detectar a imagenes estati—genes, en el proce-
el lenguaje de cas del lenguaje samiento pero de

sefias Indd a par- de sefias Indu. nuevo no se muestra
tir de imagenes un resultado utili-
estaticas y deep zable por la pobla-

|learning. cion general.

En el articulo se De nuevo, el traba-
muestra una técni—jo mostrado respon-
ca de deep lear— de a una necesidad
learning como res—ning facil de en— investigativa pero
puesta a clasifi— tender y al mismo no a una necesidad
cadores de tipo tiempo ayuda a quereal, por lo cual
kNN o SVM desarrol | emos no se menciona en
nuestro modelo ningun momento la
debido a las he- aplicacion de dicha
rramientas que investigacion en un
usa. dispositivo real.

En este articulo EI articulo resul-Tal vez el punto

se |leva a cabo el ta muy util ya quemas negativo que

desarrollo de una es el mas aproxi— tiene el trabajo es

aplicacion androidmado a lo que que si bien se en-

basada en MATLAB yquiere realizarse foca en la creacion

redes neuronales. en este trabajo y de una aplicacion
resulta como gran Android, se hace
gufa para |levarlouso de herramientas

2019

2020

2019

2017
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a cabo ya que se y técnicas no muy

puede usar como unidoéneas para el

antecedente trabajo y no |lega
a dar resultados
suficientemente
exactos como los
que se buscan ya
gue se requieren de
condiciones muy
exactas para que
funcione.

La seleccion de articulos se realizo en base a los criterios anteriores y dieron
como resultado informacion importante como |a encontrada en [19], en donde los
autores proponen un sistema de reconocimiento de patrones en el lenguaje de se-
fias americano (ISL) basandose en CNN y LSTM. Este articulo nos pareci6 de suma
importancia ya que se destaca el uso de CNN para la deteccion de caracteristicas
del lenguaje de sefias, para esto los autores plantean el uso de videos y de la
descomposicion de estos videos en frames en donde de estos frames se eligen los
de mejor calidad para que la red CNN los utilice como datos de entrenamiento, de
prueba y al mismo tiempo luego de finalizado el modelo de esta misma manera el
algoritmo de deep learning utilizaria esta misma técnica para la extraccion de
las imagenes con las cuales se determinaria a que letra pertenece. Si bien en
este trabajo destacan el uso de LSTM o RNN (Recursive Neural Networks), para la
consecucion de esta deteccion en videos, no tomamos en cuanta esta parte del
trabajo ya que el alcance de nuestro proyecto solamente va hasta |a deteccion de
sefias por imagenes y no por video.

En el segundo articulo [20], nos encontramos con otro acercamiento, esta vez pa-
ra la deteccion del lenguaje de sefias Indd mediante el uso de una red neuronal
basada en la arquitectura LSTM (Long short-term memory), el cual es un tipo de
red neuronal convolucional recurrente usado no solamente para imagenes sino tam-
bién para el procesamiento de videos, si bien nuestro proyecto no se |lega a es-
te nivel de abstraccion, es un trabajo que nos sirvié mucho como base para poder
comprender mejor el funcionamiento de las redes neuronales convolucionales ya
que en el articulo se explica muy bien el concepto y como funciona ademas de que
como se hace uso de analisis de imagenes mediante kinect también lo encontramos
como una base muy importante para el desarrollo de nuestro prototipo debido a
que si bien nosotros no hacemos uso de este tipo de hardware, al leer el proceso
y como lo |levaron a cabo, pudimos replicar el proceso pero mediante software a
través de modelos de vision por computadora, |ibrerfa como opencv otro tipo de
técnicas utilizadas para el procesamiento de imagenes mediante la descomposicion
por 3 canales RGB.

Ya |legado a la literatura entregada por [21], nos encontramos con un proyecto
para deteccion del lenguaje de sefias ingles (ISL), en donde se comparan 50 mode-
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los diferentes de CNN. Este articulo es muy importante debido a que de el se
partio para la generacion del modelo utilizado en este trabajo ya segin lo de-
mostrado por el articulo, es un modelo preciso, facil de |levar a cabo y que no
hace uso de mucho poder de procesamiento, por lo cual se puede |levar a cabo me-
diante el uso de herramientas gratuitas como las que se propusieron en este tra-
bajo. De igual manera, al ser un trabajo enfocado mas a la deteccion de palabras
y al proceso académico detras de la creacion del modelo y no de un aplicativo
final, no se hace uso de ciertos pasajes de el paper ya que no son necesarios en
el trabajo a realizar.

Ademas de lo encontrado en [21] se procedié al analizar [22] en donde se encon-
tr6 una base para elegir entre 3 modelos de machine learning que eran los que
podrian haber sido utilizados en el proyecto final; estos modelos son el KNN
(algoritmo K-Nearest Neighbor), SVM (Support Vector Machine) y DNN (Deep Neural
Network). El articulo basicamente nos dio las pautas necesarias por las cuales
DNN es vista como la mejor alternativa y debido a esto y a que CNN es un algo-
ritmo que se encuentra clasificado dentro DNN se le dio validez a la investiga-
cion y al desarrollo que se quiere |levar a cabo ya que se demostr6 una alta
precision en los resultados y una gran facilidad para la creacion y operacion de
modelos basados en esta arquitectura.

Luego de haberse encontrado los articulos suficientes que describieran el proce-
so de la creacion de la red convolucional deseada se decidi6 buscar informacioén
mas enfocada a la creaciéon de aplicaciones méviles que realizaran una tarea si-
milar a la que se quiere con este proyecto. En dicha busqueda nos encontramos
con el articulo denominado “Indian sign language converter system using an an-
droid app” [23]; este articulo lo encontramos altamente importante debido a que
en el se describe el desarrollo de una aplicacion para la deteccion del lenguaje
de sefias Indu para el sistema operativo Android y aunque fue de gran utilidad
para saber como realizar la aplicacién, solo se eligi6 este mismo por su aporte
al desarrollo de la aplicacion y no por su aporte al modelo de IA ya que en este
caso el paper propone uso de herramientas diferentes a las que se van a utilizar
como lo es Matlab.

