Universidad
Sefior de Sipan
e B b

FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURAY
URBANISMO

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

TESIS

Implementacion de un modelo de aprendizaje
profundo para la traduccion de lenguajes de sefias

PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL DE
INGENIERO(A) DE SISTEMAS

AuUtor(es)

Bach. Santisteban Ostos Andy Josue
ORCID https://orcid.org/0000-0001-5972-5995
Bach. Pacheco Contreras Nicolette Isis
ORCID https://orcid.org/0000-0002-7837-9132

Asesor(a):

DR. Forero Vargas Manuel Guillermo
ORCID https://orcid.org/0000-0001-9972-8621

Linea de Investigacion
Infraestructura, Tecnologia y Medio Ambiente

Pimentel — Peru
2024



Implementacion de un modelo de aprendizaje profundo para la traduccion
de lenguajes de sefias

Aprobacion del jurado

MG. ASENJO CARRANZA ENRIQUE DAVID
Presidente del Jurado de Tesis

MG. QUINTEROS GONZALES HERMES MARINO
Secretario del Jurado de Tesis

MG. ALVA ZAPATA JULIANA DEL PILAR
Vocal del Jurado de Tesis



Universidad
Sefior de Sipan

e Bl |
DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD

Quienes suscriben la DECLARACION JURADA, somos Egresados del Programa de
Estudios de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Sefior de Sipan S.A.C, declaramos

bajo juramento que somos autores del trabajo titulado:

IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA LA
TRADUCCION DE LENGUAJES DE SENAS
El texto de mi trabajo de investigacion responde y respeta lo indicado en el Cédigo de
Etica del Comité Institucional de Etica en Investigacion de la Universidad Sefior de Sipan,
conforme a los principios y lineamientos detallados en dicho documento, en relacion con las
citas y referencias bibliograficas, respetando el derecho de propiedad intelectual, por lo cual

informo que la investigacion cumple con ser inédito, original y autentico.

En virtud de lo antes mencionado, firman:

Santisteban Ostos Andy Josue DNI: 71985693 @é:q :
" 1

g,J
o

Pacheco Contreras Nicolette Isis DNI: 77416740

Pimentel, 02 de Julio de 2023.



Reporte de similitud

NOMBRE DEL TRABAJO AUTOR

Implementacion de un modelo de aprend Andy Josue / Nicolette Isis Santisteban
izaje profundo para la traduccion de leng Ostos / Pacheco Contreras
uajes de sefias

RECUENTO DE PALABRAS RECUENTO DE CARACTERES
12284 Words 67474 Characters

RECUENTO DE PAGINAS TAMANO DEL ARCHIVO

60 Pages 5.2MB

FECHA DE ENTREGA FECHA DEL INFORME

Apr 29,2024 3:42 PM GMT-5 Apr 29,2024 3:43 PM GMT-5

® 14% de similitud general

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para cada
base de datos.

+ 8% Base de datos de Internet » 2% Base de datos de publicaciones
« Base de datos de Crossref + Base de datos de contenido publicado de
Crossref

« 10% Base de datos de trabajos entregados

® Excluir del Reporte de Similitud

= Material bibliografico = Material citado

« Coincidencia baja (menos de 8 palabras)



Dedicatoria

Dedico esta tesis a Dios, quien me da amor, sabiduria, inteligencia, salud y
paciencia. También a mis padres por el apoyo incondicional econémico,
moral y valores que pusieron en mi para lograr esta meta.

Nicolette Isis Pacheco Contreras

La presente tesis se la dedico en primer lugar a Dios, seguido de mis padres,
hermanos, novia y amigos que siempre estuvieron a mi lado

apoyandome a salir adelante de manera incondicional.

Andy Josue Santisteban Ostos



Agradecimientos

Agradezco infinitamente a Dios, a mi familia que de alguna forma contribuyeron a la
realizacion de esta tesis durante mi trayectoria académica y personal.

También agradecer a cada docente de la Facultad de Ingenieria, Arquitectura y
Urbanismo de la Universidad Sefior de Sipan por brindarme los recursos
necesarios, conocimientos enriquecedores y sugerencias valiosas para

mejorar significativamente el logro de esta tesis.

Nicolette Isis Pacheco Contreras

Primeramente, agradezco a Dios por todo lo que me ha permitido vivir

A mis Padres Hugo Santisteban Radaeli y Victoria Milagros Ostos Camacho por
apoyarme en los momentos dificiles y guiarme por toda mi vida, a mis hermanos
Hugo, Maria, David y Daniel por siempre ser esos hermanos y comparieros de vida.
A mis profesores de toda la carrera que me ensefaron en cada clase los

conocimientos que hicieron posible esta tesis.

Andy Josue Santisteban Ostos



indice

[DICTo [ o= o] 4 F- TP PP PP TP PPPPPPPPR VI
F e = To [T 0 01T o (0 PRSP PP PPPPPPPPPPPPP Vi
indice de FIiguras Yy TADIAS........c.ccvceiueeueeieieeeete ettt ettt et te et aeeae e, VI
RESUMEIN ... e e e e e e e e e e e Vi
AADSTIACT ...ttt e e e e e e e e e X1
LINTRODUGCCION ..ottt ettt ettt e st a e eaeeteateeneeeeetearnareanens 13
1.1.  Realidad probIEMALICA ........cueviiiiiiiiiiiiiiiei e 13
1.2, Formulacion del problema.............oiiii i 17
T T o 11 o) (=) SRR 17
L4, ODJEEIVOS. ..ttt 17
1.5. Teorias relacionadas al teMa..........ccuuuiiiiiiiiiiiiiii e 18
Il. MATERIAL Y METODO ......coiiiiiieieceeeee ettt eae e 33
2.1 Tipo y Disefio de INVESHIGACION ......ciieeeiieeiiiicee e 33
2.2 Variables, OperacionalizacCion............cccoooiiiiiii i 33
2.3 Poblacién de estudio, muestra, muestreo y criterios de seleccion......................... 36
2.4 Técnicas e instrumentos de recoleccidon de datos, validez y confiabilidad............. 36
25 Procedimiento de analisis de datOS...........coceeiriiiiiiiiiiieeee e 36
2.6 (O3] (=] 10 LI = o 1 USSR 39
. RESULTADOS Y DISCUSION. ......coiiiiieeeee ettt 40
3.1, RESURAODS. ... 40
3.2, DISCUSION ..ttt e e e ettt e e e e e e e e e e e e ae s 50
3.3.  Aporte de [a iNVESHIGACION ........uuiiiiieeeiiiiiie et e e e e 51

Vi



V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ......cooiiiiiiiii e 70

4.1, CONCIUSIONES ... 70
4.2, RECOMENUACIONES .....eeiiiiiiiiiiiiti et e e e ettt e e e e et e e e e e e s e e e e e e e e nnrnees 72
REFERENCIAS ...ttt e e e et e e et b e e e e e e e eeabaanns 74
AN X O S e e ettt e e e e e taa e e eaaans 79

Vi



indice de Figuras y Tablas

Fig. 1. Descripcion gréfica de la propagacion hacia atras ............ccccceeeeiieeriiieiiiiiiie e eeeeeeenens 22
Fig. 2. Submuestreo cromético de 2x2 reduciendo a la mitad ............cccceeviiiiiiiiiiinniennnnns 24
Fig. 3. Labellmg para la tarea de anotacCion .............ooeuiiiiiiiiieeiiiececie e 26
Fig. 4. Diagrama de procesamiento de TeNSOMflIOW ...........coovvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee 27
Fig. 5. Uso de Tensorflow con WEDGL. ...........covviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 28
Fig. 6. Arquitectura You Only LOOK ONCe (YOLO). ...cccuiiiiiiiiieeeieeeeiiie et e e eaaens 29
Fig. 7. Interaccion WEBSOCKET ......cooiiiiiiiiiiiie ettt ettt e et e e e e e e e e anes 30
Fig. 8. Arquitectura de Node.js del uso de hilos. ...........veeiiiiiiiiiiicc e, 32
Fig. 9. Diagrama de uso de React.js y cONexion CON SEIVICIOS. .........eeveieerriiiiiiiiieieaaeeeaannns 33
Fig. 10. Resultados de mAP de los modelos implementados..............coovvvveviiiiiiiiiiiiiiiinnne. 41

Fig. 11. (a) Representa la matriz de precision del modelo YOLO v5 (b) Representa la precision
del modelo YOLO v5 personalizado (c) Grafico de barras que representa visualmente la
precision del modelo MODIIENEL V2..........ouuiiii e e 42
Fig. 12. (a) Representa la matriz de recuperacion del modelo YOLO v5 (b) Representa la
recuperacion del modelo YOLO v5 personalizado (¢) Grafico de barras que representa
visualmente la recuperacion del modelo MobileNet V2. ..........ccooooiiiiiiiiiiiiieeecee e, 43
Fig. 13. Resultados de F1-Confidence Curva de los modelos implementados. .................. 44

Fig. 14. Tiempo de ejecucion del modelo YOLO v5 personalizado para el dataset de

(7= 11T F= Tox o] o TP PPRRRT PP 45
Fig. 15. Tiempo de ejecucion del modelo de YOLO v5 para el dataset de validacion. ....... 46
Fig. 16. Resultados del tiempo de proCceSamiento. .........uuuiieeeeiieeiiiiiaae e e ee e e eeeeeeees 47
Fig. 17. Resultados del tiempo de procesamiento estadiStiCo. ............cceeeeviiiiiiiiiiiiiiieennnnnns 48
Fig. 18. Resultados del modelo basado en YOLOVS. .......coiiiiiiiiiiiiiiei e 49
Fig. 19. Imagenes con formato .jpg adquiridas por el algoritmo. .........cccccevviiiiiiiiiieeeennnnnns 52
Fig. 20. Formato txt adquirido por el Labellmg. .........ooouiiiiiii e 53
Fig. 21. MODELO YOLOVWS ...ttt e ettt e e e e e e e e e e et e e e e eeeeennnes 59

VI



Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.

Fig.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Implementacion del modelo MobileNet V2. ..., 60
Configuraciones para WebGL en el navegador. .................uvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiennes 64
Modelo de YOLO Exportado para Tensorflow.jS...........oouviiiiiiiieeiiiiiiiiciie e, 65
Archivos binarios exportados con el modelo...........ccoooeeeiiiiiiiiiiiii e, 65
Ubicacion de aceleracion por hardware..............ccuuveeeiiiieiiiiiiiiieeee e 68
Carga de modelo en la aplicacion web con diferentes usuarios................ccouvvvennn. 68
Carga de modelo en la aplicacion web con diferentes usuarios............cccccvvveennnnns 69
Aplicacion web “” - transmision de videos en diferentes aplicaciones.................... 69
Aplicacién web “https://signape.onrender.com/” - Formando palabras con letras. . 69
Aplicacién web “https://signape.onrender.com/” - Formando palabras con letras .. 70
Procesamiento de nimero 0 con Labellmg .........ccoeeeieiiiiiiiiiiiiieeeeeee e, 94
Resultado de NUMEro 0 €N XML .....oouuiiiiiiiiiee it 95
Procesamiento de la palabra “piel” con Labellmg..........ccccooeieiiiiiiiiiiiii e, 95
Muestra de imagenes procesadas por Labellmg ..........ccccceeeiiiiiiiiiiiiniieei 96
Resultado de data en formato NUMPY (NPY) .ceeeeeeiieieeeeeeee e 97
Grafico de Matriz de confusion Modelo YOLO V5 ......cccuiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee 102
Gréfico de Matriz de confusion Modelo YOLO V5 personalizado ...............cc....... 102
Grafico de Matriz de confusion Modelo MobileNet V2 .............cccoiiiiiiiiiiiiinnnns 103



TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

TABLA

I. VARIABLES, OPERACIONALIZACION .....coeoviiiieieeceeteeeee e 34

Il. RESULTADOS DE VALOR MEDIO DE PRECISION MEDIA..........ccccceveuverenene. 40
ll. RESULTADOS DE PRECISION. ....coouvitiiiiiiicieieeee ettt 41
IV. RESULTADOS DE RECUPERACION. .......cooiiiiieecteceeeeeeee e 42
V. RESULTADOS DE CALCULO DE LA SENSIBILIDAD F1-CONFIDENCE......... 44
VI. FORMATOS DE ARCHIVOS DE LOS MODELOS ..........ouuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieenes 53
VII. DISTRIBUCION DE LAS CARPETAS PARA EL ENTRENAMIENTO.............. 54
VIIl. MODELOS QUE PRESENTAN MEJORES RESULTADOS. .........cccccvvvvvininnnns 55
IX. HIPER PARAMETROS DE YOLOVS.......ciiiiieieieeecteeteeteeeee e 57
X. HIPER PARAMETROS DE MOBILE NET V2. ...ooviiiiiiiiiecieeieieeee e, 60
Xl. MODELOS DE RED NEURONAL DE APRENDIZAJE PROFUNDO. ............... 84
XII. LISTA DE LENGUAJE DE SENAS .....oiiiiieeeeeeeee e 90



Resumen

En el Perl, se ha registrado un elevado nimero de personas con discapacidad
auditiva y dificultad para oir, de acuerdo con el Censo Nacional de Poblacion (INEI-2017), con
mas de 232,000 individuos en ambas categorias. Lamentablemente, a muchas de estas
personas se les presentan barreras para acceder a servicios publicos y educativos debido a
la escasez de docentes e intérpretes capacitados en Lengua de Sefias Peruana. Estas
barreras dificultan su acceso a una educacion inclusiva y limitan su participacion en la
sociedad. Por otro lado, se encuentran desafios computacionales en el entrenamiento y la
ejecucion de modelos de aprendizaje profundo debido a su complejidad y a la necesidad de
recursos significativos. En funcion de los datos previamente expuestos, el objetivo de esta
investigacion consistié en implementar un sistema web basado en modelos de aprendizaje
profundo para la traduccion del lenguaje de sefias peruana, con el proposito de lograr la
deteccion en tiempo real de letras, a fin de brindar una solucién préactica para mejorar la
comunicacion entre quienes padecen de discapacidad auditiva y los demas miembros de la
sociedad. Para lograr dicho objetivo, se decidi6 utilizar el modelo YOLO en el sistema de
reconocimiento de lenguaje de sefias debido a los resultados que ofrece. El modelo YOLO
alcanz6 una precision del 97.6%, valor medio de precision media 90.2% y una puntuacion F1-
Confidence del 89.18%, lo que destaca su capacidad para detectar de manera precisa los
gestos del lenguaje de sefias peruano. La implementacion del sistema basado en el modelo
YOLO proporciona una solucion innovadora y efectiva para la deteccion en tiempo real del
Lenguaje de Sefias Peruano (LSP) en entornos web. Esta implementacion brinda
oportunidades para mejorar la comunicacién e inclusion de las personas que utilizan este

lenguaje.

Palabras Clave: Aprendizaje profundo, lenguaje de sefias peruana, redes neuronales,

reconocimiento de gestos, accesibilidad para personas sordas.
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Abstract

In Peru, there is a high number of people with hearing impairment and difficulty
hearing, according to the National Population Census (INEI-2017), with more than 232,000
individuals in both categories. Unfortunately, many of these people are presented with barriers
to access public and educational services due to the shortage of teachers and interpreters
trained in Peruvian Sign Language. These barriers hinder their access to inclusive education
and limit their participation in society. On the other hand, there are computational challenges
in the training and execution of deep learning models due to their complexity and the need for
significant resources. Based on the data previously presented, the objective of this research
was to implement a web system based on deep learning models for the translation of Peruvian
sign language, with the purpose of achieving real-time detection of letters, in order to provide
a practical solution to improve communication between those who suffer from hearing
impairment and other members of society. To achieve this goal, it was decided to use the
YOLO model in the sign language recognition system because of the results it provides. The
YOLO model achieved an accuracy of 97.6%, mean average accuracy value 90.2% and F1-
Confidence score of 89.18%, which highlights its ability to accurately detect Peruvian sign
language gestures. The implementation of the system based on the YOLO model provides an
innovative and effective solution for real-time detection of Peruvian Sign Language (PSL) in
web environments. This implementation provides opportunities to improve communication and

inclusion of people who use this language.

Keywords: Deep learning, Peruvian sign language, neural networks, gesture recognition,

accessibility for deaf people
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l. INTRODUCCION
1.1.Realidad problemaética

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), se estima que hay 360
millones de personas en todo el mundo que experimentan pérdida de audicién. Esto incluye
a aquellas personas que tienen discapacidad o deficiencia auditiva [1], Ademas, segun la
estimacion de la Federaciéon Mundial de Sordos, se estima que alrededor de 70 millones de
personas en todo el mundo utilizan el lenguaje de sefias como su lengua materna o primera
lengua [2].

Una persona sorda (PS), es aquella que presenta una deficiencia en la audicién, lo
gue implica que no puede escuchar o solo puede hacerlo de manera limitada. Ademas, puede
tener dificultades para comprender el habla a través del oido. Por otro lado, una persona que
tiene o adquiere una discapacidad auditiva (PDA) presenta una deficiencia en diferentes
niveles, como leve, moderada, grave o profunda en la audicién, la cual podria 0 no corregirse
con amplificacion [3].

En la actualidad, la educacién de las PDA y PS representa un desafio a nivel global.
Esto se debe a la falta de profesores que estén familiarizados con la cultura sorda y que
tengan experiencia en el lenguaje de sefias o de signos. Como resultado, se genera un
aislamiento que impide que estas personas participen plenamente y sean capaces de
aprender al mismo ritmo que sus comparieros [4]. Segun la Federacién Mundial de Sordos
(FMS), se estima que hay aproximadamente 56 millones de personas sordomudas en todo el
mundo que no tienen acceso a ningun tipo de educacion [5].

Las PDA y PS pueden enfrentar diversos desafios en el ambito educativo debido a la
pérdida de audicion, lo cual puede afectar su pensamiento, habla, lenguaje, conducta,
desarrollo social y emocional. Estos factores pueden provocar una disminucion en el logro de
sus aprendizajes [6]. Ademas, la dificultad para comunicarse con los demas puede generar

problemas adicionales, como ansiedad, aislamiento social y depresion [7]. Para abordar los
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desafios de comunicacién que enfrentan las PS, se utilizan las lenguas de sefias. Estas
lenguas pueden ser aprendidas y utilizadas tanto por las PDA como por sus familiares, amigos
e intérpretes de lengua de sefias [8].

La pandemia de COVID-19 ha tenido efectos en las PD y PDA en diversos aspectos.
Un estudio publicado en el National Center for Biotechnology Information (NCBI) sefiala que
la pandemia ha impactado la vida cotidiana de estas personas, afectando la comunicacién, el
acceso a la informacion, la atencién médica y el cambio del modelo de ensefianza presencial
a la modalidad de ensefianza a distancia [9]. Sin embargo, la falta de acceso a la mayoria de
las herramientas en linea, junto con la escasez de intérpretes de lenguaje de sefias, ha creado
barreras significativas para los estudiantes sordos durante las clases virtuales [10]

Segun el Censo Nacional de Poblacién (INEI-2017), en Perd existen 232,176
personas con dificultad para oir y mas de 232,000 personas con discapacidad auditiva.
Lamentablemente, muchas de estas personas no pueden acceder a servicios publicos y
educativos debido a la falta de docentes e intérpretes de Lengua de Sefias Peruana (LSP),
situacion que se ha agravado durante la pandemia del COVID-19 [11]. En Perq, las personas
mas afectadas por la pandemia fueron las personas sordas y las PDA, debido al uso
generalizado de mascarillas faciales. Esta medida de proteccion dificulta la lectura de labios,
gue es una herramienta clave en la comunicacion para estas personas, y también dificulta la
comprension del lenguaje de sefias [12]. Ademas, la pandemia ha tenido un impacto
significativo en la educacion de los nifios sordos, lo que ha llevado a retrasos no solo en los
estudios en todo el pais, sino también en la interaccién con otros nifios sordos para aprender
el lenguaje de sefas [13].

En la actualidad, se han desarrollado tecnologias relacionadas con el lenguaje de
sefias con el objetivo de facilitar la comunicacion entre personas con discapacidad auditiva,
personas sordas y oyentes. Por ejemplo, Signslator es una aplicacion web que traduce del
espafiol al lenguaje de sefas utilizando intérpretes virtuales. Esta herramienta permite
difundir, ensefar y fortalecer el aprendizaje del lenguaje de sefias en personas con

discapacidad auditiva y dificultades en el habla. Ademés, también funciona como un
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diccionario, brindando definiciones y ejemplos de sefias para facilitar la comunicacion y el
acceso a informacion para la comunidad sorda [14]. Otro traductor de lenguaje de sefias es
el Showleap, que permite convertir los gestos de la lengua de sefias en texto y voz. Este
proyecto obtuvo el primer puesto en la categoria Accesibilidad TIC de los Premios Vodafone
a la Innovacién 2018. Showleap utiliz6 técnicas de aprendizaje profundo y un programa
compuesto por tres redes neuronales para procesar los gestos y proporcionar una traducciéon
significativa [15] .

Otro software de reconocimiento de lenguaje de sefias utiliza el dispositivo Leap
Motion para detectar los movimientos realizados por las manos del usuario y reproducirlos en
un ordenador. El dispositivo Leap Motion recibe las sefiales de infrarrojos y las procesa para
transformarlas en letras del lenguaje de sefias. De esta manera, se logra una traduccién visual
y comprensible de los gestos en tiempo real [16].

Los modelos de aprendizaje profundo son comunmente utilizados para el
reconocimiento del lenguaje de sefias. Esto les permite identificar imagenes y gestos de la
mano, aprendiendo caracteristicas espaciales de las imagenes capturadas por caAmaras, asi
como de conjuntos de datos que incluyen imagenes, datos de gestos de la mano y las
etiquetas correspondientes a los signos del lenguaje de sefias [17]

Los modelos mas destacados y utilizados en el campo del aprendizaje profundo son
las redes neuronales convolucionales (CNN), debido a su capacidad ampliamente reconocida
para el procesamiento de imagenes y la extraccion de caracteristicas. Estas redes son
especialmente eficientes en la tarea de reconocimiento de patrones [17] [18] [19] [20]. El
modelo CNN es eficaz para extraer caracteristicas espaciales de las imagenes estaticas. Al
combinar 2DCNN, 3DCNN y LSTM, el modelo fue capaz de predecir los gestos de lenguaje
de sefias [21].

Se han empleado redes neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales
recurrentes (RNN) [22] , en conjunto con diversos modelos como ResNet18, MobileNet_V2,
EfficientNet_B1, AlexNet, ResNet50, EfficientNet-B7 e InceptionV3 [23], asi como VGGNet-

16 y VGGNet-19 [24] , junto al modelo YOLO [25], para llevar a cabo la extraccion de
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caracteristicas de los datos de imagen.

Otro aspecto relevante es la importancia de los modelos CNN, como MobileNetV2 y
ResNet18, debido a su destacado rendimiento y eficiencia en la extraccion de caracteristicas
espaciales. Esto los posiciona como opciones apropiadas para aplicaciones de
reconocimiento de gestos en videos de lenguaje de sefias [26].

Se destaca que YOLO ha sido aplicado en la deteccion de peatones, localizacion de
placas de matricula de vehiculos, aplicaciones médicas y reconocimiento de lenguaje de
sefias, entre otros usos [25]. YOLO es reconocido por su capacidad para procesar video en
tiempo real a una velocidad de 28.9 cuadros por segundo [27].

No obstante, el reconocimiento de los lenguajes de sefias presenta desafios debido
al analisis de conjuntos finitos de formas de mano que varian rapidamente en cada segundo,
lo que dificulta su reconocimiento preciso [28]. Ademas, el ruido de fondo en la imagen [29] o
la presencia de fondos complejos con ruido semantico, junto con variaciones en la
iluminacion, pueden tener un impacto significativo en el procesamiento de imagenes [30].

Se evaluaron los modelos de aprendizaje profundo para determinar su precision en el
reconocimiento de los lenguajes de sefias, considerando los resultados del entrenamiento
experimental. En resumen, el rendimiento sobresaliente en el reconocimiento de lenguajes
de sefias ha sido demostrado por el modelo ResNet 18, el cual exhibe resultados destacados
en tareas de clasificacién [31]. Por otro lado, el modelo de red YOLO también ha demostrado
su capacidad para traducir de manera eficiente 24 signos del conjunto de datos ASL
(American Sign Language) en tiempo real, ademas de dos signos adicionales. Estos logros
evidencian la eficacia y rapidez del modelo en el reconocimiento y traduccion de los signos
del lenguaje de sefas [25].

Para alcanzar los objetivos del presente trabajo de investigacion, se llevé a cabo una
evaluacion del tiempo que el proceso tarda en completarse, el consumo promedio del CPU y
la Escala de Satisfaccién en el sistema web. Ademas, se explica que el sistema emplea
modelos de aprendizaje profundo para desarrollar una solucién de traduccién al lenguaje de

sefias. Esta solucion tiene como objetivo principal mejorar la comprension y la expresion de
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guienes utilizan el lenguaje de sefias, tanto personas con discapacidad auditiva como sordas
y oyentes, a través de la comunicacion por medio de las letras del abecedario de lenguaje de
sefas. El propédsito es superar las barreras de comunicacion existentes y proporcionar una
forma mas efectiva de interactuar y expresarse en su entorno cotidiano para este grupo de
personas.
1.2. Formulacion del problema
¢,De gqué manera se puede implementar un modelo de aprendizaje profundo para la
traduccién de lenguaje de sefias peruano en un sistema web?
1.3. Hipotesis
La implementacién de una CNN entrenada con datos del lenguaje de sefias peruano
permitira la traduccién en tiempo real de las sefiales capturadas por la cAmara del usuario en
un sistema web, mejorando la accesibilidad y la comunicacion para personas con
discapacidades auditivas en Per0.
1.4. Objetivos
La implementacion de una CNN entrenada con datos del lenguaje de sefias peruano
permitira la traduccién en tiempo real de las sefiales capturadas por la cAmara del usuario en
un sistema web, mejorando la accesibilidad y la comunicacion para personas con
discapacidades auditivas en Perq.
Objetivo general
Implementar un sistema web de video llamadas basado en aprendizaje profundo para
la traduccion de letras del lenguaje de sefias peruano.
Objetivos especificos
- Adquirir una base de datos que contenga imagenes de letras de lenguaje de sefias.
- Establecer e implementar modelos de aprendizaje profundo para la traduccién del
lenguaje de sefias.
- Desarrollar un sistema web de videollamadas que permita la traduccion de lenguaje

de sefas a lenguaje escrito empleando el modelo profundo desarrollado.
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- Analizar los resultados de las técnicas implementadas de lenguaje de sefias.

1.5. Teorias relacionadas al tema

1.5.1. Lenguaje de sefas

El lenguaje de sefias (LS), es un derecho linguistico fundamental para todas
las personas que tienen dificultades o discapacidades auditivas. Este derecho surge
de la necesidad de establecer una comunicacion efectiva entre los interlocutores,
permitiendo a las personas sordas o con problemas de audicibn expresarse,
comprender y participar plenamente en la sociedad.

Actualmente se han identificado y registrado alrededor de 121 variedades de
lenguajes de sefias utilizados por comunidades sordas en todo el mundo Anexo 6.
Siendo las mas conocidas el lenguaje de sefias americano (ASL), britanico (BSL),
francés (LSF), japonés (JSL), aleman (DGS), italiano (LIS), chino (CSL) y el lenguaje
de sefas ruso (RSL), entre muchos otros.

Entre estas variedades se encuentra el lenguaje de sefias peruano, que es
utilizado por la comunidad sorda en Perd. Es importante destacar que estas
variedades de lenguajes de sefias son utilizadas por personas sordas para
comunicarse y expresarse en su vida diaria. Se estima que el numero total de
personas sordas que utilizan estos lenguajes de sefias supera los 700 millones a nivel
mundial. Estas cifras demuestran la diversidad y la importancia de los lenguajes de
sefias en la comunicacion y la cultura de las personas sordas en diferentes paises y
regiones [32]. La diferencia principal radica en que los lenguajes de sefias caseros
son desarrollados y utilizados en entornos familiares o en comunidades pequefias con
pocos miembros que necesitan comunicarse entre si. Estos lenguajes de sefias
pueden ser creados de manera espontanea y adaptarse a las necesidades y

preferencias de la familia o grupo en particular [33].
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1.5.2. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial abarca una amplia variedad de temas y aplicaciones,
incluyendo el desarrollo de sistemas inteligentes para automatizar tareas complejas,
la creacion de agentes capaces de interactuar y tomar decisiones. Ademas, abarca
investigaciones en campos como el procesamiento de lenguaje natural, la visién
computacional y la robotica. También se exploran algoritmos de optimizacion para
resolver problemas eficientemente, se aplican técnicas de aprendizaje profundo para
el analisis de datos y toma de decisiones, y se utilizan en campos como medicina,
industria, seguridad y entretenimiento [34] .

1.5.3. Aprendizaje automatico (Machine learning)

El Aprendizaje automético es un campo de la inteligencia artificial que se
enfoca en el desarrollo de algoritmos que capacitan a un sistema para aprender de
los datos proporcionados, sin requerir una programacion explicita para cada tarea
especifica [32]. Segun Alpaydin, el propdsito fundamental del aprendizaje automatico
es “desarrollar algoritmos que permitan a las maquinas mejorar su rendimiento en una
tarea especifica a través de la experiencia” (p. 3). Por su parte,[33] definen el
aprendizaje automatico como “un conjunto de métodos que se utilizan para construir
modelos a partir de datos” (p. 1). Estos modelos pueden ser utilizados para hacer
predicciones o tomar decisiones en base a nuevos datos de entrada.

En el aprendizaje automético, los datos de entrada son utilizados para entrenar
un modelo matematico que pueda hacer predicciones o clasificaciones sobre nuevos
datos. Uno de los algoritmos mas utilizados en el aprendizaje supervisado es la
regresion lineal, que busca encontrar la mejor recta que se ajuste a los datos de
entrada [35]. Otros algoritmos populares incluyen los arboles de decision y las redes

neuronales [33].
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1.5.4. Redes neuronales

Estas son un modelo matematico basado en la estructura y funcién de las
neuronas biolégicas. En el contexto del Aprendizaje profundo (Deep Learning), las
redes neuronales son el modelo basico de aprendizaje automatico. Las férmulas més
comunes utilizadas en redes neuronales estan relacionadas en calcular el error y
actualizar los pesos de conexion [36]

1.5.4.1. Funcion de pérdida

Es una medida de qué tan bien la red neuronal estd haciendo predicciones en
los datos de entrenamiento. Una de las formulas mas utilizadas es el error cuadratico

medio o MSE, por sus siglas en inglés:

n

1
MSE = 1_1 * Z (ypredi - Ytruel-)z

i=1

Donde n es el numero que se tiende de ejemplos para el entrenamiento, yi es

el valor verdadero de la salida y yi es el valor que la red neuronal predijo.

1.5.5. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales para el aprendizaje
automatico con el fin de aprender caracteristicas jerarquicas de los datos de entrada.
El término "profundo” se refiere a la profundidad de la red, es decir, al nimero de
capas ocultas que tiene. La teoria detras del aprendizaje profundo se basa en el
teorema de aproximacion universal, que establece que una red neuronal profunda
puede aproximar cualquier funcion continua en un espacio de dimension finita [36]

La formula mas utilizada en el aprendizaje profundo es la de la propagacion

hacia atras (backpropagation):
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1.5.5.1. Propagacién hacia atras (Backpropagation)
Esta férmula se utiliza para calcular el gradiente de la funcion de pérdida con
respecto a los pesos de las conexiones en una red neuronal profunda. La propagacion
hacia atrds consiste en propagar el error desde la salida de la red hacia las capas

ocultas, utilizando la regla de la cadena para calcular el gradiente:
oL (6L) (60) (62)
aw ~ \ao) “\az) " \ow

Donde L es la funcién de pérdida, o es la salida de la red neuronal y z es la
entrada de la funcién de activacion de la neurona i.
1.5.5.2. Reglade Cadena

La regla de cadena se utiliza para calcular el gradiente que contiene la funcién de

pérdida con respecto a los pesos de las conexiones:

oL <6L) (60)
—_— —_— * | —
ow do ow

Donde L hace referencia a la funcion de pérdida, o es la salida de la red neuronal y w
son los pesos de las conexiones.