Por ultimo, luego del analisis de los puntos a favor que nos dan los articulos
encontrados al desarrollo de nuestro prototipo se procedi6 a buscar en ellos
brechas o puntos a los cuales podemos aportar desde este proyecto, algunos de
los puntos a aportar son los de aplicacién, los de desarrollo enfocado al usua-
rioy si bien en [23] se nos expone el desarrollo de una app movil, justamente
este articulo carece de las bases fundamentales por las cuales elegimos los 4
articulos anteriores, ya que en el desarrollo de [23] las herramientas usadas
son totalmente diferentes y algo inferiores a las herramientas que van a ser
usadas en este proyecto. Con todo |o anterior entonces podemos decir que nos en-—
contramos con que [19], [20], [21] y [22] son articulos enfocados al desarrollo
del modelo de deteccion de sefias pero sin presentar un enfoque dirigido al usua-
rio y mucho menos una solucién final como la propuesta en este trabajo la cual
describimos como el disefio de prototipo de aplicaciéon movil enfocada a ayudar a
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las personas mudas, por otra parte en [23] aunque nos encontramos con la aplica-
cion y el desarrollo enfocado al usuario, los métodos de deteccion de las sefias
no son los mas adecuados, por lo que nuestro trabajo es el de intentar unir tan-
to los conceptos dados por los 4 articulos anteriores a [23] y este ultimo ha-
ciendo que se cree una nueva propuesta que pueda considerarse innovadora en el
campo de trabajo debido a que los trabajos existentes no han |legado a una pro-
puesta similar.

5. Implementaciéon de la metodologfa

La implementacion de |la metodologia hay que destacar que el proyecto se divide en
dos partes; por un lado encontramos el desarrollo de la aplicacién mévil y por otro
encontramos el desarrollo del modelo de IA para la deteccion de las sefias, esto nos
| levo basicamente a hacer uso de las metodologias Design Thinking como metodologia en-
focada al disefio centrado al usuario y crisp—dm como metodologia para el desarrollo
del modelo de deep learning los cuales seran explicados a continuacion.

5.1. Modelo centrado en el usuario (Design Thinking)

Para la creacion del modelo que rige todo el trabajo realizado, se utilizo la me-
todologia design thinking la cual nos permite |levar solucionar cualquier probleméatica
partiendo desde una idea y |levandola a la implementacion en donde el enfoque final
sera dirigido al usuario, dicha metodologia se divide en 6 pasos fundamentales (empa-
tizar, definir, idear, prototipar, evaluar, implementar) [24], y sera explicada a con-
tinuacion.
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5.1.1. Entender el problema (empatizar)

En esta fase lo que se hace es buscar empatia con las personas, es decir, se
busca acercarse a su problematica con el fin de poder entender el problema. Para
ello se realizo un acercamiento teérico y préactico a la poblacion afectada el
cual consistio en una investigacion de datos, estadisticas e informacién rela-
cionada al respecto, y un conversatorio realizado con una persona perteneciente
a la poblacion afectada; la informacion se consigui6é a través de distintas fuen-
tes gubernamentales como el INSOR, el DANE y el Ministerio de Educacién Nacional
tal y como se puede ver en el apartado introductorio y de definicién de objeti-
vos de este documento, y el conversatorio se realizo con un usuario al que en
este documento |lamaremos José el cual accedié a la realizacién de una encuesta
como método para poder determinar el problema a través del conversatorio |levado
a cabo, dicha encuesta consiste de las siguientes preguntas:

¢los sordos pueden hablar?

¢todas las personas sordas “leen los labios” ?

¢ las personas sordas pueden bailar?

ispueden las personas sordas manejar un dispositivo movil?
¢las personas sordas pueden tener pareja?

¢Como fue su proceso educativo en la escuela y colegio?
¢hay alguna dificultad para ser aceptado en un trabajo?

¢Gémo hace para comunicarse con personas oyentes que no conocen l|la lengua de
sefas?

A este cuestionario, el usuario respondié con las siguientes afirmaciones:

- No siempre ya que en la mayoria de los casos las personas sordas nacen con es-—
te problema por lo que no son capaces de aprender a comunicarse verbalmente, sin
embargo hay personas sordas que pierden |la capacidad de escuchar con el tiempo
pero no pierden la capacidad del habla.

- No, aprender a leer labios no es tan facil como parece y en muchas es preferi-
ble aprender a escribir y a comunicarse mediante la escritura en lugar de apren-
der a leer los labios.

- Si, a no ser de que la persona en cuestioén tenga algun otro tipo de discapaci-
dad fisica, las personas sordas pueden guiarse mediante las vibraciones genera-
das por la masica.

Si, actualmente el uso de redes sociales para comunicarse con las personas es
nuestra principal herramienta de comunicacion, ya que no es necesario hablar pa-
ra que la otra persona pueda entendernos como sucedia anteriormente con las |la-
madas telefénicas.
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Claro que si, aunque la verdad nos cuesta un poco mas de trabajo sobre todo
porque la idea de la conquista esta muy influenciada por la comunicacién verbal.

En la escuela y el colegio fue bastante complicado debido a que todas las ta-
reas, trabajos y la comunicacién con mis profesores era de manera escrita ya que
muy pocos Si quiera se animaban a aprender a saludar con las sefias.

- Si, en la mayoria de trabajos la comunicacion verbal es pieza clave, y por lo
general los Unicos trabajos que nos ofrecen son trabajos poco remunerados en
donde no se considere necesaria la comunicacion.

Para comunicarnos con estas personas utilizamos el lenguaje escrito o hacemos
uso de aplicaciones como whatsapp que nos facilitan la comunicaciéon pero de ma-
nera escrita.

Cabe resaltar que José es una persona sencilla, se caracteriza por ser competi-
tiva, en su pensamiento la palabra no estid rotundamente nula, expresa que las
personas sordas tienen la misma capacidad y amor para realizar las acciones que
cualquier otra persona pudiese hacer en su vida cotidiana, vive su dia a dia al
maximo, y siempre estd en constante aprendizaje, tiene amor por su trabajo vy
amor por su familia, también clara que no se socialmente no se deberia mirar di-
ferente a las personas con problemas auditivos ya que algunas son mejores perso-
nas que aquellas personas que por asfi decirlo lo tienen todo en la vida, por ul-
timo José nos regal6 una frase y es “no existe limites cuando haces las cosas
de corazon” , la ilustracion del desarrollo de la encuesta puede verse a conti-
nuacion (ver fig 6).