1.5.6. Redes neuronales Recurrentes (RNN):

Una red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de estructura de red neuronal
disefiada para trabajar con secuencias de datos. En contraste con las redes
neuronales Feedforward estdndar, las RNN incluyen conexiones de
retroalimentacion, lo que posibilita que la salida de una capa se convierta en la entrada
de la siguiente. Esta capacidad les permite capturar y modelar las dependencias

temporales en los datos.
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Fig. 1. Descripcion grafica de la propagacion hacia atras

1.5.7. Redes neuronales convolucionales (CNN):

Las redes convolucionales son una variante particular de las redes neuronales

disefiadas para trabajar con datos que tienen una estructura espacial, como imagenes

o sefales de audio. se componen de tres tipos de capas: capas convolucionales que

extraen caracteristicas, capas de agrupamiento que reducen la dimensionalidad, y

capas totalmente conectadas que establecen las conexiones finales[37].

Las redes convolucionales utilizan capas convolucionales para extraer

caracteristicas locales de los datos de entrada, seguidas de capas de agrupacion para

reducir la dimension de los datos. Las convoluciones se pueden representar de la

siguiente manera:

SN = UxKGEN=). ) HmmKiE—m,j-n)

donde S(i,j) es el valor del pixel en la posicion (i,j) de la imagen resultante, | es

la imagen de entrada, K es el kernel de convolucion y * denota la operacién de

convolucién.
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Otra formula importante es la funcion de activacion ReLU (unidad lineal
rectificada), que se define como:

ReLU(x) — max(0,x)

La funcion softmax es también muy comun en las redes convolucionales, y se

define como:

eZi
K Zji

2i_,e”

softmax(z;) =

Donde Zi es la entrada de la neurona i y K es el niumero total de neuronas en
la capa.

Ademas, la funcion de pérdida de entropia cruzada se utiliza a menudo como
una medida de la diferencia entre la salida de la red y la salida esperada. La formula

de la entropia cruzada se puede expresar como:

Hp, ) ==Y p()loga()

Donde p es la distribucion real de los datos y q es la distribucién predicha por
la red.

Otras formulas importantes en las redes convolucionales incluyen las
operaciones de pooling (como max-pooling y average-pooling) y las funciones de
regularizacién (como la regularizacion L1y L2).

1.5.8. Capa Max Pooling:

La capa de max pooling es comunmente utilizada en las redes neuronales
convolucionales para reducir el tamafio de la salida de las capas convolucionales,
disminuyendo asi el total de parametros y, por lo tanto, el tiempo se toma para el
entrenamiento. Esta capa funciona tomando el valor maximo de un conjunto de

activaciones vecinas en una ventana deslizante Segun [38], la capa de max pooling
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es una forma de realizar una operacion de submuestreo que reduce la resolucion

espacial de la entrada. Esta capa es efectiva en la deteccion de caracteristicas de

nivel superior y permite a la red convolucional ser mas invariante a pequefias

traslaciones en la entrada.

Donde:

Yijk = MAXy X (-1)S+U,(j-1)S+v,k

x es la matriz de entrada de la capa convolucionales.

y es la matriz resultante después de aplicar la operacién de Max
Pooling.

i, j, Y k son indices que representan la posicién de un elemento
en la matriz de salida.

uy v son indices que representan la posicion de un elemento en
una submatriz de la matriz de entrada.

S es el valor de stride, que determina el tamafo del paso que se

da al mover la submatriz sobre la matriz de entrada.

o| o|os6|12

o| 06| of 1.2 06| 1.2
ol 12| 0|12 12| 12
o| 1.2| o] 06 /

Fig. 2. Submuestreo cromatico de 2x2 reduciendo a la mitad
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1.5.9. Capa de clasificacién

Después de mdltiples capas de convolucion y agrupacion méxima, se utiliza un
perceptron multicapa superficial (MLP) para completar la MPCNN. La capa de salida
tiene una neurona por capa en el problema de clasificacion [39]

y = softmax(Wx + b)

1.5.10. Python

Python es un lenguaje popular que es categorizado como lenguaje de
programacion de nivel superior ampliamente empleado en numerosos proyectos de
aprendizaje profundo debido a su simplicidad y a su ecosistema de bibliotecas
especializadas [40].

Las bibliotecas como TensorFlow y PyTorch, desarrolladas por Google y
Facebook respectivamente, han impulsado el uso de Python en el campo del
aprendizaje profundo [39].

1.5.11. PyTorch

PyTorch es una biblioteca de aprendizaje automatico disefiada para admitir
estilos de programacién imperativo y Python, admitir codigo como modelo, simplificar
la depuracién y ser compatible con otras bibliotecas informéaticas cientificas populares,
sin dejar de ser potente y compatible con aceleradores de hardware como GPU [41].
Disefiado para la conveniencia y la velocidad, es un programa regular de Python con
control total del usuario [41]. PyTorch se usa a menudo junto con otras bibliotecas y
marcos de trabajo de Python, como NumPy, SciPy y OpenCV [42]. También se utiliza
para tareas como el calculo de nucleos tangentes empiricos (NTK) para modelos de
redes neuronales [43] y normalizacion de flujo [44]. PyTorch se basa en el popular
marco de aprendizaje profundo PyTorch, que permite una facil integracion de PyTorch

en modelos mas grandes o procesos de aprendizaje automatico [44].
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1.5.12. Labellmg

Software de anotacion/etiqguetado/etiquetado de datos para procesos de
aprendizaje automético. Esta disponible en GitHub y se puede utilizar para anotar
datos y extraer conjuntos de datos de VOC [45], [46]. A menudo se usa junto con otras
bibliotecas y marcos de Python como Bokeh, HoloViews, NumPy, OpenCV vy
TensorFlow [43] [47]. Este software permite al usuario dibujar limites alrededor de los
objetos en la imagen, que luego se pueden usar para entrenar modelos de

aprendizaje automético [43].
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Fig. 3. Labellmg para la tarea de anotacion

1.5.13. Tensorflow

Es una biblioteca que ejecuta algoritmos de aprendizaje automatico con
JavaScript, dentro del entorno de un navegador y/o en el servidor, este ha permitido
al grupo de desarrolladores de JavaScript poder construir modelos de aprendizaje
continuo [42].

Segun [43], TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje profundo
desarrollada por Google que permite a los usuarios crear, entrenar e implementar

modelos de aprendizaje profundo, incluidas las redes neuronales convolucionales,
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para diversas aplicaciones de vision por computadora. Con la ayuda de TensorFlow,

los usuarios pueden crear y entrenar modelos de CNN desde cero o utilizar modelos

pre-entrenados para resolver problemas especificos de clasificacion de imagenes.
Muchos de los modelos mas usados para la deteccion de movimiento en

tiempo real son EfficientDet, YOLO, MobileNet, etc
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Fig. 4. Diagrama de procesamiento de Tensorflow
1.5.14. Tensorflow.js

TensorFlow.js es un marco de trabajo de cddigo abierto creado por Google.
gue permite el entrenamiento y la ejecucion de modelos de aprendizaje automatico
directamente en navegadores web y entornos basados en Node.js. Proporciona una
interfaz de alto nivel basada en JavaScript para construir y desplegar modelos de
aprendizaje automatico, lo que permite aprovechar la potencia de la GPU del cliente
para realizar calculos intensivos y acelerar el procesamiento de los modelos.[44]

TensorFlow.js tiene como objetivo principal habilitar la implementacion de
inteligencia artificial en aplicaciones web sin depender de servicios en la nube.

Permite realizar tareas de clasificacion de imagenes u objetos para automatico,
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directamente en el navegador del usuario.

Una de las ventajas clave de TensorFlow.js es su capacidad para aprovechar
la GPU del cliente, lo que permite un procesamiento mas rapido y eficiente de los
modelos de aprendizaje automatico. Esto significa que se pueden ejecutar tareas
complejas en tiempo real sin requerir una conexién constante a servicios remotos.

1.5.15. WebGL

WebGL (Web Graphics Library) es una API de graficos en 3D basada en
OpenGL ES que permite la ejecucion eficiente de gréficos acelerados por hardware
en navegadores web modernos. Permite a los desarrolladores web utilizar el poder
de la GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) para realizar célculos y renderizar
gréficos en tiempo real dentro de un entorno web.

En el contexto de Tensorflow.js, WebGL se utiliza como un backend de
aceleracion para ejecutar operaciones matematicas y de tensor en paralelo en la
GPU. Esto permite un rendimiento significativamente mas rapido en comparacion con
la ejecucion en la CPU, especialmente para tareas intensivas en céalculos como

entrenamiento y predicciéon de modelos de aprendizaje automatico [45].
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Fig. 5. Uso de Tensorflow con WebGL.

28


https://www.zotero.org/google-docs/?32K8nj

1.5.16. So6lo se miraunavez (YOLO)

Solo se mira una vez o You Only Look Once (YOLO) en inglés es un modelo
de deteccidn de objetos en tiempo real que utiliza una sola pasada por la red neuronal
convolucional para predecir las regiones de interés y las clases de objetos en una
imagen [46]. A diferencia de otros enfoques de deteccion que emplean algoritmos de

dos etapas, YOLO realiza la deteccion y clasificacion directamente en una sola etapa.

Fig. 6. Arquitectura You Only Look Once (YOLO).

1.5.17. WebSockets

Los WebSockets son un protocolo de red basado en TCP que permite la
comunicacion bidireccional y en tiempo real entre un cliente y un servidor. Los
WebSockets establecen una conexién persistente entre el cliente y el servidor, lo que
permite que los datos se transmitan de manera eficiente y en tiempo real. Este
estandar es comunmente empleado en aplicaciones web que necesitan una
comunicacion instantanea, como juegos en linea, sistemas de chat y servicios de

streaming de video.[48]
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1.5.18. Comunicacion Punto a Punto (P2P)

En este tipo de comunicacion, cada dispositivo actia como un cliente y un
servidor al mismo tiempo, lo que permite una comunicacion mas rapida y eficiente. En
el contexto de las videollamadas, la comunicacion peer to peer permite que los
usuarios se comuniquen directamente entre si sin la necesidad de que los datos
pasen por un servidor centralizado, lo que puede mejorar la calidad de la llamada y
reducir la latencia. Ademas, la comunicacién peer to peer o punto a punto puede ser
mas segura que la comunicacion a través de un servidor centralizado, ya que no hay
un punto central de fallo o vulnerabilidad. En lugar de eso, los dispositivos se conectan
directamente entre si utilizando una direccion IP Unica para cada dispositivo. Esto
permite que los datos se transmitan de manera mas rapida y eficiente, lo que puede
mejorar la calidad de la llamada y reducir la latencia.[49]

1.5.19. Web RTC

Las conexiones directas entre pares 0 peer-to-peer pueden ofrecer una
latencia minima, eso hace que los juegos alimentacion de sensores, parezcan mas
rapidos en tiempo real, WebRTC fue creado para poder transmitir videos en tiempo

real para que parezca mas rapidos e interactivos o en tiempo real. Es un proyecto
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abierto y gratuito que proporciona a los navegadores la capacidad de poder realizar
comunicacion en tiempo real a través de un api sencillo (RTC) [50]

WebRTC es una tecnologia de comunicacién en tiempo real que permite el
envio de audio, video y datos a traves de la web sin necesidad de plugins externos
[51] Es una API gratuita y de codigo abierto desarrollada por Google que utiliza
protocolos y tecnologias como el Real-time Transport Protocol (RTP), el Session
Description Protocol (SDP) y el Interactive Connectivity Establishment (ICE) para
establecer conexiones entre navegadores web [49].

1.5.20. Node.js

Node.js es un entorno de ejecucion de JavaScript multiplataforma y de codigo
abierto que se utiliza para ejecutar aplicaciones web en el servidor [52]. Node.js se
basa en el motor JavaScript V8 de Chrome y permite a los desarrolladores escribir
scripts del lado del servidor utilizando JavaScript. Node.js es conocido por su
capacidad para manejar un gran numero de conexiones concurrentes con gran
eficiencia y escalabilidad. Ademas, Node.js emplea un enfoque de programacion
asincrona y no bloqueante, permitiéndole manejar multiples solicitudes de manera
simultanea sin detener el proceso principal. Esta caracteristica lo convierte en una
opcion ideal para aplicaciones web en tiempo real, como juegos en linea, servicios de

chat y plataformas de streaming de video.
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Fig. 8. Arquitectura de Node.js del uso de hilos.

1.5.21. Express.js

Express.js es un framework minimalista y versétil disefiado para el desarrollo
de aplicaciones web en Node.js. Con Express.js, puedes crear rapidamente
servidores web eficientes y definir facilmente rutas para manejar las solicitudes HTTP
entrantes. Ademas, Express.js ofrece la posibilidad de configurar enrutadores
modulares, lo que facilita la organizacion de las rutas y los controladores en diferentes
modulos o archivos. Esto mejora la estructura y la legibilidad del cédigo,
especialmente en aplicaciones web mas grandes [53].

1.5.22. React.js

Es una biblioteca basada en el lenguaje de programacién JavaScript que se
usa para poder implementar interfaces de usuario reutilizables, Ademas permite el
desarrollo de grandes aplicaciones que hace que puedan ser dinAmicos sin necesidad

de refrescar una pagina eso ayuda al performance [54].
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Il. MATERIAL Y METODO
2.1 Tipo y Disefio de Investigacion

El tipo de investigacion es cuantitativo debido a que se tomé el criterio cientifico con
el cual esta basado en el estudio computacional. Con esto, los datos adquiridos dentro del
estudio fueron procesados para un analisis estadistico.

Esta investigacion es un estudio cuasi experimental puesto que tiene como objetivo
probar una hipétesis identificando si el grupo de comparacién es lo mas similar al grupo de
tratamiento en términos de las caracteristicas iniciales de la investigacion ya sean por razones
logisticas o éticas. [55].