Figura 6: Encuesta de usuario
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5.1.2. Definir problematica (definir)

En esta etapa lo que se hace es definir el problema de tal manera que luego sea
facil hallar soluciones; para ello nos basamos en los resultados obtenidos en la
etapa de la empatizacion con lo que se genero una tabla en donde se puede ver el
punto de vista del usuario (POV - Point Of View en inglés), dicha tabla se mos-
trara a continuacion (ver tabla 3).

Tabla 3 Tabla POV de usuario

Usuario Necesidad Necesidad
Un adulto joven que Tener comunicacién con per— E| usuario quiere sentirse
vive en la ciudad. sonas que no entiende el normal demostrar que son
lenguaje de sefias. personas del comun. Buscan

tener buena comunicacioén
con sus compafieros del tra-
bajo para asi poderle dar
una mejor calidad de vida a
su familia.

Ya teniendo definido el problema o necesidad del usuario, se pasa a la siguiente
fase.

5.1.3. Posibles soluciones (idear)

Llegado a este punto, se realizo una pequefia |luvia de ideas que pudieran en-
frentarse a la problematica inicial dada, dicha |luvia de ideas se desarrollo

con un equipo de 6 personas y el proceso puede verse en la siguiente ilustracioén
(ver fig 7).
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Figura 7° Lluvia de ideas para el planteamiento de /a solucion

Luego de esto, se eligieron 3 posibles soluciones las cuales fueron |levadas a
una tabla de valoracion de factibilidad en donde se tomo en cuenta la facilidad
de implementaciéon y el costo, esta tabla se puede ver en la siguiente figura
(ver fig 8).

Figura 8 Tabla de valoracion de factibilidad soluciones elegidas

Para el desarrollo de esta tabla se decididé que entre todos los 6 participantes
de la lluvia de ideas se iba a dar una valoracion de 0 a 10 a las dos variables,
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aplicandolo a las 3 ideas elegidas, en donde para el caso de |la variable econ6-
mica 10 significaba un alto costo y 0 muy bajo costo, y para la variable de la
facilidad de implementacion O significaba muy facil y 10 muy dificil.

Todo esto
[levo a que el resultado final de las 3 ideas quedara de la siguiente manera
(ver tabla 4):

Tabla 4: Resultados de valoracion y factibilidad de ideas

Idea Economica Facilidad
Traductor simultaneo 10 3
basado en texto
(texto a voz)
Detector de sefas 5 3
basado en imagenes
Traduccion de seias 10 8
a texto

Dicha tabla también puede ser vista en la siguiente figura (ver fig 9):

Figura 9. Resultados de valoracion y factibilidad de ideas
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Luego de esto se procedid con la realizacion de un diagrama que describiera la
solucion elegida, la cual fue la segunda (Detector de sefias basado en imagenes),
dicho diagrama puede ser visto a continuacion (ver fig 10).

generar un dato de
entrada nuevo Yy
Variables de entrada- . extraer los patrones de
Imagenes. Dataset " laimagen para hacer
una comparacion con
la variable de entrada

de aprendizaje
automatico

Hacer una evaluacion

¥ del
Hacer el desamollo 1 desarrollo, cara
visual en la 5  Computacional
plataforma J

Figura 10 Diagrama de la solucion

Por altimo y después de haberse encontrado la solucion mas adecuada, réapida vy
facil de implementar paso a la etapa de prototipado.

5.1.4. Prototipado (prototipar)

En esta etapa, se comenz6 con el desarrollo de un prototipo de tipo mockup, el
cual pudiera servirnos como guia para el desarrollo de la propuesta final, dicho
prototipo luego seria evaluado por un usuario independiente, el prototipo puede
verse a continuacion .
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Figura 11. Mockup-prototipo inicial de aplicacion

5.1.5.

Para este punto,

Evaluacioén (evaluar)

se tomo en cuenta

lo encontrado en el

estado del arte, y los

resultados dados luego de realizarle a un usuario independiente las siguientes

preguntas (ver tabla 5):

Tabla 6. Encuesta de evaluacion de prototipo

Pregunta

Respuesta

¢ Cree usted que el prototipo propues-—
to puede funcionar?

¢ Cree que las personas mudas o sordo-
mudas puedan hacer uso del prototipo
propuesto?

ST, vya que se ve sencillo, facil de
usar y al ser una aplicacion movil es
muy portable.

Si, debido a que no requiere del uso
de comandos de voz y todo se hace de
manera muy intuitiva.

La realizacién de dicha evaluacion puede
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verse a continuacion (ver fig 12).




Figura 12: Evaluacion de prototipo

Por ultimo y debido a lo que encontramos en el estado del arte, decidimos que el
producto final no lo enfocariamos en la detecciéon de palabras completas como se
ve en el mockup (ver fig 11), ya que la deteccion de palabras es muy compleja,
muy costosa y muy dificil de ser |levada a cabo debido a que el analisis de de-
teccion de sefias debe realizarse con movimiento, lo cual se escapa de las capa-
cidades de este proyecto; por todo esto, se propuso modificar el prototipo de
tal manera que quedara de la siguiente manera (ver fig 13).
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Figura 13 Prototipo-mockup final
5.1.6. Implementacion

En esta etapa del desarrollo lo que se hace es comenzar con la implementacion de
la soluciéon dada en la evaluacion |levada anteriormente apoyandola en el estado
del arte de este documento. Para ello se decidié comenzar con el desarrollo del
modelado de la red neuronal sobre la cual se va a basar esta aplicacion, dicho
modelado podria verse descrito en su totalidad en el capitulo 5.2 de este traba-
jo donde basicamente lo que se hizo fue seguir paso a paso la metodologia crisp-
dm para crear el modelo de deep learning que nos retorna cuando una sefia corres—
ponde a una letra y dicha letra y resultado debera verse en una aplicacion movil.

5.2. Modelado crisp—dm

En esta seccion del proyecto se mostrara el trabajo |levado a cabo bajo la meto-
dologia CRISP-DM como se propone en el punto 5.1.4 de este texto, la razén detras de
la eleccion de esta metodologia desarrollada por IBM es que nos da una soluciéon facil
y rapida para |lvar a cabo el desarrollo de proyectos del area de Data Analytics debi-
do a que nos proporciona una descripcion de las actividades comunes que se deben efec-
tuar para la realizacion de un proyecto de esta naturaleza [25]. La metodologia consta
de seis fases, aunque en nuestro caso se agregaron algunas fases extra para aclarar el
trabajo realizado a la hora de seguir el modelo, estos pasos seran explicados a conti-
nuacion.
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5.2.1.