2.2 Variables, Operacionalizacién
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TABLA |. VARIABLES, OPERACIONALIZACION

Variable Definicion L ) ] ) ) . Valores Tipo de L
) Definicion operacional Dimensiones Indicadores Items Instrumento ) ) Escala de medicion
de estudio conceptual finales variable
Un modelo de IA ] o )
] k=n ) Valor medio de  Eficiencia de ) Bajo: mayor a 60%
con el fin aprender 1 Velocidad de L Registro Valores - )
) n Z APy y precision respuesta del o ) Numérico Medio: mayor a 80%
de datos y realizar =1 deteccion ] electrénico decimales
o media (MAP) modelo Alto: mayor a 90%
tareas sofisticadas
Estima el estdndar o )
) TP ) Eficiencia de ) Bajo: mayor a 0.6
y determinando la Capacidad de o Registro valores - ]
L TP + FP y Precision(P) respuesta del o ) Numérico Medio: mayor a 0.8
medicién del deteccién electronico decimales
modelo Alto: mayor a 0.9
Modelo de modelo
Traduccién Grafica que
es de muestra la relacion
lenguaje entre la confianza Ba 0.6
A i . ajo: mayor a 0.
de sefias (umbral de Umbral de F1-Confidence Registro valores - )
] N 2%P % R ] F1-Score o ) Numeérico Medio: mayor a 0.8
confianza) utilizado confianza Curva electrénico decimales
e P + R Alto: mayor a 0.9
en la clasificacion
de un modelo y el
valor de F1-Score
Evalla la eficacia ) » Eficiencia de ) Bajo: mayor a 0.4
TP Velocidad de Recuperacion Registro valores - )
de los modelos de 5 respuesta del . . Numérico Medio: mayor a 0.7
TP + FN deteccion (Re) electrénico decimales

clasificacion

modelo

Alto: mayor a 0.9
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Implement
acion del

modelo de
aprendizaj

e profundo

Evalla el

desempefio del

Eficiencia de

Bajo: mayor a 0.4

modelo y hacer Velocidad de Rendimiento Registro valores - )
) TT = TPP + TI + TNMS B respuesta del . . Numérico Medio: mayor a 0.7
mejoras para deteccion (Rn) electronico decimales
o modelo Alto: mayor a 0.9
alcanzar el objetivo
de los modelos
o Bajo: alrededor de
. Eficiencia de
Calcula el tiempo L 800 ms
Std La precision ] respuesta del ) )
que tarda un ¢ Tiempo de Registro valores . Medio: alrededor
n en el modelo ) modelo en la . ) Numérico
proceso en o procesamiento o electrénico decimales de 600 ms
de aprendizaje aplicacion
completarse Alto: alrededor de
web
200 ms
Eficiencia de )
) Consumo ] ) Bajo: mayor a 0.6
Consumo promedio p2 —pl ] Porcentaje de respuesta de Registro Valores - )
2=t " 100 promedio del L o ) Numeérico Medio: mayor a 0.8
del CPU Contador de proccesador  cpy uso del CPU la aplicacion electronico decimales Alto: mayor a 0.9
web
S . Bajo: Entre 1y 2
Escala de L Tasa de Eficiencia de Registro Valores - )
) 5 1 — Precisién Eficiencia L . » Numeérico Medio: Entre 3y 4
satisfaccion (ES) errores comunicacion  electrénico numéricos

Alto: 5
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2.3 Poblacién de estudio, muestra, muestreo y criterios de seleccion
2.3.1 Poblacion
La poblacién esta dada por modelos de aprendizaje profundo los cuales se listan en
el anexo 4
2.3.2 Muestra
La muestra fue determinada por conveniencia y debido a los antecedentes
encontrados de los modelos de aprendizaje profundo los cuales son: YOLO y Mobile Net V2.
2.4 Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos, validez y confiabilidad
Los instrumentos que son de apoyo en esta investigacion son las siguientes
Registro electrénico
Es un instrumento que se us6 para analizar los resultados que se tiene con la
precision, rendimiento, recuperaciéon y mAP. Ademas, se utilizara la consola de navegador
para realizar una monitorizacion, y asi medir el consumo de tareas del navegador, mostrar

registros de uso, ingresos y procesos del servidor.

2.5 Procedimiento de analisis de datos

a. Tiempo de procesamiento
Tiempo que tarda el servidor en responder a la solicitud de un determinado usuario a

través del navegador.

TRP = —
n

TRP = Tiempo de respuesta promedio

td Tiempo de duracion de la transaccion

NuUmero de transacciones iniciadas

5
1
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b. Consumo promedio del CPU
Es una métrica que ayuda a calcular la utilizacion de la CPU en el navegador utilizando
la siguiente férmula:
p2 —PL. 100

t2 —t1

CPU% =
o Contador de proccesador

pl = Porcentaje de tiempo de procesador al ejecutar por primera vez la
consulta
p2 = Porcentaje de tiempo de procesador por segunda vez al ejecutar la
consulta

t2 y ti = Marca de tiempo Sys 100NS

C. Tasa de Error:

La métrica de Tasa de Error medird el rendimiento en la traduccién del lenguaje de
sefias, indicando el porcentaje de predicciones errbneas en comparacion con el total de
detecciones efectuadas.

TE=1-P
TE = Tasa de Error

P = Precision del modelo de clasificacion

d. Valor medio de precisiéon media (mAP):
Métrica que mide el rendimiento del modelo para detectar los objetos, la recuperacion

de las imagenes y detecta los gestos asociados con las sefias del lenguaje de sefias.

1 k=n
mAP = ;Z APy
k=1

n = nimero de clases

APy = Precision Promedio Media en K
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e. F1-Confidence Curva
Esta métrica es una combinacion de precision y recuerdo, ayuda a determinar la

precision y la sensibilidad promedio ponderada de las traducciones del lenguaje de sefas.

P xR
P+ R

2 *

P = precision del modelo de clasificacion

R = Recuperacion

f. Precision (P):
La precision que se determinarda estara relacionada con la proporcién de
observaciones positivas correctamente con respecto al namero total pronosticado de

observaciones positivas vistas en la interpretacion del lenguaje de sefias.

TP

P=Tp+Fp

TP = Verdadero positivo

FP = Falso Positivo

g. Recuperacién (Re):
La métrica de recuperaciéon es la relacibn entre las observaciones positivas
pronosticadas correctamente y todas las observaciones en tiempo real durante la

interpretacion del lenguaje de sefas.

TP
" TP +FN

TP = Verdadero positivo

FN = Falso negativo

38



h. Rendimiento (Rn):
La métrica de rendimiento calcula el tiempo total necesario para procesar la deteccion

de objetos en una imagen, obteniendo asi el tiempo total de ejecucién del proceso.
TT = TPP + TI + TNMS

TT: Tiempo Total.

TPP: Tiempo de Preprocesamiento.

TI: Tiempo de Inferencia.

TNMS: Tiempo de NMS (Supresion No Maxima).
2.6 Criterios éticos

Se utilizé el principio ético de la propiedad intelectual, debido a que la informacién

extraida la cual nos ayudd para poder tener un mayor conocimiento para darle el desarrollo
gue se necesita para el presente proyecto se citd y se realizé la respectiva referencia a los

trabajos de investigacion, papersy libros.
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lll. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Resultados

En esta seccién, se presentaran y explicaran los resultados del sistema propuesto
para el reconocimiento del alfabeto del lenguaje de sefas. Se utiliz6 un conjunto de datos
compuesto por un total de 3,596 imagenes del alfabeto de lenguaje de sefas, las cuales
fueron recopiladas y organizadas de diversas personas en diferentes condiciones climaticas.
Esta amplia diversidad permiti6 medir y evaluar exhaustivamente el desempefio del sistema.

Variable Independiente

En este estudio, se emplearon tres modelos para la deteccién de objetos: YOLO v5,
YOLO v5 Personalizado y MobileNet v2. Dichos modelos fueron entrenados y evaluados
utilizando un conjunto de datos estandar, con el objetivo de determinar su eficacia en el
reconocimiento del lenguaje de sefias mediante la deteccion de gestos correspondientes a
las letras del abecedario.

A continuacion, se presenta un resumen de los resultados:

e Valor medio de precisién media (mAP)

TABLA Il. RESULTADOS DE VALOR MEDIO DE PRECISION MEDIA

Modelo mAP

YOLO V5 0.902

YOLO V5 personalizado 0.881
MobileNet V2 0.727

Los resultados muestran que el modelo YOLO v5 alcanzé el mayor valor medio de
precision media con un valor de 0.902, seguido de cerca por el modelo YOLO v5
personalizado con una mAP de 0.881. Por otro lado, MobileNet v2 obtuvo un valor medio de

precision media de 0.727 en la tarea de reconocimiento del lenguaje de sefias.
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La Tabla Il proporciona una visién general de la capacidad de los modelos para
realizar la identificacién de gestos caracteristicos del lenguaje de sefias. Los valores mas
altos de mAP indican una mayor capacidad de los modelos para reconocer con precision los

elementos clave del lenguaje de sefias en las imagenes proporcionadas.

A continuacion, se presenta un grafico de barras que representa visualmente los

resultados de mAP de los modelos:

MobileNet V2

YOLO V5

=]
=
[
(=]
%]
(=]
[¥5]
=]
=
=
L
[=]
(=3
=
|
=
[==]
[=]
=]
[

Fig. 10. Resultados de mAP de los modelos implementados
e Precision

TABLA 1ll. RESULTADOS DE PRECISION.

Modelo Precision
YOLO V5 0.976
YOLO V5 personalizado 0.972
MobileNet V2 0.787

Nota: comparacion de resultados de precision de los modelos implementados

Se evaluaron tres modelos: YOLO v5, YOLO v5 personalizado y MobileNet v2. Por lo
gue YOLO v5 demostro la mayor precisién con un valor de 0.976, seguido de cerca por YOLO

v5 personalizado con 0.972. Estos resultados indican que aproximadamente el 97.6% y

41



97.2% de las predicciones, respectivamente, fueron correctas en la identificacion de gestos y
signos del lenguaje de sefias. Por otro lado, MobileNet v2 obtuvo una precision de 0.787, lo
gue representa un 78.7% de precision en sus predicciones. En resumen, los modelos YOLO
v5y YOLO v5 personalizado destacan por su alta precision en el reconocimiento del lenguaje

de sefias, superando significativamente a MobileNet v2 en este aspecto.

A continuacion, se muestran las visualizaciones de precision de los modelos YOLO

v5, YOLO v5 personalizado y MobileNet v2 en el reconocimiento del lenguaje de sefias:

metrics/precision metrics/precision recision and Recall
1 0 recision and Reca
1.0 . 08 {
0.7 4
0.8 0.8 |
0l6 0.6 . 0.5
‘ g 044
0.4 0.4 03]
0.2
0.2 0.2 011
0'0 0-0 i N Frectsien Metrics
0 200 0 200
(@) (b) ()

Fig. 11. (a) Representa la matriz de precisién del modelo YOLO v5 (b) Representa la precisién del modelo
YOLO v5 personalizado (c) Grafico de barras que representa visualmente la precisién del modelo MobileNet v2.

e Recuperacion

TABLA IV. RESULTADOS DE RECUPERACION.

Modelo Recuperacién
YOLO v5 0.820
YOLO V5 personalizado 0.808
Mobile Net V2 0.727

Nota: comparacion de resultados de recuperacion de los modelos implementados
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Los resultados de recuperacion (recall) muestran que el modelo YOLO v5 tiene una
tasa de 0.820, lo que indica que puede identificar correctamente aproximadamente el 82% de
los casos positivos en el conjunto de datos. Por otro lado, el modelo YOLO v5 personalizado
tiene una tasa de 0.808, ligeramente mas baja que el YOLO v5 estandar. Esto sugiere que el
segundo modelo puede estar perdiendo la deteccién de aproximadamente el 19.2% de los
casos positivos que el YOLO v5 logra capturar. En comparacion, el modelo MobileNet V2
tiene una tasa de recuperacion de 0.727, lo que indica que puede identificar correctamente
aproximadamente el 72.7% de los casos positivos en el conjunto de datos. Este valor mas
bajo sefala que hay una mayor proporcion de casos positivos que no se estan detectando

correctamente en comparacion con los otros dos modelos.

A continuacion, se muestran las visualizaciones de recuperacion de los modelos

YOLO v5, YOLO v5 personalizado y MobileNet v2 en el reconocimiento del lenguaje de

sefas:
metriCS/reca II metrlcs/reca” Precision and Recall

1.0 %

0.8 07
08 0.6 1

06 . 0.5 4
0.6 3 o

0.4 0.4 02

0.2 0'2 00- Precision Recall
0.0

.0 0 200

0 200
(a) (b) (©)

Fig. 12. (a) Representa la matriz de recuperacion del modelo YOLO v5 (b) Representa la recuperacion
del modelo YOLO v5 personalizado (c) Grafico de barras que representa visualmente la recuperacion del modelo
MobileNet v2.
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e F1-Confidence Curva

Los valores de F1-Confidence representan el equilibrio entre precision y recuperacion

para cada modelo en los respectivos puntos de confianza dados en los anteriores datos.

TABLA V. RESULTADOS DE CALCULO DE LA SENSIBILIDAD F1-CONFIDENCE.

Modelo F1-Confidence
YOLO 0.8918
YOLO V5 personalizado 0.8818
Mobile Net V2 0.7552

Nota: comparacién de resultados de sensibilidad de los modelos implementados

En la evaluacién de los modelos YOLO, YOLO V5 personalizado y MobileNet V2 para detectar

objetos, se observa que el modelo YOLO tiene el mejor desempefio con un puntaje de

aproximadamente 0.8918 en F1-Confidence. Le sigue el YOLO V5 Personalizado con un puntaje

cercano de 0.8818, mostrando también una buena capacidad para detectar objetos. En contraste, el

MobileNet V2 obtiene alrededor de 0.7552 en F1-Confidence, lo que indica una precisidon un poco

menor en la deteccién de objetos. En resumen, estos resultados muestran que el YOLO es el mas

efectivo para detectar objetos, seguido por el YOLO V5 Personalizado y, por ultimo, el MobileNet V2.

A continuacion, se presenta un grafico de barras que representa visualmente los resultados de

F1-Confidence de los modelos

F1-Confidence Curva

MobileNet V2

YOLO V5

0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95

Fig. 13. Resultados de F1-Confidence Curva de los modelos implementados.
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imagenes que fueron adquiridas y analizadas durante el proceso de validacion.

'1s

e Rendimiento

La velocidad de deteccion del modelo se ha medido para un conjunto total de 1196

Modelo YOLO v5 personalizado

!python detect.py --weights runs/train/yolovSs_results2/weights/best.pt --img 256 --conf ©.4 --source /content/drive/MyDrive/dataset-completed/test/images
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0.2ms pre-process, 9.2ms inference, 1.3ms MMS per image at shape (1, 3, 256, 256)
Results saved to runs/detect/exp3

Speed: 0.2ms pre-process, 9.2ms inference, 1.3ms NMS per image at shape (1, 3, 256, 256)

Fig. 14. Tiempo de ejecucion del modelo YOLO v5 personalizado para el dataset de validacion.

Total: TT = TPP + TI + TNMS = > 10.7ms
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Esta velocidad se detalla en la imagen 14, donde se muestra que el tiempo de

procesamiento previo (pre-process) es de 0.2 milisegundos, el tiempo de inferencia

(inference) es de 9.2 milisegundos y el tiempo de supresion no maxima (NMS) es de 1.3

milisegundos por imagen, considerando una forma (shape) de (1, 3, 256, 256).
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El modelo logra una velocidad de deteccion bastante eficiente, con un tiempo total de

ejecucion de alrededor de 10.7 milisegundos por imagen en el conjunto de validacion de 1196

imagenes. Esto indica que el modelo puede procesar rapidamente las imagenes de lenguaje

de sefias, lo que resulta en un rendimiento satisfactorio para su aplicacién en tiempo real.
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8.2ms pre-process, 7.5ms inference, 1.2ms MMS per image at shape (1, 3, 256, 256)
Results saved to runs/detect/exp

Speed: 0.2ms pre-process, 7.5ms inference, 1.2ms NMS per image at shape (1, 3, 256, 256)

Fig. 15. Tiempo de ejecucion del modelo de YOLO v5 para el dataset de validacion.

Total: TT=TPP+TI+TNMS => 8.9ms
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La velocidad de deteccion del modelo se ha medido para un conjunto total de 1196

imagenes, donde el tiempo de procesamiento previo (pre-process) es de 0.2 milisegundos, el
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tiempo de inferencia (inference) es de 7.5 milisegundos y el tiempo de supresion no maxima
(NMS) es de 1.2 milisegundos por imagen, considerando una forma (shape) de (1, 3, 256,
256).

El modelo muestra una velocidad de deteccién aln mas rapida, con un tiempo total
de ejecucion de alrededor de 8.9 milisegundos por imagen en el conjunto de datos. Esto indica

gue el modelo puede procesar las imagenes de lenguaje de sefias de manera eficiente.

Variable Dependiente
e Tiempo de Procesamiento
El tiempo de ejecucion de la funcién de deteccion es un indicador del tiempo que tarda
en procesarse cada iteracion de deteccion en milisegundos (ms). En este caso, hemos
calculado el promedio del tiempo de ejecucion de la funcién de deteccion utilizando una serie

de mediciones.

Fig. 16. Resultados del tiempo de procesamiento.

En la imagen anterior se presentan los resultados del tiempo de procesamiento, los

cuales seran trasladados a un cuadro estadistico para una mejor visualizacion y analisis.
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El tiempo de ejecucién para detectar
cada sena

Fig. 17. Resultados del tiempo de procesamiento estadistico.

Célculo de tiempo promedio de ejecucion de deteccidon de cada sefia

Total = 17083.677 /50 => 341.67354 ms.