Entendimiento del negocio

En este punto lo que se busca es comprender completamente el negocio a través de
3, las cuales seran mostradas a continuacion.

& Primera fase (salidas)

En esta fase se encuentran las salidas deseadas por el proyecto, estas son:

Objetivos: El aplicativo se desarrollara como una herramienta de ayuda
para que las personas mudas o sordomudas puedan comunicarse con personas
sin este tipo de discapacidad tal y como puede verse en el capitulo 2 de
este trabajo en donde estan descritos de manera mas especifica.

Plan de trabajo: En este punto, como plan de trabajo se siguieron los
pasos dados por |a metodologia design thinking y siguiendo un cronograma
(ver tabla 3).

Criterios de aprobacién: Por Gltimo, como criterios de aprobacion se tu-
vieron en cuenta los resultados dados por la evaluacién de presicion del
modelo, la cual podra ser vista en el capitulo 5.8, ademas de los crite-
rios de evaluacion del producto final que se encuentran en el capitulo
5.10 y 6 de este trabajo.

¢ Segunde fase (situacion actual)

En esta fase se describe l|la situaciéon actual en la que se encuentra el

proyecto y el estado del arte ademas de las soluciones que ya se encuentran
planteadas en el mercado, esta fase puede ser descompuesta en las siguien-
tes sub-fases:

® [nventario: En este punto se analizan los procesos actuales, el estado
y/o los recursos con los que se cuentan, debido a que en este caso el
foco de este trabajo es de [+D (Investigacion y Desarrollo), el inventa-
rio se toma como el estado del arte actual, dicho estado del arte se en-
cuentra descrito en su totalidad en el capitulo 4 de este trabajo.
® Requerimientos y limitaciones: En esta fase se analizan los requerimien-
tos del trabajo y sus limitaciones, para el caso del trabajo a realizar,
los requerimientos serfan:
- Un servidor con la capacidad suficiente para realizar analisis de
imagenes.
- Un celular con sistema operativo Android 5 o superior que cuente
con camara.
- La aplicacion debera ser facil de usar
- La aplicacion debe ser desarrollada para Android.
Luego de estos requerimientos nos encontramos con algunas |imitaciones
como':
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- EI servidor debe tener mucho poder de procesamiento (muy costoso).
- La aplicacion final solamente se |imitara a un nivel de prototipo.

- La arquitectura escogida para la red neuronal esta |imitada a
imagenes 2D.

- El prototipo final solo detectara las letras del alfabeto (excep-
tuado la Jy 7).

® Riesgos: A nivel de riesgos se tiene que puedan pasar situaciones ines—
peradas, como bugs, problemas de reconocimiento, incompatibilidad con
algunos dispositivos moviles y retrasos por situaciones inesperadas como
en el caso de sucesos de caréacter natural (incendios, terremotos, plagas
virus).

® Terminologfa y glosario: En este caso los términos mas importantes y re-
levantes fueron descritos en el capitulo 4.1 dentro del marco teérico.

® Beneficios: Por ultimo se tiene que dentro de los beneficios es que el
resultado final dara una aplicacion capaz de identificar la mayoria de
las letras encontradas dentro del GCSL (lenguaje Colombiano de sefias)
tal y como se puede ver en las conclusiones de este trabajo.

& Tercera y Gltima fase (Metas y plan de proyecto)
Si bien, dentro de crisp—dm, las metas y el plan de proyecto se encuentran

separadas, en este caso se presentaran juntas debido a que se encuentran
muy relacionadas entre si. Estas metas pueden verse dentro de los objetivos
del proyecto (capitulo 2), y el plan de proyecto puede verse en |la metodolo-

gia sobre la cual se esta desarrollando el proyecto, la cual es design
thinking, esta se puede consultar en el capitulo 5.1

5.2.2. Entendimiento de los datos

En este paso, lo que se realizo fue la descripcion de datos la cual esta enfoca-
da a entender que tipo de dato es el que necesitamos para poder detectar las se-
fias de los sordomudos; para esto nos basamos en los capitulos 1 y 2, en donde a
partir de la problematica y los objetivos identificamos se encontré6 que los da-
tos necesarios para poder generar una solucién, son imagenes, ya que a partir de
estas se puede determinar si un signo corresponde a una letra o no.

Después de entender que los datos de entrada necesarios eran imagenes, pasamos a
buscar fuentes desde las cuales pudiéramos extraerlas, para lo cual en primer
lugar decidimos tomarlas por nosotros mismos con las caracteristicas deseadas
(las serias para letras del CLS) todo esto para formar un banco de datos con el
que pudiéramos trabajar (dataset) y pasar a la siguiente etapa.
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5.2.3. Preparacion de datos

En el proceso para la preparacion de los datos se implemento |la segmentacion ba-
sada en colores , utilizando el modelo de vision por computadora HVS 6 YcbCr co-
mo lo indica [26]. Se adapta el umbral propuesto la imagen se segmenta, una vez
que se segmenta la imagen se calcula la cantidad de piel ubicada en dicha imagen.
Como se muestra en la ilustracion 14 (ver fig 14).

(x=414, y=198) ~ R:135 G: 187 B: 187

Figura 14. Segmentacion de piel

Las imagenes tiene un ancho y alto de 224 pixeles, en RGB(3 canales, Rojo, Verde,
Azul), y es necesario conocer la forma de la entrada para poder dar el peso ne-
cesario a cada conexion entre neuronas, todo esto depende de la forma de las en-
tradas.

b.2.4. Modelado

Luego de terminar el procesado de los datos se utilizo el método mostrado en la
figura 14 (ver fig 14), de tal manera que luego de haberse segmentado lo necesa-
rio (en este caso la mano), se pudieran obtener datos |impios y descartar los
datos en los cuales no se prendieron encontrar las manos.

Luego de esto, se realizo una composicion del dataset quedando dividido en 24
clases que va de la A a la Y, omitiendo la Jy laZ ya que la representacion de
dichas palabras contiene movimiento. En total se eligié el 70% para el entrena-
miento y el 30% para la validacion con una totalidad de 4400 imagines, en la si-
guiente ilustracién se muestra parte del dataset (ver fig 15).
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Cabe destacar que para el modelado se opto por utilizar google colaboratory
(google colab), ya que con esta herramienta se pueden |levar a cabo tareas de
procesamiento de imagen con un alto nivel de poder de analisis grafico ya que en
esta instancia de google se pudo |levar a cabo todo este trabajo haciendo uso de
procesamiento por GPU.

para el entrenamiento del modelo, colab nos permite escribir y ejecutar coédigo
de python en un navegador, sin configuracion requerida, acceso gratuito a una
unidad de procesamiento grafico (GPU). Se decide usar colab por facil acceso a
una gpu a que nuestros computadores no cuentan con una unida grafica, esto causa
que el modelo se demore en entrenar.