El calculo del tiempo promedio de ejecucion de deteccidn para cada sefial se realizo
dividiendo el tiempo total de 17083.677 milisegundos entre el nimero total de sefiales, en
este caso 50. Esto resulta en un tiempo promedio de ejecucion de aproximadamente
341.67354 milisegundos por sefial.

Este célculo muestra el tiempo promedio que toma el modelo para detectar cada sefial
en el conjunto de datos, lo que proporciona una idea de la eficiencia del modelo en la
deteccidn de sefiales del lenguaje de sefias.

e Porcentaje de uso del CPU
Para calcular el promedio del tiempo de CPU y la memoria utilizando el archivo “.log”
proporcionado desde el havegador, podemos realizar los siguientes pasos:
Tiempo de CPU promedio:143214.42 ms
Promedio de valores de memoria:
1. totalJSHeapSize: (92.89) /9 =10.32
2. usedJSHeapSize: (87.45)/9=9.72
3. jsHeapSizeLimit: (3585.82) / 9 = 398.42
El tiempo de CPU promedio de 143214.42 milisegundos revela la dedicacion de la

CPU al procesamiento del modelo de deteccion de lenguaje de sefias. Respecto a la
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memoria, los datos muestran que en promedio se emplean 10.32 unidades para el tamafio
total del monton de JavaScript (‘totalJSHeapSize'), 9.72 unidades para la memoria utilizada
(‘'usedJSHeapSize"), y un limite maximo de 398.42 unidades para el tamafo del monton
('jsHeapSizeLimit'). Estos valores proporcionan una visién del rendimiento del modelo en
términos de tiempo de CPU y uso de memoria durante la deteccion de sefiales del lenguaje
de sefias.
e Tasade errores
Los resultados previamente presentados se utilizan en esta seccion para calcular la

tasa de errores del modelo seleccionado con mejor rendimiento, empleando la métrica de

precision.
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Fig. 18. Resultados del modelo basado en YOLOV5.

En la columna "metricas/precisién” se encuentra la métrica de precision con un valor
de 0.976, el cual corresponde a los valores calculados en los resultados previamente
presentados.

Tasa de errores =1 - 0.976 = 0.024

La tasa de errores, calculada restando la métrica de precision de 1, es igual a 0.024.

Esto significa que el modelo tiene una tasa de error del 2.4%, lo cual indica que el 97.6% de

las sefias del lenguaje de sefias fueron correctamente detectadas por el modelo.
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3.2. Discusion

Después de implementar los modelos y analizar los resultados, se observa que, en
particular en el reconocimiento de lenguaje de sefias, el modelo YOLO destaca.
Investigaciones previas mencionan que YOLO tiene la capacidad de detectar objetos en
imagenes a una velocidad de cuadros mas rapida y con una precision alta en comparacion
con otros algoritmos de deteccién de objetos. Basandonos en estas ventajas, se desarrollo el
sistema web utilizando el modelo YOLO.

El sistema web se disefid6 y construyé6 aprovechando las caracteristicas y el
rendimiento del modelo YOLO en el contexto especifico del reconocimiento de alfabeto de
lenguaje de sefias. La implementacién del sistema permitié la deteccién y reconocimiento de
gestos y signos en tiempo real, proporcionando una interfaz amigable para los usuarios.

La eleccion del modelo YOLO demostré ser altamente eficiente y efectiva en el
reconocimiento de lenguaje de sefias, como se evidencia en los resultados obtenidos. Los
valores de mAP del 90.2%, precision de 97,6%, F1-Confidence Curva de 89,18% Yy
recuperacion de 82% reflejan un rendimiento destacado del sistema implementado.

Los resultados obtenidos en nuestra implementacion del modelo YOLO muestran una
alineacién significativa con los resultados reportados por los autores de la investigacion
previa. Sin embargo, es importante destacar que nuestros resultados no logran superar los
obtenidos en dicha investigacion debido a la calidad de las imagenes utilizadas en nuestro
proyecto.

Aunqgue no alcanzamos a superar los resultados de la investigacion previa debido a
esta limitacion, la alineacion de nuestros resultados con los reportados por los autores
respalda la validez y confiabilidad de nuestro enfoque. Esto indica que, a pesar de las
limitaciones, el modelo YOLO sigue siendo una eleccion solida para el reconocimiento de
lenguaje de sefias.

Nuestro sistema web ha sido disefiado y desarrollado teniendo en cuenta estas
limitaciones, y aun asi garantiza la validez y confiabilidad de los resultados obtenidos. A pesar

de las imagenes de baja calidad, hemos logrado obtener resultados prometedores que
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respaldan la utilidad y efectividad de nuestro sistema en el reconocimiento de gestos y signos
del lenguaje de sefias.
3.3. Aporte de lainvestigacion

En esta investigacion, se enfoca en el desarrollo infantil y la educacion preescolar,
comenzando por la identificacion de los gestos fijos que representan las letras del abecedario
en el lenguaje de sefias. Las sefiales recolectadas consisten Unicamente en letras del
abecedario con gestos estaticos, las cuales estan detalladas en la tabla presentada en el
anexo 10.

Objetivo 1: Adquirir una base de datos que contenga imagenes de letras de
lenguaje de sefias.

En este apartado, para la construccion de la base de datos, se utilizaron videos de
personas realizando lenguaje de sefias con el objetivo de obtener imagenes estaticas o
fotogramas. Estas imagenes fueron procesadas empleando las herramientas de OpenCV y
Python.

Para el procesamiento de los videos, se establecié que cada uno debia tener una
duracion de 10 a 15 segundos, ademas de ser grabados en diferentes entornos, condiciones
de iluminacion, angulos, entre otros aspectos.

El algoritmo empleado para extraer los fotogramas de los videos de lenguaje de sefias
sigue los pasos detallados en el anexo 7. Este algoritmo fue desarrollado utilizando funciones
de OpenCV en Python. Dichas funciones se encargaron de abrir los videos, leer cada
fotograma y guardarlos como imagenes individuales en formato JPG, como se muestra en la

figura 18.
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Fig. 19. Imagenes con formato .jpg adquiridas por el algoritmo.

Una vez obtenidos los fotogramas de los videos de lenguaje de sefias, se procedi6 a
reducir el tamafio de las imagenes a 256 x 256 pixeles con el objetivo de disminuir la cantidad
de memoria necesaria para su procesamiento. En el articulo [56], se menciona que el tamafio
de la imagen tiene un impacto directo en los recursos computacionales requeridos, asi como
en el tiempo de entrenamiento del modelo.

Posteriormente, a cada imagen se le asigné un identificador Gnico, lo cual facilité su
posterior procesamiento y andlisis. Esta tarea se llevd a cabo mediante el uso de
herramientas de Python, como la libreria OpenCV, que permiten trabajar con imagenes y
afiadir informacion adicional a ellas. De esta manera, se generd un conjunto de imagenes
etiquetadas y listas para su uso en Labelimg.

Durante el proceso de etiquetado de las imagenes o fotogramas utilizando la
herramienta Labellmg, se llevo a cabo de forma grafica la creacién de cajas delimitadoras.
Esto implica identificar y localizar las sefias en las imagenes, para luego ser etiquetadas y
guardadas en archivos txt o xml correspondientes. La asignacion de los archivos se realizo

en funcién del modelo a entrenar, como se detalla en la tabla 6 siguiente.
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TABLA VI. FORMATOS DE ARCHIVOS DE LOS MODELOS

Modelo Archivo
Yolov5 txt
MobileNet V2 xml

En la informaciéon de los archivos se incluyen anotaciones como la posicion y el
tamanio de los objetos, las cuales son empleadas para el entrenamiento de los modelos de
aprendizaje. En la figura 19, se observa que cada imagen esta asociada con un archivo de

texto (txt) que detalla las caracteristicas necesarias para el entrenamiento del modelo.
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Fig. 20. Formato txt adquirido por el Labellmg.

Todos los pasos para el procesamiento de imagenes en Labellmg y la asignacion de
etiquetas a cada imagen estan detallados en el anexo 8. Ademas, se han creado dos carpetas
donde se encuentran las imagenes de prueba y las imagenes de entrenamiento.
Posteriormente, las iméagenes se dividieron en conjuntos con un porcentaje del 70% para

entrenamiento, 20% para pruebas y 10% para validacion.
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TABLA VII. DISTRIBUCION DE LAS CARPETAS PARA EL ENTRENAMIENTO.

Carpetas Porcentaje Contenido
Imagenes
Train 70%
Labels
Imégenes
Test 20%
Labels
Validation 10% Imagenes
labels

Nota: Organizacion de las carpetas para el entrenamiento para la implementacion del modelo

En el procesamiento de las imagenes se crean las anotaciones del dataset en un

archivo protobuf (.pbtxt).

## Ejemplo de descripciones de labels.
item
{

name:'a'
id:1

Luego, se crearon los archivos utilizando el script generate-record.py, tal como se
detalla en el anexo 12.

Objetivo 2: Establecer e implementar modelos de aprendizaje profundo para la
traduccién del lenguaje de sefias.

Para la eleccion del modelo de aprendizaje profundo, se consideraron los métodos
gue han demostrado mejores resultados en la traduccion de lenguajes de sefias, segun lo
gue se hizo una revision de articulos que mencionan los modelos utilizados para el
reconocimiento del lenguaje de sefas.

A continuacion, se presentara un cuadro comparativo de los modelos seleccionados,

junto con sus respectivos porcentajes de precision.
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TABLA VIIl. MODELOS QUE PRESENTAN MEJORES RESULTADOS.

N° Modelo Dataset Tipo de Lenguaje de sefia Precision Autores
ResNet18, Imagenes de letras del Lenaua de sianos
[31] MobileNet_VV2y  abecedario y nimeros en boli\g/iana (Bc?SL) 99.99% Podder, et al
EfficientNet_B1 lengua de sefias
Palabras en Lenguaje de Lenauaie de Sianos
[57]  ResNet Sefias y Frases utilizadas en guay g 84,5% Choi et al
A g Coreano
situaciones de emergencia
Convolutional . .
[18] Neural Networks  etras del Alfabeto en Indian Sign Language 99% Vashisth et al
Gestos de Mano (ISL)
(CNN)
. Videos de gestos del
[26] MobileNetV2'y Alfabeto y Expresiones en lenguaje de signos arabe 87.69% Podder et al.
ResNet18 ; ~
Lenguaje de Sefias
[19] Imagenes de letras del Lenguaje de signos Hama Rawf
CNN abecedario en lengua de . 99.05%
~ americano (ASL) etal.
sefias
Imagenes de letras del Lenguaje de signos Rivera-
i 0,
[25] YOLO abgcedarlo en lengua de americano (ASL) 81.76% Acosta
sefias
[27] Iméagenes de letras del lenauaie de sefias
YOLO abecedario y nimeros en guay 96% Buttar et al.
o americano
lengua de sefias
Iméagenes de letras del Kin Yun
. . Lenguaje de signos 0 Lum, Yeh
[58] Mobile Net V2 abecedario en lengua de americano (ASL) 98,67% Huann Goh.
sefias B
Yi Bin Lee

Tras analizar la informacién de los articulos, se observa que los modelos que

se considerd examinar el modelo que mejor se ajusta al desarrollo del sistema web.

muestran una mayor precision en el reconocimiento de los lenguajes son ResNet18, CNN
MobileNet y YOLO, en ese orden, tal como se muestra en la tabla. No obstante, existen

diversos procesos que contribuyen a alcanzar estos resultados en los modelos. Por lo tanto,

Segun [29], los modelos utilizados fueron CNNs pre-entrenadas como ResNet18,

excepcional para reconocer sefiales kurdas en tiempo real.

MobileNet_V2 y EfficientNet_B1. El entrenamiento de estos modelos se realiz6 tanto con
imagenes de fondo como sin ellas, o que permitié identificar que el modelo entrenado con
imagenes de fondo fue mas efectivo. Para [19] el modelo CNN demostr6 una capacidad

Esto se debid a su

55


https://www.zotero.org/google-docs/?cpmluB
https://www.zotero.org/google-docs/?TDV5oC
https://www.zotero.org/google-docs/?pRAqmp
https://www.zotero.org/google-docs/?TOrMSn
https://www.zotero.org/google-docs/?s7xYWR
https://www.zotero.org/google-docs/?vMAORc
https://www.zotero.org/google-docs/?7xaw2l
https://www.zotero.org/google-docs/?TaInuS
https://www.zotero.org/google-docs/?V1UqJB
https://www.zotero.org/google-docs/?ZQLsh4

preprocesamiento, el cual incluyé el reescalado de imagenes para normalizar los valores de
pixeles. En el articulo de [58] el modelo MobileNet puede ser implementado en una aplicacion
de smartphone para mejorar la comunicacién entre personas sordas y mudas y el publico en
general por su procesamiento de transmisiones de camara en vivo. En el articulo mencionado
[27], el modelo YOLO sefiala que puede procesar videos a una velocidad alta, como 28.9 fps.
Esto le permite capturar detalles con mayor precision y rapidez, logrando una alta precision
en la identificacion de sefas estaticas en imagenes fijas.

Por consiguiente, luego de analizar los diversos modelos y compararlos en un cuadro
comparativo, se optdé por el modelo YOLO debido a su alta precision y capacidad para
procesar videos a una velocidad superior en comparacion con los demas.

Modelo YOLO V5 Personalizado

Con el objetivo de implementar YOLO, se decidio utilizar PyTorch, un marco de trabajo
de aprendizaje profundo muy conocido, y se disefié un modelo personalizado de YOLOV5 en
su version pequefia. Tras estudiar la arquitectura y los parametros, se inici6 la redaccion del
codigo en un archivo YAML para definir la estructura del modelo.

Debido a que no tomaremos el modelo que viene como pre definido, le haremos
algunos cambios que creemos que pueden mejorar el rendimiento de este.

El primer paso consistié en establecer el nUmero de clases, las cuales en este caso
eran las diferentes letras del lenguaje de sefias. Luego, se ajustaron los multiplicadores de

profundidad y ancho para adaptar el modelo a las necesidades del proyecto.

Yolo v5s Yolo v5s personalizado
# Parameters # parameters
nc: 28 # number of classes nc: {num_classes} # number of classes
depth_multiple: &.33 # model depth multiple depth_multiple: ©.32 # model depth multiple
width_multiple: 2.58 # layer channel multiple width multiple: .52 # layer chamnel multiple

El modelo original utiliza una combinacién de capas Conv y C3 (blogues

convolucionales con conexiones residuales), mientras que el modelo personalizado
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utilizaremos BottleneckCSP, que es una variante de bloques convolucionales mas densos y
complejos.

En ambos modelos se realiza el submuestreo en ciertos puntos del backbone, pero el
namero y tipo de capas utilizadas para este propdsito pueden diferir, lo que afecta la
resolucion espacial y la profundidad de las caracteristicas extraidas.

Las anclas representaban cajas de referencia importantes para predecir los gestos en
las imé&genes. Se definieron tres conjuntos de anclas que abarcaban diferentes escalas y
niveles de resolucién, con el fin de asegurar la captura de los gestos en diversos contextos.

Posteriormente, se enfocan en construir el backbone, la parte central del modelo. Se
empled una combinacion de capas convolucionales, capas de foco y capas BottleneckCSP
para extraer caracteristicas significativas de las imagenes. Esto permitiria capturar las
sutilezas y detalles de los gestos del lenguaje de sefias.

El siguiente componente fue el head, encargado de tomar las caracteristicas extraidas
por el backbone y generar las predicciones finales. Se empled una combinacién de capas
convolucionales, capas de concatenacion y capas BottleneckCSP para fusionar las

caracteristicas de diferentes niveles de resolucion y realizar predicciones precisas de los

gestos.
TABLA IX. HIPER PARAMETROS DE YOLOVS.

Nombre de hiper parametro Descripcion Valor

Ir0 Tasas de aprendizaje inicial 0.01

Irf Tasas de aprendizaje final 0.01

Influencia de gradientes
momentum anteriores en la actualizacion de 0.937
pesos.
weight_decay Termlnq de regularlzgcmn para 0.0005
evitar el sobreajuste.
warmup_epochs Ajustes iniciales de momentum. 3.0
warmup_momentum Ajustes tasa de aprendizaje. 0.8
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warmup_bias_Ir Ajustes el sesgo. 0.1

box 0.05
cls Pesos para los diferentes 0.5
componentes de la funcién de
cls_pw pérdida. 1.0
obj_pw 1.0
iou t Umbral de superposicion IOU 0.2
- minimo
anchor _t seleccion de anclas 4.0
Ajuste del factor focal para el 0.0
fl_gamma desequilibrio de clases
hsv_h 0.015
hsv s Aleatoriedad en la modificacion 0.7
— del espacio de color HSV. '
hsv_v 0.4
degrees 0.0
translate 0.1
scale » o scale=0.5
Aumentacién geométrica
shear aplicada a las imagenes. 0.0
perspective 0.0
flipud 0.0
fliplr 0.5
mosaic 1.0
Probabilidades de aplicar
mixup técnicas de aumentacion de 0.0
datos
copy_paste 0.0

Nota: configuraciones para entrenar el modelo YOLOV5
Para entrenar el modelo, se tuvo en cuenta el tamafio de las imagenes de entrada, el

tamarfio del lote y el nimero de épocas. Las imagenes se redimensionaron a un tamafio de
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416 x 416 pixeles y se decidio trabajar con un tamafo de lote de 16 imagenes. Para garantizar
un entrenamiento adecuado del modelo, se establecieron 300 épocas.

Ademas, se utilizé un archivo YAML de datos que contenia la configuracién de los
datos de entrenamiento, incluyendo la ruta de las imagenes y las clases de los gestos del
lenguaje de sefias.

Finalmente, se aseguré de que el modelo se inicializa correctamente. Dado que se

estaba construyendo el modelo desde cero, no se utilizaron pesos pre-entrenados.
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Fig. 21. MODELO YOLOV5

MobileNet V2
Para el entrenamiento, se aplic6 el modelo MobileNetV2 para construir una red
profunda y ligera. En MobileNetV2, la capa central factoriza la convolucion en profundidad y
la convolucién en puntos. En la convolucion en profundidad, se aplica un filtro a cada canal
de entrada, lo que reduce la cantidad de pardmetros necesarios para entrenar la red neuronal.
Este proceso se puede observar en la figura 21.
Para la implementacién de MobileNet, primero se configuré los parametros a
continuacion se muestra lo sefialado:
1. Se estableci6 el nUmero de clases en el modelo segln la cantidad de etiquetas
(clases) que se tienen en el conjunto de datos.
2. Se definié el tamafio del lote (batch size) utilizado durante el entrenamiento.
3. Se especificd la ubicacion del punto de control pre-entrenado utilizado para la
transferencia de aprendizaje.
4. Se configuro el tipo de punto de control pre-entrenado como "detection”.

5. Se especifico la ruta del archivo de mapa de etiquetas (label map).
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8.

9.

Se configurd la ruta del archivo de registros TFRecord de entrenamiento.

Se establecio la ruta del archivo de mapa de etiquetas (label map) para la
evaluacion del modelo.

Se especificé la ruta del archivo de registros TFRecord de prueba (evaluacion).

Se guardé la configuracion en un archivo de configuracion en formato de texto.

Se definieron los pardmetros, los cuales se ubicaran en las caracteristicas del

extractor

MobileNet capas de funciones adicionales

NN

Fig. 22. Implementacién del modelo MobileNet V2.

TABLA X. HIPER PARAMETROS DE MOBILE NET V2.

Nombre de hiper

. Descripcion Valor
parametro

type Se utiliza el modelo MobileNet V2 con FPN (Feature "mobilenet_

Pyramid Network) implementado en Keras v2_fpn_ker
as"

depth_multiplier Se establece un multiplicador de profundidad de 1.0, lo 1.0
que significa que la profundidad de la red se mantiene
igual

min_depth Se establece una profundidad minima de 16 para 16

conv_hyperparams.
regularizer.l2_regul
arizer.weight

conv_hyperparams.i
nitializer.random_no
rmal_initializer.mea
n

asegurar que haya suficientes canales en las capas
convolucionales

Se utiliza la regularizacion L2 con un peso de 3.99999989
3.9999998989515007e-05 para penalizar los valores de 89515007e
los pesos excesivamente grandes. -05
Se utiliza una inicializacion de pesos con distribucién 0.0

normal, con un valor de media de 0.0 y una desviacion
con valor estandar de 0.009999999776482582.
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conv_hyperparams.i
nitializer.random_no
rmal_initializer.stdd
ev
conv_hyperparams.
activation
conv_hyperparams.
batch_norm.decay
conv_hyperparams.
batch_norm.scale
conv_hyperparams.
batch_norm.epsilon

use_depthwise

override_base_feat
ure_extractor_hyper
params

fpn.min_level

fpn.max_level

fpn.additional_layer
_depth

RELU_6: Se aplica la funcién de activacion

Se aplica la normalizacion por lotes (batch normalization)

en las capas convolucionales,

con un factor de

decaimiento de 0.996999979019165, permitiendo que
sea de mejor manera la adaptacion a los datos.

Se utiliza la convolucion depthwise para reducir el costo
computacional y el nUmero de parametros.

Se sobrescriben los hiper parametros del extractor de

caracteristicas base, lo que

especificamente para este modelo.

Se establece el nivel minimo
caracteristicas en 3
Se establece el nivel maximo

caracteristicas en 7
Se agrega una capa adicional

permite  ajustarlos
de la piramide de

de la pirdmide de

en la piramide de

caracteristicas con una profundidad de 128

0.00999999
977648258
2

RELU 6
0.99699997
9019165

true

0.00100000
004749745
13

true

true

128

Nota: configuraciones para entrenar el modelo MobileNetV2

Se decidi6 realizar 5000 épocas para permitir que el modelo aprendiera, como se

detalla en el anexo 13.

Objetivo 3: 3.5.3

integracion del modelo con mejor rendimiento implementado

Desarrollar un sistema web de videollamadas con

la

En este apartado, cuyo objetivo es desarrollar el sistema web que implement6 el

modelo con mejor rendimiento, se utilizaran algunas librerias necesarias para leer el modelo

exportado, en este caso YOLOv5, mediante el uso de React.js. Estas librerias pueden ser

instaladas con los comandos adecuados.

npm install @tensorflow/tfjs
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En TensorFlow.js, la limpieza de memoria es esencial para evitar la acumulacién de
recursos y la sobrecarga en el navegador. Durante el procesamiento de datos en el
aprendizaje automatico, se utilizan tensores, que son estructuras de datos fundamentales
para representar y manipular datos multidimensionales. Cada vez que se crean nuevos
tensores en TensorFlow.js, se asigna memoria para almacenar los datos correspondientes.
Sin una gestidon adecuada de la memoria, esto puede llevar a una utilizacion excesiva de
recursos y, eventualmente, a bloqueos del navegador.

Por lo tanto, es importante liberar explicitamente la memoria una vez que los tensores
ya no sean necesarios. En TensorFlow.js, se proporciona el método dispose() para liberar la
memoria de los tensores. Al llamar a dispose() en un tensor, se liberan los recursos asociados
y se hace espacio para la creacién de nuevos tensores. Esto ayuda a mantener la aplicacion

eficiente y evita la acumulacion de recursos innecesarios.

tf.ready().then(async () => {
const yolov5 = await tf.loadGraphModel(

“${window.location.href}/${modelName}_web_model/model.json’,

onProgress: (fractions) => {
setLoading({ loading: true, progress: fractions });
h
}
);
const dummylnput = tf.ones(yolov5.inputs[0].shape);
const warmupResult = await yolov5.executeAsync(dummyinput);
tf.dispose(warmupResult);
tf.dispose(dummylnput);
setLoading({ loading: false, progress: 1 });
setModel({

net: yolov5,
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inputShape: yolov5.inputs[0].shape,
i
i

Uso de WebGL

TensorFlow.js utiliza WebGL como backend para el calculo numérico y las
operaciones matematicas intensivas en el aprendizaje automatico.

Se utiliza WebGL para proporcionar un rendimiento mucho mas rapido en
comparacion con el procesamiento basado en CPU estandar. WebGL aprovecha la
capacidad que se tiene para el procesamiento en paralelo de las unidades de procesamiento
de gréficos (GPU) de la tarjeta grafica del usuario, lo que permite realizar calculos
matematicos complejos de manera eficiente. Esto es especialmente importante para las
aplicaciones de aprendizaje automatico que involucran operaciones intensivas, como la
ejecucion de modelos de redes neuronales.

Al utilizar WebGL como backend en TensorFlow.js, se puede aprovechar la
aceleracion de GPU para obtener un rendimiento optimizado y tiempos de procesamiento
mas rapidos en comparacion con la ejecucion en CPU.

npm install @tensorflow/tfjs-backend-webgl

import "@tensorflow/tfjs-backend-webgl";

Para poder llegar a usar WebGL en el navegador es necesario activar todas las

opciones desde las propiedades del navegador.
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Fig. 23. Configuraciones para WebGL en el navegador.

Archivos binarios de modelos:

En TensorFlow.js, los modelos se guardan en archivos JSON y se acompafian de
archivos binarios que contienen los pesos y los parametros del modelo. El archivo JSON
proporciona la estructura del modelo en un formato legible por maquina, mientras que los

archivos binarios contienen los datos numéricos necesarios para realizar inferencias.

python export.py --weights yolov5/runs/train/yolov5s_results*/weights/best.pt --include saved_model tfjs
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Fig. 24. Modelo de YOLO Exportado para Tensorflow.js

O

group-shard1ofT.bin group-shand2ofThin group-shandiofT.bin group1-sharddofT ban greupl-shard3cfT.bin groupl-shard6ofT.bin growpl-shardTofT.bin maodel json

Fig. 25. Archivos binarios exportados con el modelo.

Estos archivos binarios de modelos contienen informacion critica, como los valores de
los pesos de las conexiones entre las capas del modelo. Los pesos son esenciales para el
funcionamiento del modelo, ya que determinan como se propagan y transforman los datos a
través de la red neuronal. Al cargar los archivos binarios junto con la estructura del modelo,
TensorFlow.js puede reconstruir completamente el modelo y utilizarlo para hacer predicciones
y realizar inferencias en el navegador.

La utilizacion de archivos binarios de modelos permite una carga y un despliegue mas
eficientes de los modelos en la aplicacion web, dado que solo se transmiten los datos
numeéricos necesarios para el calculo, en lugar de la descripciébn completa del modelo. Esto

resulta en una menor sobrecarga de la red y una carga mas rapida del modelo en el cliente.
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Objetivo 4: Analizar los resultados de las técnicas implementadas de lenguaje
de sefias.

En el desarrollo de la aplicacion web para analizar los resultados del modelo de
lenguaje de sefias, se implementaron una serie de funcionalidades clave utilizando React.js.
Una de las &reas en las que se centraron fue el rendimiento de la aplicacion. Para medir el
rendimiento, se utilizé la API del navegador llamada 'performance’. Esta API proporciona

informacion valiosa sobre el tiempo de CPU y el uso de memoria.

setinterval(() => {
console.log("Medicion de CPU y memoria:");
const cpuTime = performance.now();
console.log("Tiempo de CPU utilizado:", cpuTime.toFixed(2), "ms");
const memoryinfo = {
totalJSHeapSize: (console.memory.totalJSHeapSize / 1048576).toFixed(2), // Convertir a MB
usedJSHeapSize: (console.memory.usedJSHeapSize / 1048576).toFixed(2), // Convertir a MB
jsHeapSizeLimit: (console.memory.jsHeapSizeLimit / 1048576).toFixed(2), // Convertir a MB
h
console.log("Informacién de memoria:");
console.table(memorylInfo);

}, interval)

Para obtener datos especificos sobre la memoria, utilizamos la consola y algunas
propiedades proporcionadas por ‘console.memory'. La informacién que recopilamos incluye
el tamafio total de la memoria asignada para el montén de JavaScript (‘totalJSHeapSize"), la
cantidad de memoria en uso en el montén de JavaScript (‘'usedJSHeapSize') y el limite

méximo de memoria asignado para el montén de JavaScript (‘jsHeapSizeLimit'). Estos datos
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nos permitieron tener una mejor comprension del consumo de memoria de nuestra aplicacion
y nos ayudaron a optimizar su rendimiento.

En cuanto a la deteccion del modelo de TensorFlow en la aplicacion web, también se
utilizaron algunas técnicas para medir el tiempo de ejecucién y evitar problemas de memoria.
Se implemento una funcién llamada 'detectVideo' que se encarga de procesar cada fotograma
del video utilizando TensorFlow.js. Para medir el tiempo de deteccién del modelo, se utilizé

la funcion 'console.time()' al inicio del proceso y ‘console.timeEnd()" al final.

const detectFrame = async () => {
console.time("detect-time-for-video");

/l Cédigo de limpieza de canvas

setTimeout(detectFrame,1000);
tf.engine().endScope();

console.timeEnd("detect-time-for-video");

h

Dentro de la funcion 'detectVideo', se verifica si la video fuente tiene un ancho valido.
En caso contrario, se limpia el lienzo y se detiene el proceso para evitar errores. Luego, se
realiza el preprocesamiento del fotograma para adaptarlo al tamafio requerido por el modelo
de TensorFlow. A continuacion, se ejecuta el modelo utilizando el método 'executeAsync' y
se obtienen las cajas delimitadoras, las puntuaciones de confianza y las clases de los objetos
detectados.

Después de renderizar las cajas delimitadoras en el lienzo, es importante liberar la
memoria para evitar la acumulacién innecesaria de recursos. Se utiliza 'tf.dispose()' para
eliminar los tensores generados durante la ejecucion del modelo.

Ademas, se utilizd setTimeout()' para obtener el siguiente fotograma del video y

procesarlo de manera recursiva. Esto permiti6 mantener una deteccioén continua de los
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objetos en el video. Finalmente, se empled 'tf.engine().endScope()' para finalizar el alcance
de la ejecucion de TensorFlow y liberar los recursos asociados.

Con el fin de tener un mayor rendimiento en la videollamada, es necesario activar la
aceleracion por hardware del navegador, que esté se encuentra en configuracion.

= G G Chrome  chromey//settings/Zsearch=aceleracion O 0@

Configuracién

Tii y Google
Sistema
Autocompletar y
contrasefias . ~
Sequir ejecutando aplicaciones en segundo plano al cerrar Google Chrome

@  Privacidad y seguridad

Usar I SESTSERRR de gréficos cuando esté disponible

) Rendimiento
e Abre I3 configuracién de proxy de tu computadora
Motor de biisqueda

Navegador
predeterminado

1) Aliniciar

D) Idiomas

Descargas

Accesibilidad

Sistema

0  Restablecer configuracion

Fig. 26. Ubicacion de aceleracién por hardware.

A continuacion, se presenta la aplicacion web donde se podra practicar y aprender el

lenguaje de sefias peruano.

/&‘ﬁ SignApe USS

Fig. 27. Carga de modelo en la aplicacion web con diferentes usuarios
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@;'j SignApe LSS

Tu ID de usuario es:

weathered-violet-4806

0 Copia el ID de tu amigo aqui:

Nombre de usuario

Fig. 29. Aplicaciéon web “ - transmision de videos en diferentes aplicaciones.

Fig. 30. Aplicacion web “https.//signape.onrender.com/” - Formando palabras con letras.
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Fig. 31. Aplicacién web “https.//signape.onrender.com/” - Formando palabras con letras

[V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1. Conclusiones

Se adquirié una base de datos constituida por 3,596 imagenes del abecedario del
Lenguaje de Sefias Peruano (LSP). Esta base de datos incluy6 diferentes condiciones de
iluminacién, contraste y cambios en el fondo, lo que hizo que el modelo fuera mas robusto
ante estas caracteristicas.

Se realiz6 un estudio bibliografico profundo de los modelos de redes neuronales
empleados para la identificacion del lenguaje de sefias. Se encontré6 que los dos mas
utilizados que se ajustan al desarrollo del sistema web son MobileNet y YOLO. EIl primero es
una arquitectura ligera que puede ser implementada dentro de una aplicacién mavil, mientras
gue el segundo se destaca por permitir una mayor mAP, especialmente con la version v5, la
cual ofrece un modelo pre-entrenado con imagenes para identificar manos en diferentes
posiciones.