5.2.5. Seleccion del tipo de modelo

Para la seleccion del tipo de modelo a utilizar, nos basamos en lo encontrado en
la |iteratura que se puede encontrar en el estado del arte y en el marco teérico,
en donde a partir de su analisis, decidimos que el tipo de modelo mas convenien-
te para el desarrollo de este proyecto es el de una red neuronal convolucional
(CNN), tal y como se demuestra en [19], [21] y [22], en donde se utiliza este
tipo de modelo debido a su velocidad, facilidad de uso y a su precision a la ho-
ra de |levar a cabo el analisis y deteccion de figuras a partir de imagenes 2D
ya que hace uso de convoluciones, dicho proceso puede verse en la siguiente ima-
gen (ver fig 16).
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Figura 16 Operacion de convolucion

b.2.6. Entrada

Los datos de entrada para el entrenamiento del modelo vienen divididos en tres
grupos.

® Entrenamiento: Datos clasificados que el modelo usara para aprender.

® Validacion: Datos que el modelo usara para verificar el aprendizaje en cada
iteracion, la aplicacion permite tomarlos aleatoriamente del conjunto de
entrenamiento.

® Pruebas: Los datos que la aplicacion usara para verificar la eficiencia del
modelo, es importante que ninguna de estas imagenes estén en el conjunto de
entrenamiento.

Ahora bien, para seleccionar los datos se debe tener en cuenta que el dataset
debe estar cargado en google drive como se muestra en la ilustracion 17 (ver fig
17), todo esto con el fin de simplificar la operacion con Google colab.
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Figura 17 Dataset en google colab

Adicionalmente se debe crear un bloc de notas de google colab en donde vamos a
cargar los datos de entrenamiento y validacion.

Por ultimo y tal y como se puede ver en la imagen 18 (ver fig 18), se pueden ob-
servar 15 de las imagenes del dataset que fueron seleccionadas aleatoriamente de
los datos de entrenamiento.
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Figura 18 Dataset de entrenamiento
b.2.1. Entrenamiento

Una vez seleccionadas los diferentes conjuntos de datos debemos preparar las
imagenes pero para evitar problemas de sobreajuste, necesitamos expandir artifi-
cialmente nuestro conjunto de datos haciendo que el conjunto de datos existentes
sea aun mas grande; basicamente la idea seria hacer que algunos datos de entre-
namiento incluyan pequefias trasformaciones para reproducir las variaciones a
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través de técnicas de aumento de datos. Algunos aumentos populares que las per-
sonas usan son escalas de grises, volteos horizontales, verticales, cultivos
aleatorios, fluctuaciones de color, traducciones y rotaciones con lo cual y al
aplicar solo un par de estas trasformaciones a nuestros datos de entrenamiento,
podemos facilmente duplicar o triplicar el numero de ejemplos de entrenamientos
y crear un modelo mas robusto.

Para el aumento de datos, se decide rotar al azar algunas imagenes de entrena-
miento 10 grados de manera aleatoria, luego se aplico un Zoom en un 10% a algu-
nas imagenes de entrenamiento, después se alteraron aleatoriamente las imagenes
horizontalmente en un 10% del ancho y por Ultimo se modificaron aleatoriamente
las imagen verticales en un 10% de la altura, a través del codigo que se mostra-
ra en la ilustracion mostrada a continuacion (ver fig 19).

[ 1 # Con aumento de datos para evitar el sobreajuste

datagen = ImageDataGenerator(
featurewise_center=False, # establecer la media de entrada a @ sobre el conjunto de datos
samplewise_center=False, # establecer cada muestra media a @
featurewise_std_normalization=False, # dividir entradas por std del conjunto de datos
samplewise_std_normalization=False, # dividir cada entrada por su estandar
zca_whitening=False, # aplicar blangueamiento ZCA
rotation_range=18, # rotar imagenes al en el rango {grados, @ a 188)

zoom_range = 8.1, # Ampliar aleato

width_shift_range=8.1, # ca magenes horizontalmente (fraccidn del ancho total)
height_shift_range=0.1,
horizontal_flip=False, # voltear i

vertical_flip=False) # voltear imag

ticalmente (fraccion de la altura total)

datagen.fit(x_train)

Figura 19 Codigo de alteracion de imédgenes

Una vez procesemos las datos podemos continuar con el entrenamiento del modelo
para esto se ha creado 3 capas convolucionales 2D convirtiendo la matriz origi-
nal a una (3x3) cada una con diferente numero de neuronas haciendo un total de
150 neuronas, cada capa cuanta con un maxpooling se en carga de reducir el volu-
men de salida de las capas convoluciones de la CNN y que permite ademas incre-
mentar el campo de percepcion de la red, el resultado de las capas convoluciones
se observa en la siguiente ilustracion (ver fig 20).
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Figura 20.: Maxpooling

Debemos darle una activaciéon a nuestro modelo el cual se ha elegido la funcion
relu esta funciéon de activacion es muy utilizada en las redes neuronales actua-
les debido a que experimentalmente se ha demostrado que dicho tipo de activa-
cion permite crear redes muchos mas profundas y facilitan el entrenamiento de
las mismas debido a sus particularidades.

De igual forma la capa Dropout es una capa que se encarga de la regularizacioén
muy empleada para evitar el overfitting o sobreentrenamineto en las CNN; este
termino se refiere a la eliminacion de las contribuciones de ciertas neuronas
justo a sus conexiones de entrada y salida. Dicha eliminacion se realiza de for-
ma aleatoria con una probabilidad de eliminacion definida previamente, en la si-
guiente ilustracion se mustia el funcionamiento (ver fig 21).
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Figura 21: Dropout

Por ultimo la capa de normalizacién de batch tiene por objetivo aumentar la es-—
tabilidad del entrenamiento de la CNN, esta capa tiene un efecto de regulariza-
cion en la red mediante la normalizacion de las salidas de las capas de activa-
cion anteriores actla restando a estas la media del batch y dividiendo por su
desviacion tipica. Esta capa requiere de dos paramentos entrenables de tal mane-
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ra que los datos normalizados son multiplicados por un parametro de desviacion
tipica y un paréametro de media haciendo que el optimizador pueda deshacer la
normalizacion previamente comentada para asi asegurar la estabilidad del entre-
namiento del sistema.