El modelo fue modificado agregando una Ultima capa convolucional adicional y
entrenado con las imagenes adquiridas para identificar los 27 signos de letras y 10 de digitos
obteniendo el valor medio de precision media 90.2%.

La evaluacion del sistema web, determiné que era necesario tomar capturas de la
webcam en un tiempo real para que el reconocimiento de la sefial fuera factible. Estas

capturas luego serian procesadas utilizando el modelo YOLO, lo cual proporciona una
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deteccidn coherente de la sefial. Se estimo6 que el tiempo promedio de ejecucién para cada
sefia, desde la captura hasta la deteccion, es de 341 milisegundos.

La integracion de React.js y Express.js en el desarrollo de la aplicacién web ha
permitido la creacién de una interfaz modular y escalable, facilitando la integracion del modelo
de deteccion del LSP. Esta combinacion de tecnologias brinda una experiencia de usuario
fluida y una arquitectura de software robusta.

La utilizacibn de WebGL ha sido fundamental para aprovechar la capacidad de
procesamiento acelerado por hardware, lo que ha permitido una deteccion eficiente y rapida
del LSP en tiempo real. Esto ha contribuido a una experiencia visual enriquecedora y una
comunicacion mas efectiva en las videollamadas.

La adaptabilidad de la aplicacion web para su uso en una aplicaciéon mévil basada en
web ha ampliado su alcance y accesibilidad, brindando a los usuarios la posibilidad de
acceder a la deteccién del LSP desde sus dispositivos mdviles. Esto ha mejorado la
portabilidad y la disponibilidad del sistema en diversos entornos.

El enfoque de desarrollo de software basado en React.js y Express.js ha demostrado
ser altamente escalable y flexible, lo que ha facilitado la incorporaciébn de nuevas
funcionalidades y la adaptacion del sistema a diferentes requisitos del LSP. Esto garantiza
una mayor versatilidad y una respuesta eficiente a las necesidades de los usuarios.

El modelo YOLOV5 fue integrado a la aplicacion web, empleando Tensorflow.js
proporcionado un marco sélido para la deteccién del LSP en tiempo real y permitiendo una
interaccion mas natural y fluida en las videollamadas.

Si bien se han logrado resultados destacados en la deteccién del LSP en tiempo real,
es importante tener en cuenta las limitaciones inherentes del hardware del usuario y la calidad
de la conexién de red, ya que pueden afectar el rendimiento y la precision de la deteccién en
ciertos escenarios. Estos aspectos deben considerarse al utilizar la aplicacion en diferentes
contextos y entornos.

La implementacion exitosa de este sistema basado en un modelo de red neuronal

convolucional YOLOvV5, utilizando tecnologias de desarrollo web modernas, demuestra el
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potencial de la inteligencia artificial, en particular del aprendizaje automético, en la mejora de
la comunicacién y la accesibilidad del Lenguaje de Sefias Peruano en aplicaciones de
videollamadas y transmision de video.

Este sistema ofrece una solucién innovadora y efectiva para la deteccién del LSP en
tiempo real en un entorno web, lo que brinda oportunidades para mejorar la comunicacion y
la inclusion de las personas que utilizan este lenguaje.

4.2. Recomendaciones

Realizar investigaciones adicionales para evaluar el impacto de diferentes
arquitecturas de red neuronal convolucional en la deteccidn de letras y palabras del Lenguaje
de Sefias Peruano (LSP). Se recomienda comparar YOLOV5 con otras arquitecturas basadas
en YOLO y explorar otras librerias como single-shot detector (SSD) para determinar cual
ofrece el mejor rendimiento en este contexto especifico.

Realizar estudios de rendimiento exhaustivos para evaluar la escalabilidad del sistema
implementado en términos de la cantidad de usuarios concurrentes y la carga de
procesamiento. Se recomienda utilizar métricas como el tiempo de respuesta y la utilizacion
de recursos del servidor para identificar posibles cuellos de botella y optimizar el rendimiento
general del sistema.

Realizar pruebas exhaustivas de usabilidad y evaluaciones de experiencia de usuario
para evaluar la eficacia y la satisfaccién de los usuarios con el sistema implementado. Se
recomienda utilizar métodos de evaluacion estandar, como cuestionarios de satisfaccion del
usuario y pruebas de usabilidad, para recopilar datos cuantitativos y cualitativos que permitan
identificar areas de mejora y optimizacion.

Investigar y desarrollar técnicas de mejora de la precision del modelo de deteccién del
LSP mediante el uso de técnicas de aumento de datos especificas para el LSP, como la
variacion de angulos de mano y gestos, asi como la incorporacién de datos sintéticos
generados por computadora para aumentar la diversidad del conjunto de datos de
entrenamiento.

Explorar la viabilidad de utilizar técnicas de aprendizaje activo para mejorar el modelo
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de deteccién del LSP en un entorno web, lo cual implica la interaccién con expertos del LSP
para etiquetar y proporcionar retroalimentacion sobre las detecciones incorrectas, lo que
permitira un entrenamiento continuo y adaptativo del modelo.

Investigar la posibilidad de utilizar técnicas de interpretacion y explicabilidad de
modelos de inteligencia artificial para comprender y visualizar mejor las decisiones de
deteccién del LSP. Esto permitir4 a los usuarios y desarrolladores comprender las razones
detras de las detecciones y promover la confianza en el sistema implementado.

Realizar estudios comparativos de las tecnologias de desarrollo web utilizadas en el
proyecto, como React.js y Express.js, para evaluar su efectividad y eficiencia en términos de
rendimiento, escalabilidad y facilidad de desarrollo. Se recomienda comparar estas
tecnologias con alternativas disponibles para garantizar la elecciébn Optima en futuras
implementaciones.

Investigar y desarrollar estrategias para garantizar la seguridad y la privacidad de los
usuarios en el entorno web y las videollamadas. Esto implica la implementacion de técnicas
de cifrado de extremo a extremo y la adopcion de practicas de seguridad recomendadas para

proteger los datos sensibles de los usuarios durante la transmisién y el procesamiento.
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Quienes suscriben la DECLARACION JURADA, somos Egresados del Programa de

Estudios de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Sefior de Sipan S.A.C, declaramos
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IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA LA
TRADUCCION DE LENGUAJES DE SENAS
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conforme a los principios y lineamientos detallados en dicho documento, en relacion con las
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informo que la investigacién cumple con ser inédito, original y autentico.

En virtud de lo antes mencionado, firman:
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Pacheco Contreras Nicolette Isis
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Pimentel, 02 de Julio de 2023.
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Programa de Estudios de Ingenieria de Sistemas y revisor de la investigacion los
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ACTA DE REVISION DE ASESORIA

Yo Forero Vargas Manuel Guillermo. quien suscribe como asesor designado mediante
Resolucion de Facultad N° ° 0758-2022/FIAU-USS, del proyecto de investigacion titulado
IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA LA
TRADUCCION DE LENGUAJES DE SENAS., desarrollado por los estudiantes: Santisteban
Ostos Andy Josue y Pacheco Contreras Nicolette Isis, del programa de estudios de
Ingenieria de Sistemas, acredito haber revisado, realizado observaciones vy
recomendaciones pertinentes tal como se detalla en el siguiente cuadro:

. Veredicto de

Fech M li . . .
ec ?,d? oda dagl. Medio de Asesoria: Asesoria:
revision: |de Asesoria:

30 Junio . . L - . .

2023 Virtual https://applications.zoom.us/Iti/rich/home/recording/detail Aprobado

En virtud de lo antes mencionado, firman:

Forero Vargas Manuel Guillermo DNI: AV702661
4
Santisteban Ostos Andy Josue DNI: 71985693 A}({ é:uﬂ { |
{ !
Pacheco Contreras Nicolette Isis DNI: 77416740

Pimentel, 02 de julio de 2023
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FICHA DE REVISION

N° Seccion del Informe Numero de pagina Comentario de la observacion Estado de la Observacion
observado (Seleccione una observado (Seleccione una opcion)
opcion)
1 Todo el documento 4-56 Revisar redaccion, verificando coincidencia de tiempos verbales,
errores de tipografia y fluidez del texto. Corregido
2 1.5.1 Lenguaje de sefias 9 Pasar el listado de lenguajes de sefias a un anexo. En su lugar, Corregido
mencionar que se conocen mas de (numero) diferentes
lenguajes de sefas, siendo uno de ellos el peruano.
3 1.4 Obijetivos 8 Revisar la redaccién del objetivo general. Reducir los objetivos 2 Corregido
y 3 a uno solo.
4 Reescribir conclusiones observando que aparezcan como
Conclusiones 57 a6l consecuencia de los objetivos propuestos y soportados por los Corregido
resultados obtenidos en el trabajo.
5 Aumentar la base de datos de manera que incluya mas imagenes
Programa - en donde las condiciones de iluminacién y contraste hagan mas Corregido

dificil la deteccién de la mano, para conseguir una mayor robustez
de la técnica y una mayor exactitud.
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ANEXO 04: MODELO DE RED NEURONAL

TABLA XI. MODELOS DE RED NEURONAL DE APRENDIZAJE PROFUNDO.

Modelo de red
neuronal
convolucional

Autor

Descripcién

Resnext101_32x8d

Propuesto en el articulo
"Aggregated Residual
Transformation for Deep
Neural Networks"

Es una variante de la arquitectura
ResNeXt, que tiene 101 capas y una
cardinalidad de 32x8d, es efectiva en la
clasificacion de iméagenes [59]

Resnext50_32x4d

Propuesto en el articulo
"Aggregated Residual
Transformation for Deep
Neural Networks"

Es una variante de la arquitectura
ResNeXt, que tiene 50 capas y una
cardinalidad de 32x4d, es efectiva en
la clasificacién de imagenes [59]

Googlenet /
InceptionV1

Propuesto en el articulo
"Going Deeper with
Convolutions"

Red neuronal profunda de 22 capas que
utiliza maltiples moédulos Inception para
mejorar la eficiencia y la precision de la
clasificacion y deteccion de objetos [60]

InceptionV2

Desarrollado por un
equipo de Google y
presentado en un articulo
de investigacion titulado
"Rethinking the
Inception Architecture
for Computer Vision™

La version mejorada de Inception-v2
logra un 21,2% de error en el top-1 y un
5,6% en el top-5 para un solo cultivo en
la evaluacion sobre la clasificacion [61]

Inception_V3

Desarrollado por un
equipo de Google y
presentado en un articulo
de investigacion titulado
"Rethinking the
Inception Architecture
for Computer Vision"

Arquitectura  de  red neuronal
convolucional utiliza médulos Inception
que combinan diferentes tamafios de
filtros para capturar caracteristicas a
diferentes escalas demostrando la
eficiencia en escenarios de big data y
vision movil [61]

Xception

Propuesto por Frangois
Chollet, el creador de
Keras, y se desarroll6 en
Google

Red neuronal convolucional profunda
con 71 capas de profundidades una
version extrema de la arquitectura
Inception que a logrado la clasificacion
de imégenes y ha obtenido buenos
resultados en  competiciones de
aprendizaje automatico [62]

Wide_resnet101_2

Propuesto en "Wide
Residual Networks".

Se destaca por su eficiencia
computacional y su capacidad para
lograr un alto rendimiento en tareas de
clasificacion de iméagenes con un
nimero  relativamente  bajo  de
pardmetros [63]

Mnasnetl 0

Propuesto en estudios de
investigacion, como

Arquitectura que esta disefiada para
dispositivos moviles, se caracteriza por
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"MnasNet: Platform-
Aware Neural
Architecture Search for
Mobile"

tener una estructura diversa de capas, lo
que permite mejorar la precision y la
eficiencia del modelo [64].

7 Wide_resnet50_2 Propuesto en "Wide Es una arquitectura de red neuronal
Residual Networks". convolucional que tiene 50 capas y
utiliza bloques residuales anchos que
contienen varias capas convolucionales
y de activacion. [63]

8 ShuffleNet_v2 x0 5 | Propuesto en el articulo | La arquitectura combina convoluciones
"ShuffleNet V2: Practical | separables en profundidad y
Guidelines for Efficient [ convoluciones regulares para reducir la
CNN Architecture cantidad de operaciones de
Design" multiplicacion y sumas en punto flotante

(FLOP) necesarias para la inferencia.
[65]

9 ShuffleNet Propuesto en el articulo | Mezclar las caracteristicas de diferentes
"ShuffleNet VV2: Practical | canales permitiendo que la informacion
Guidelines for Efficient | fluya de manera mas eficiente a través de
CNN Architecture la red y mejore la precision de la
Design" clasificacion. [65]

10 | Alexnet Propuesto en el articulo | La arquitectura consta de ocho capas,
"ImageNet Classification | cinco de las cuales son capas
with Deep Convolutional | convolucionales y tres son capas
Neural Networks" completamente  conectadas, permite

entrenar de manera mas rapida y mejora
la precision de la red.[66]

11 | SqueezeNet Propuesto en el articulo | Reducir el tamafio del modelo mientras
"SgueezeNet: AlexNet- | mantiene una precisién similar a la de
level accuracy with 50x [ otras arquitecturas populares como
fewer parameters and AlexNet, su principal estrategia es
<0.5MB model size" reemplazar filtros, disminuir el nimero

de canales de entrada a los filtros y
realizar downsampling tardio en la red
para que las capas de convolucion
tengan mapas de encendido grandes
[67]

12 |1 Vggl9 bn Propuesto en el articulo | Normalmente se utiliza para la
"Very Deep clasificacion de imagenes, como la
Convolutional Networks | clasificacion de objetos en el conjunto de
for Large-Scale Image datos ImageNet. La adicion de "_bn"
Recognition” significa que la red utiliza normalizacion

de lotes (batch normalization) para
mejorar la estabilidad y la velocidad de
entrenamiento.[68]

13 | DenseNet Propuesto en el articulo | Reduce la cantidad de parametros

"Densely Connected
Convolutional Networks"

necesarios y la mejora de la propagacion
de caracteristicas ademas la prevencion
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del problema del
desvaneciente.[69]

gradiente

14

Densenet201

Propuesto en el articulo
"Densely Connected
Convolutional Networks

Versién méas profunda y compleja de la
arquitectura DenseNet original, con 201
capas en total [69]

15

VGG11

Propuesto en el articulo
"Very Deep
Convolutional Networks
for Large-Scale Image
Recognition"

La red también incluye tres capas
completamente conectadas al final para
la clasificacion. Aunque VGG11 es una
version mas pequefia de la red VGG16
[68].

16

Vggl6_bn

Propuesto en el articulo
"Very Deep
Convolutional Networks
for Large-Scale Image
Recognition™

Ayuda a reducir la covarianza de las
activaciones de la red, lo que puede
mejorar la generalizacion y la velocidad
de entrenamiento [68]

17

Resnet101

Propuesto en el articulo
"Deep Residual Learning
for Image Recognition”

Tiene una complejidad menor que las
redes VGG-16/19 y es mas preciso que
el ResNet de 34 capas por un margen
considerable.[70]

18

Resnet50

Propuesto en el articulo
"Deep Residual Learning
for Image Recognition"

El ResNet50 tiene un error de validacién
de los cinco primeros en un solo modelo
del 6,71 %, lo que supera todos los
resultados anteriores del conjunto.[71]

19

ResNet152

Propuesto en el articulo
"Deep Residual Learning
for Image Recognition”

El ResNetl52 tiene un error de
validacion de los cinco primeros en un
solo modelo del 5,71 %, lo que supera
todos los resultados anteriores del
conjunto.[70]

20

NASNet

Propuesto por un equipo
de investigadores de
Google en un articulo de
investigacion titulado
"Learning Transferable
Architectures for
Scalable Image
Recognition™ en 2018

Utiliza un espacio de busqueda de
arquitectura especifica para generar
arquitecturas de CNN gue son escalables
y pueden manejar imagenes de
diferentes tamafios y resoluciones [72]

21

Densenet169

Propuesto en el articulo
"Densely Connected
Convolutional Networks

Conexiones directas entre todas las
capas, permitiendo que cada capa reciba
informacién de todas las capas
anteriores y transmita informacion a
todas las capas posteriores. [69]

22

VGG19

Propuesto en el articulo
"Very Deep
Convolutional Networks
for Large-Scale Image
Recognition”

Normalmente se utiliza para tareas de
clasificacion de imégenes y filtra de
tamafio pequefio para una representacion
mas detallada de las caracteristicas de la
imagen. [68]
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23 | SENet Propuesto por Jie Hu, Li | Arquitectura de red neuronal profunda
Sheny Gang Sun en un que utiliza bloques SE (Squeeze-and-
articulo de investigacion | Excitation) para mejorar la capacidad de
titulado "Squeeze-and- representacion de la red [71]

Excitation Networks" en
2018

24 | Densenetl121 Propuesto en el articulo | Version méas pequefia y menos compleja
"Densely Connected qgue DenseNet201 y DenseNet169, con
Convolutional Networks™ | 121 capas en total [69]

25 | Vgglé Propuesto en el articulo | Red neuronal convolucional profunda
"Very Deep que se utiliza normalmente para tareas
Convolutional Networks | de clasificacion de iméagenes y utiliza
for Large-Scale Image una arquitectura simple y facil de
Recognition" entender [68].