Dicho esto, el modelo cédigo del modelo entrenado quedo de la siguiente manera
(ver fig 22).

[ 1 1learning_rate_reduction = ReduceLROnPlateau(moniter='val_accuracy', patience = 2, verbose=1,factor=8.5, min_1r=0.820081)

° model = Sequential()

model . add({Conv2D(75 , (3,3) , strides = 1 , padding = 'same' , activation = 'relu' , input_shape = (224 224, 3)))
model . add{BatchNormalization{))

model . add{MaxPool2D{(2,2) , strides = 2 , padding = 'same'})

model . add{Conv2D(5@ , (3,3) , strides = 1 , padding = 'same’' , activation = 'relu'))

model . add{Dropout(@.2))
model . add{BatchNormalization())

model . add({MaxPool2D((2,2) , strides = 2 , padding = 'same'})

model.add{Conv2D(25 , (3,3) , strides = 1 , padding = 'same' , activation = 'relu'))
model . add{BatchNormalization{))

model . add({MaxPool2D((2,2) , strides = 2 , padding = 'same'})

model . add(Flatten())

model.add{Dense{units = 512 , activation = 'relu'))

model . add{Dropout(@.3))

model.add{Dense{units = 24 , activation = 'softmax'))

model.compilefoptimizer = 'adam' , loss = 'categorical_crossentropy' , metrics = ['accuracy'])
model . summary ()

Figura 22: Modelo entrenado

b.2.8. Evaluacién de precision

Llegados a |la parte de la evaluacion de la precision del modelo, esta se realizo
utilizando los datos que resultan de la prediccion mediante el uso de las herra-
mientas proporcionadas por el keras y tensorflow; luego partiendo de estos datos
se ilustraron a través la libreria de python matplotlib que se utiliza para ge-
nerar graficas a partir de datos matematicos.

Llegado a las graficas hay que decir que basandose en la figura 23 (ver fig 23),
en la parte izquierda de la ilustracion se visualiza un trazo verde que nos
muestra que tan bien se entreno el modelo, en donde encontramos una aceptacion
del 99, 88%; por otra parte la |linea roja muestra |os datos de validacién o da-
tos de prueba, los cuales son encargados de probar los datos de entrenamiento
que en este caso arrojan un porcentaje de precision del 99, 64%.

Dejando de lado la grafica izquierda, en la aparte derecha se mira la perdida
que tiene nuestro modelo es un método es decir, que tanta precision se perdi6 a
la hora de evaluar el algoritmo especifico que modela los datos. En esta parte
cabe destacar que si las predicciones se desvian demasiado de los resultados
reales, la funcién de perdida arrojaria un porcentaje alto, pero en este caso
nuestra perdida es de 0,56% con los datos de entrenamiento y 0, 66% con los de la
prueba.
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5.2.9. Exportar el modelo

Cuando se acaba el entrenamiento podemos guardar nuestro modelo directamente en
el drive y descargarlo para su respectiva implementacion, tal y como se puede
ver en el siguiente trozo de codigo (ver fig 24).

[ 1 saved_model_path = "/tmp/model.hs"
model . save(saved_model_path)

Figura 24. Exportacion del modelo

Cabe tener en cuenta que cuando tenemos el modelo se necesita hacer una trasfor-
macion de la extension .hb ya que esta es la forma en |la cual python exporta los
modelos entrenados. Para hacer la conversion a un modelo que lo soporte una pla-
taforma movil el proceso se hace a través de una libreria conocida como ten-
sorflow lite, la cual es un conjunto de herramientas utilizadas para ayudar a
los desarrolladores a implementar modelos de tensorflow en dispositivos moviles
o de IoT, esta permite la inferencia de aprendizaje automatico en dispositivos
con una latencia baja y un tamafio de objeto binario pequefio.

En la siguiente ilustraciéon se visualiza como se convierte un modelo de python
con tensorflow lite (ver fig 25).

[ 1 converter = tf.lite . TFLiteConverter.from_keras_model_file(model_name)
[ 1 tflite_model = converter.convert()
[ 1 with open("tf_model.tflite”, "wb") as f:

f.write(tflite_model)

Figura 25 Conversion de modelo a tensorflow /ite

5.2.10. Evaluacioén

La evaluacion y consiguiente validacion se realiza a juicio de expertos usando
las graficas dadas en la ilustracion 17 y obtenidas del proceso de entrenamiento
de la precision del modelo respecto al grupo de imagenes de testeo y validacion.
Ademas de esto, la evaluacion de usuario puede verse en el siguiente punto (5.3).
Cabe resaltar que en este punto se pudo determinar que el modelo es Gtil segun
las necesidades del negocio y cumple con los objetivos para continuar con el
prototipo de aplicacion.
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Por ultimo, hay que decir que la ultima fase propuesta por crisp-md es la de im-
plementacién, y debido a que en este caso se utilizaron 2 metodologias, la im—
plementacion se hara a continuacion pero no como parte de crisp—dm sino como
parte del modelo design thinking.

5.3. Implementacio6n

Para la implementacion del modelo se desarrollo una aplicacion para Android, la
cual consume el modelo generado anteriormente y permite detectar las sefiales. Esta
aplicacion se realizo para Android, basandose en el cronograma propuesto en el ante-
proyecto, el cual constaba de 3 fases, las cuales son:

e Fase de investigacion.
e Fase de creacion de modelo.
e Fase de creacion e implementacion de la aplicacion movil.
Todo esto puede verse a continuacion en la tabla 6 (ver tabla 6).

Tabla 6: Cronograma

Ti
;m MES 1 MES 2 MES 3 MES 4 MES 5 MES 6 MES 7 MES 8
0
Sem SIS S S S S § S S S S S S| S S S SIS S S S S S| S| s|s|s|s
a S| SIS| 4| 1| 234 12 3 4 123 41 2 3 4/ 1 2 3 4/ 1] 2| 3 4 3
nas | 1| 2/ 3
Fa
se
I
A X X X ) X| X| X X
1
1
X
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Las fases 1, 2 son basicamente las descritas anteriormente, por lo cual la de im-
plementacién que es la tercera es la que sera descrita a continuacion.

Luego dentro de las etapas de |la fase 3, |a primera fue la etapa de entrenamiento
que se detallo con anterioridad, la segunda fue la de exportacion del modelo usando
tensorflow |lite y la tercera es la que corresponde a la creacion de la aplicaciéon mo-
vil.
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Para esta tercer etapa, l|a aplicacion se desarrollo utilizando Android Studio y
como lenguaje de programacion se utilizo Kotlin como se puede ver en las siguientes
i lustraciones (ver fig 26, 27, 28).

Figura 26: Programacion inicial de app movil
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Figura 28: Implementacion del moadulo de la cédmara




Cabe destacar que en la figura 26 fue en donde se comenzé la creacion de la apli-
cacion y donde se utilizo el modelo de deep learning, en la figura 27 es donde se creo

un panel con las letras que se esperan detectar y en la 28 se agrego la interfaz de la
camara a la interfaz de usuario.

Luego de esto simplemente se realizaron unas pruebas de aceptacion por parte de
una tercera persona; esta persona tuvo la posibilidad de evaluar el aplicativo en 3

etapas a través de la resolucion de un cuestionario correspondiente a 3 preguntas, las
cuales son:

e ¢(El aplicativo funciona?
o ¢(Es facil utilizar la aplicacion?
e ¢Le parece comodo el aplicativo?

Como primera etapa de aceptacion, al usuario encuestado se le presento inicial-
mente una interfaz de escritorio capaz de hacer la deteccion de las letras tal y como
se puede ver en la ilustracion 29 (ver fig 29).

(x=523, y=368) ~ R:106 G106 B8

Figura 29 Prueba etapa 1 (interfaz de escritorio)

Llegada a esta etapa el usuario respondi6é el cuestionario con las siguientes res-
puestas (ver tabla 7).

Tabla 7: Pruebas de aplicacion etapa 1

Pregunta Respuesta &Por que?

¢El aplicativo funcio— Si El aplicativo detecta la sefia de
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na? la mano.

¢Es Tacil utilizar la No Para ingresar al aplicativo, hay
aplicacio6n? que utilizar una terminal para
ejecutar el codigo en python.
¢Le parece comodo el No No, debido a que solamente fun-
aplicativo? ciona en el escritorio y necesi-

ta tener python instalado.

Como se pudo ver, de cierta manera el objetivo de esta fase de implementacion del
modelo y de l|la aplicacion se cumplié ya que el propésito de esta etapa era verificar
si el modelo funcionaba en un entorno real y no solamente en un entorno simulado o
computado.

Luego de realizada la fase 1 se prosigui6 con la siguiente etapa implementacion
del modelo la cual consisti6 en la exportacion de un modelo poco entrenado con ten—
sorflow |ite, esto se realizo Unica y exclusivamente para probar que efectivamente el
modelo podria exportarse a una aplicacion Android dando como resultado la aplicacion
que se puede ver en la figura 30 (ver fig 30).

1045 R B # -

; 304
A\wgc‘ TIQ

MUAUQ O~ / Tey

SVOAHT JGAM

AT - .

iv

N N N N N N N N

Figura 30 Aplicativo movil con modelo de pruebas
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Después y tras la exportacion de la aplicacion a Android, se procedié con la eva-
luacion por parte del usuario la cual dio como resultado lo que se puede ver en la ta-

bla 8 (ver tabla 8).

Tabla 8: Pruebas de apl/icacion etapa 2

Pregunta Respuesta

&Por que?

¢El aplicativo funcio— SI y NO
na?

¢Es facil utilizar la SI
aplicacion?

¢Le parece comodo el Sl
aplicativo?

El aplicativo funciona en
Android, sin embargo no de-
tecta las letras que se le
muestran a través de la ca-
mara.

Para utilizar la aplicacion
solamente hay que dar tap
desde el celular.

La interfaz es muy limpia vy
no requiere de la utiliza-
cién de herramientas o co-
mandos complicados para com-
prender |a.

La segunda fase de las pruebas puede verse

(ver fig 31).
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Figura 31 Prueba etapa 2 (interfaz movil)

Cabe destacar que el signo realizado en la figura 31 corresponde a la letra Y vy
no a la letra S como la aplicacion lo muestra; esto se debe a que el modelo transferi-
do a la aplicacion solamente era un modelo de prueba para evaluar si la transferencia
con TensorFlow Lite si funcionaba de manera correcta.

Por Gltimo luego de verificar los objetivos propuestos en la fase 2, se procedid
a pasar a la fase 3, en donde se evalué el modelo completo, la exportacién mediante
tensorflow lite y la aplicacién final en Android; para ello simplemente se registraron
los datos de la encuesta al usuario la cual dio como resultado lo que se puede obser-
var en la tabla 9 (ver tabla 9) y en la figura 32 (ver fig 32).

Tabla 9: Pruebas de aplicacion etapa 3

Pregunta Respuesta &Por que?
¢El aplicativo funcio— SI El aplicativo funciona en
na? Android, y detecta las le-
tras dadas por el lenguaje
de sefias.
¢Es facil utilizar la SI Para utilizar la aplicacion
aplicacion? solamente hay que dar tap
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desde el celular.

¢Le parece comodo el Sl La interfaz es muy limpia vy

aplicativo? no requiere de la utiliza-
cion de herramientas o co-
mandos complicados para com-
prender | a.

Figura 32 Realizacion de encuestas de prueba

En esta fase el aplicativo ya era capaz de detectar sefiales, con lo cual se con-
cluyo la implementacion del aplicativo ya que dio resultados positivos y permitié
identificar las letras del alfabeto (con excepcion de la J y la Z) tal y como puede
verse en la ilustracion 33 (ver fig 33).
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Figura 33 Prueba etapa 3 (aplicacion final)
5. 4. Funcionamiento de la aplicacion

El funcionamiento de la aplicacion es muy basico, simplemente se instala la apli-
cacion en un dispositivo Android, se ejecuta con un tap en el icono de la aplicacién y
por ultimo se enfoca |la camara en la mano en donde se quiere detectar la sefia tal vy
como se observa en la figura 34 (ver fig 34).
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Figura 34: Toma de |a sefia con cédmara movi/

Luego de esto, la aplicacion mostrara en el teclado, la letra correspondiente a
la sefia y las deméds posibles letras como se puede ver en la figura 35 (ver fig 35).

N R
Y X || W || V]l u 7 S R
ool ol e
Q || PO N oM L K 1
A |E3 R E IR K1 R

c. 0,78
x: 0,07
k: 003

£ ITIS

Figura 35 Teclado indicador de /etra.
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6. Resultados

Los resultados se obtuvieron segin los datos generados por las imagenes y datos
de prueba, estos pueden ser vistos a continuacion en una tabla que muestra los resul-
tados que tiene cada imagen sobre los datos de entrenamiento extrayendo cuantas image-
nes tiene cada clase en los datos de prueba (ver tabla 10),

Tabla 10. Tabla de resultados de prueba sobre clases

precision recal | f1-score support
Class 0 0 0 0 331
Class 1 0 0 0 432
Class 2 0 0 0 310
Class 3 0 0 0 245
Class 4 0 0 0 498
Class 5 0 0 0 247
Class 6 0 0 0 348
Class 7 0 0 0 436
Class 8 0 0 0 288
Class 10 0 0 0 331
Class 11 0 0 0 209
Class 12 0 0 0 394
Class 13 0 0 0 291
Class 14 0 0 0 246
Class 15 0 0 0 347
Class 16 0 0 0 164
Class 17 0 0 0 144
Class 18 0 0 0 246
Class 19 0 0 0 248
Class 20 0 0 0 266
Class 21 0 0 0 346
Class 22 0 0 0 206
Class 23 0 0 0 267
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Class 24 0 0 0 332

Ademas de los resultados en la tabla anterior, cambien se puede observar en la
siguiente grafica de calor, como la aplicacion y el modelo desarrol lado responde a las
necesidades dadas, esto puede verse a continuacion (ver fig 36).
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Figura 36 Mapa de calor, casos vs pruebas
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Todo esto resulto en un modelo capaz de detectar las imagenes necesarias y en una
aplicacion facil de utilizar, econémica y portable tal y como se podra observar en la
siguiente ilustracion (ver fig 37). Cabe decir que todo el funcionamiento y los resul-
tados obtenidos con la aplicacion podran ser vistos en las conclusiones.

9:05 d ® =

4 N 4 N2 N2 A 4 4
Y X w \" 8} I S R
N2 N2 N2 4 4 N2 N2 4
Q P o] N M L K |
4 4 4 4 N2 4 4
H G = E D C B A
h: 0,10
f: 10,10

u: 0,08

Figura 37: Aplicacion final
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7. Conclusiones

Como conclusion, se obtuvo una aplicacion sencilla de utilizar por cualquier per-
sona que tenga acceso a un dispositivo movil, ademas de que se obtiene una alternativa
econémica, facil de usar y accesible para todo aquel tipo de persona que necesite tra-
ducir las letras del lenguaje de sefias colombiano al lenguaje espafiol, todo esto a
través de técnicas modernas de programaciéon y haciendo uso de conceptos de machine
learning y es que esta aplicacién no solamente nos sirve para traducir seifas al espa-—
fiol, sino que cambien puede servir como soporte a un desarrollo mas comercial o a un
desarrollo con enfoque didactico en la ensefianza del lenguaje de sefias colombiano. En
otras palabras, con este desarrollo se cumplieron los objetivos propuestos al inicio
del proyecto como lo son:

- Objetivo general: Este objetivo se cumplié a cabalidad debido a que se pudo
desarrollar el disefio de un prototipo que permite detectar la mayoria de las le-
tras del abecedario a través de un algoritmo de machine learning, como se demos-
tr6 en el capitulo 5.

- Objetivos especificos: Para el cumplimiento de estos se genero una investiga-
cion basandose en el estado del arte, se desarrollo un modelo y se genero una
aplicacion final con lo que puede decir que estos también fueron |levados a cabo
en su totalidad.

Ademas de los objetivos cumplidos, también se obtuvo como resultado destacable el
desarrollo de la interfaz de la aplicacion movil y su adaptacion a las necesidades de
los usuarios a los cuales esta destinado el producto final ya que en su desarrollo es—
tas fueron tenidas en cuenta como se puede observar en el capitulo 5.1.4, también se
destaca el uso de algunos patrones de disefio de interfaces moviles humanas como lo es
el material design creado por Google, el cual se enfoca a que el producto final sea
limpio, facil de entender y agradable visualmente; caracteristicas encontradas en el
resultado final que puede verse en el capitulo anterior (capitulo 6).

Cabe destacar que en este proyecto solo sefiala el proceso mediante el cual se di-
sefio la aplicacion enfocandose en que el resultado final sea facil de utilizar por un
usuario promedio y no se enfoco como tal en el desarrollo del modelo mediante deep
learning, ya que si bien el modelo propuesto funciona, probablemente en un futuro sea
mejor utilizar técnicas como LSTM para que los resultados sean mas precisos y para
que puedan hacerse sobre videos y no sobre imagenes como sucedi6 en el proyecto plan-
teado anteriormente.

También hay que decir que se destaca como buen resultado el uso de herramientas vy
técnicas de analisis de imagenes, inteligencia artificial y machine learning en campos
diferentes a las ciencias de la computacion, con lo cual cada dia se logra que la bre-
cha entre diferentes comunidades se vea estrechada haciendo el uso de la tecnologia.

Por altimo se resalta que este tipo de aplicaciones son posibles gracias al enor-
me soporte de las comunidades detras de las herramientas utilizadas como lo es ten-
sorFlow, Keras, Kotlin, Pycharm y del conocimiento que se adquiri6é a través de milti-
ples fuentes de informacion que hacen posible que cada dia la brecha entre personas
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con discapacidades y personas que carecen de estas pero que estan dispuestas a mejorar
el mundo.

8. Recomendaciones y trabajos futuros

Para la continuacion del trabajo se recomienda volver a la |iteratura mostrada en
este documento con el fin de mejorar el modelo de aprendizaje de uno basado en CNN a
LSTM para que los resultados finales sean mejores, basados en captura de videos o ima—
genes 3D para que ya no solo puedan ser detectado sefias sino palabras completas, sefias
con movimiento como las encontradas en la letra J y Z o incluso oraciones completas
También se hace necesario una mejora en la aplicaciéon agregando mas funciones como |a
de grabacion, la de lectura de texto o Text To Speach (TTS), ademas de una mejora en
la interfaz que permita que se cumplan objetivos de ergonomia los cuales no fueron
evaluados en este trabajo.
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