26 | Mnasnetl_3 Propuesto en estudios de | Arquitectura  de  red neuronal
investigacion, como convolucional disefiada para
"MnasNet: Platform- dispositivos moviles que es una version
Aware Neural mejorada de MnasNetl 0 y permite
Architecture Search for mejorar aun mas la precisién del modelo
Mobile" [64]

27 | CapsNet Propuesto en un articulo | Utilizar capsulas en lugar de neuronas
de investigacion titulado | convencionales para representar
"Dynamic Routing caracteristicas visuales [73]

Between Capsules™ en
2017

28 | AttentionNet Propuesto en un articulo | Utiliza una red neuronal convolucional
titulado AttentionNet: para detectar objetos en imagenes y
Aggregating Weak proporciona direcciones débiles para
Directions for Accurate | recortar la imagen y ajustar una caja
Object Detection delimitadora al objeto [74]

29 | FPN Propuesto en un articulo | Construye una piramide de
de investigacion titulado | caracteristicas gue contenga
"Feature Pyramid informacién de diferentes escalas y
Networks for Object resoluciones, lo que permite detectar
Detection" en 2017 objetos de diferentes tamafios y formas.

[75]

30 | ResNet Propuesto en el articulo | Utiliza conexiones de salto permitiendo
"SqueezeNet: AlexNet- [ que la informacion fluya directamente
level accuracy with 50x | desde una capa a otra méas adelante en la
fewer parameters and red, saltando varias capas intermedias.
<0.5MB model size" [67]

31 | LeNet-5 fue propuesto en el Se compone de dos  capas

articulo "Gradient-Based
Learning Applied to
Document Recognition”

convolucionales seguidas de dos capas
completamente conectadas las cuales
utilizan para el reconocimiento de
caracteres[76].
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32 | MobileNetV2 Propuesto en el articulo | MobileNetVV2  utiliza blogues de
"MobileNets: Efficient construccion Inverted Residuals que
Convolutional Neural consisten en una capa de convolucion
Networks for Mobile lineal seguida de wuna capa de
Vision Applications" convolucién no lineal (ReLU) y otra
capa de convolucion lineal que reduce la
dimensionalidad de los datos en las
capas intermedias de la red para reducir
la carga computacional.[77]
33 | MobileNetV3 Propuesto en el articulo | Utiliza  blogques de construccion
"MobileNets: Efficient llamados "bottlenecks" que tienen una
Convolutional Neural estructura similar a los “Inverted
Networks for Mobile Residuals" de MobileNetV2, pero con
Vision Applications” algunas mejoras para mejorar la
eficiencia y la precision [77]
34 | MobileNet Propuesto en el articulo | Divide la convolucién en dos etapas
"MobileNets: Efficient separadas para reducir el costo
Convolutional Neural computacional ademéas utiliza varios
Networks for Mobile marcos de trabajo de aprendizaje
Vision Applications” profundo, como TensorFlow [77]
35 | EfficientNet Propuesto en el articulo | Se adapta a diferentes tamafios, al ancho
"EfficientNet: y la resolucién de la red para lograr un
Rethinking Model mejor equilibrio entre la precision y la
Scaling for eficiencia computacional y conjuntos de
Convolutional Neural datos [56]
Networks"
36 | EfficientNetB0-B7 | Propuesto en el articulo | Modelo base y se puede escalar a
"EfficientNet: modelos mas grandes y precisos, como
Rethinking Model EfficientNet-B7, mientras se mantiene la
Scaling for eficiencia de los recursos.[56]
Convolutional Neural
Networks"
37 | YOLOv1 Propuesto en el articulo | Detecta objetos en tiempo real que
"You Only Look Once: utilizan una Unica red neuronal
Unified, Real-Time convolucional para predecir las cajas
Obiject Detection delimitadoras vy las clases de los objetos
en una imagen [46]
38 | DenseNet Propuesta en el articulo | Combina las caracteristicas de todas las
"Densely Connected capas anteriores en una sola capa
Convolutional Networks" | logrado resultados de vanguardia en
varios  conjuntos de datos de
clasificacion de imagenes [69]
39 | Mask R-CNN Propuesto por Kaiming Modelo de segmentacion de instancias

He, Georgia Gkioxari,
Piotr Dollar y Ross
Girshick en un articulo

de dltima generacion que extiende el
modelo de deteccidon de objetos Faster
R-CNN [78]
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de investigacidn titulado
"Mask R-CNN" en 2017

40 [ RetinaNet Propuestoen un articulo | Detector de objetos de una sola etapa
de investigacion titulado | que utiliza una red  neuronal
"Focal Loss for Dense convolucional completamente
Object Detection" en convolucional (FCN) con una estructura
2018 de piramide de caracteristicas (FPN) y
una subred de clasificacién y regresion
de cajas. [79]
41 | YOLOv2 Propuesto en un articulo | Detector de objetos en tiempo real capaz
de investigacion titulado | de operar a diferentes resoluciones de
"YOLO9000: Better, imagen, lo que permite un equilibrio
Faster, Stronger" en 2017 | entre velocidad y precision [80].
42 | YOLOv3 Propuesto en un articulo | Enfoque de deteccion de objetos basado
de investigacion titulado | en la prediccion de cajas delimitadoras
"YOLOV3: An en tres escalas diferentes.[81]
Incremental
Improvement" en 2018
43 | Faster R-CNN Propuesto en un articulo | Sistema de deteccion de objetos que
de investigacion titulado | consta de dos médulos: una red neuronal
"Faster R-CNN: Towards | convolucional completamente profunda
Real-Time Object gue propone regiones y un detector que
Detection with Region utiliza las regiones propuestas [82]
Proposal Networks"
44 | SSD Propuesto en un articulo | Utiliza la técnica MultiBox para generar
de investigacion titulado | las cajas  delimitadoras y las
"SSD: Single Shot probabilidades de clase de los objetos en
MultiBox Detector" en una image que han sido ampliamente
2016 utilizados en aplicaciones de vision por
computadora, como la deteccion de
objetos en imagenes y videos [83].
45 | FCN Propuesto en un articulo | Realiza la segmentacion semantica de
de investigacion titulado | imagenes en lugar de solo clasificar las
"Fully Convolutional imagenes por pixeles individuales [84]
Networks for Semantic
Segmentation™ en 2015
46 | U-Net Propuesto en un articulo | Arquitectura  de  red neuronal
de investigacion titulado | convolucional que se utiliza para la
"U-Net: Convolutional segmentacion de imagenes biomédicas
Networks for Biomedical | con alta precision.[85]
Image Segmentation™ en
2015
46 | DeepLab Propuesto en un articulo [El modelo de red neuronal

de investigacion titulado
"DeepLab: Semantic
Image Segmentation with
Deep Convolutional

convolucional profunda se destaca por
su velocidad, precision y simplicidad, y
ha demostrado un  rendimiento
sobresaliente en varias tareas de
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Nets, Atrous segmentacidn semantica.[86].
Convolution, and Fully
Connected CRFs" en

2017

47 | MaskLab Propuesto en un articulo | Modelo que se enfoca en la combinacion
titulado MaskL ab: de métodos de deteccion y segmentacion
Instance Segmentation para lograr una mejor segmentacion de
by Refining Object instancias. [87]

Detection with Semantic
and Direction Features

Nota: Lista de modelos de aprendizaje profundo
ANEXO 06: LISTA DE LENGUAJE DE SENAS

TABLA XII. LISTA DE LENGUAJE DE SENAS
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ANEXO 07: PROCESO DE RECOLECCION DE DATASET

Importamos las bibliotecas necesarias:

from datetime import timedelta
import cv2

import numpy as np

import os

Definir la cantidad de fotogramas por segundo que se desean guardar en la variable
SAVING_FRAMES_PER_SECOND.

SAVING_FRAMES_PER_SECOND =10

Crear una funcion llamada format_timedelta que acepta un objeto timedelta y devuelve
una cadena de texto con el formato adecuado.

def format_timedelta(td):
result = str(td)
try:
result, ms = result.split(".")
except ValueError:

return result + ".00".replace(":", "-

ms = int(ms)
ms = round(ms / 1e4)

return f'{result}.{ms:02}".replace(":", "-

")

")
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Crear una funcion llamada get_saving_frames_durations que acepta un objeto cap
(de tipo cv2.VideoCapture) y la cantidad de fotogramas por segundo que se desean
guardar. Esta funcion devuelve una lista con las duraciones de los fotogramas que se
desean guardar.

def get_saving_frames_durations(cap, saving_fps):
s=]
clip_duration = cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT) / cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS)
for i in np.arange(O, clip_duration, 1 / saving_fps):
s.append(i)
return s

Crear una funcion llamada main que acepta la ruta del archivo de video. Esta funcion
se encarga de abrir el archivo de video, obtener la cantidad de fotogramas por segundo
y la duracion de los fotogramas que se desean guardar, crear una carpeta para
almacenar los fotogramas y guardar los fotogramas en la carpeta adecuada.

def main(video_file):
filename, _ = os.path.splitext(video_file)
filename +="-opencv"
if not os.path.isdir(filename):
os.mkdir(filename)
cap = cv2.VideoCapture(video_file)
fps = cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS)
saving_frames_per_second = min(fps, SAVING_FRAMES_PER_SECOND)
saving_frames_durations = get_saving_frames_durations(cap, saving_frames_per_second)
count=0
while True:
is_read, frame = cap.read()
if not is_read:
break
frame_duration = count / fps
try:
closest_duration = saving_frames_durations[0]
except IndexError:
break
if frame_duration >= closest_duration:
frame_duration_formatted = format_timedelta(timedelta(seconds=frame_duration))
cv2.imwrite(os.path.join(filename, f*frame{frame_duration_formatted}.jpg"), frame)
try:
saving_frames_durations.pop(0)
except IndexError:
pass
count+=1
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6. Verificar si el archivo actual es el archivo principal. Si lo es, llamar a la funcion main y
pasarle la ruta del archivo de video.

if _name__ =="_main__"
import sys
video_file = sys.argv[1]
main(video_file)

7. Este es un ejemplo de uso:
o0 e

python .\video.py .\videos\piel.mp4

ANEXO 08: PROCESO DE PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES

Fig. 32. Procesamiento de nimero 0 con Labellmg

<annotation>
<folder>collectedimages</folder>
<filename>a26.jpeg</filename>
<path>C:\Users\INF\Documents\Tesis\Tesis\SignLanguagePeruvian\Tensorflow\
workspace\images\collectedimages\a26.jpeg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>763</width>
<height>953</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>A</name>
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<pose>Unspecified</pose>

<truncated>0</truncated>

<difficult>0</difficult>

<bndbox>
<Xmin>22</xmin>
<ymin>404</ymin>
<xmax>315</xmax>
<ymax>629</ymax>

</bndbox>

</object>
</annotation>

Fig. 33. Resultado de nimero 0 en XML

Fig. 34. Procesamiento de la palabra “piel” con Labellmg

Al finalizar este tratamiento de datos, podremos visualizar los xml generado en la

carpeta donde guardamos el proyecto.
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Fig. 35. Muestra de imagenes procesadas por Labellmg
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Para poder realizar el tratamiento de los videos para las frases de sefias que utiliza

gestos y movimientos de las manos, se implementa un algoritmo que permita pasar un video
y devuelva como resultado un archivos en formato numpy (.npy) el cual servira para
entrenamiento y test del modelo.

import cv2

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
cap = cv2.VideoCapture('./dataset/piel.mp4")

seq_len =10
sequences =[]
labels =]
sequence = ]

while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break
frame = cv2.resize(frame, (640, 480))
sequence.append(frame)
if len(sequence) == seq_len:
label = "piel’
labels.append(label)
sequence = np.stack(sequence, axis=0)
sequences.append(sequence)
sequence = ]
sequences = np.array(sequences)
labels = np.array(labels)
train_seqs, test_segs, train_labels, test_labels = train_test_split(sequences, labels, test_size=0.2)
np.save('./prev/train_segs.npy’, train_seqs)
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np.save('./prev/test_seqs.npy', test_seqs)
np.save('./prev/train_labels.npy', train_labels)
np.save('./prev/test_labels.npy’, test_labels)

MNombre Fecha de modificacidn Tipo Tamaric
D test_labels.npy 10/05/2023 19:26 Archivo MPY 1 KB
D test_seqs.npy 10/05/2023 19:26 Archivo MPY 13,231 KB
D train_labels.npy 10/05/2023 19:26 Archivo MNPY | KB
D train_seqs.npy 10/05/2023 19:26 Archivo MPY 49,931 KB

Fig. 36. Resultado de data en formato numpy (.npy)

ANEXO 09: CARTA DE AUTORIZACION PARA LA RECOLECCION DE IMAGENES

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA LA GRABACION DE VIDEOS

Por medio de la presente, se otorga su autorizacion para realizar grabaciones de video en las
gue usted participara, con el fin de construir un dataset de imagenes de lenguaje de sefias.

Al aceptar participar en las grabaciones de video, usted esta otorgando su consentimiento
para que Santisteban Ostos Andy Josue y Pacheco Contreras Nicolette Isis permita la captura
de imagenes de video de las sefias y expresiones utilizadas en el lenguaje de sefias, con el
proposito de recopilar un conjunto de datos que contribuya a la investigacion y desarrollo de
tecnologias relacionadas con la interpretacion y traduccion de este idioma. En tal sentido, yo

autorizo a que utilice mi imagen con fines de divulgacion

y promocién, dentro del ambito de la institucion y sus actividades.

Agradecemos su disposicion para colaborar en este proyecto y entender que su participacion
en las grabaciones de video es voluntaria. Queremos asegurarle que se tomaran todas las

medidas necesarias para proteger su privacidad y respetar sus derechos como individuo.

Asimismo, Santisteban Ostos Andy Josue y Pacheco Contreras Nicolette Isis se
comprometen a no utilizar las grabaciones de video de manera que pueda dafiar su
reputacién o perjudicar su bienestar. También garantizamos que las grabaciones de video no

seran vendidas, transferidas ni compartidas con terceros sin su consentimiento previo.
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Si en algtn momento cambia de opinion y decide revocar su autorizacion para el uso de las
grabaciones de video en las que usted aparece, le solicitamos que nos informe por escrito a
la direccion mencionada anteriormente, para que podamos tomar las medidas

correspondientes.

DNI:
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CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA LA GRABACION DE VIDEOS

Por medio de la presente, se otorga su autorizacion para realizar grabaciones de video en

las que usted participara, con el fin de construir un dataset de imagenes de lenguaje de
sefias.

Al aceptar participar en las grabaciones de video, usted esta otorgando su consentimiento
para que Santisleban Ostos Andy Josue y Pacheco Contreras Nicolette Isis permita la
caplura de imagenes de video de las seflas y expresiones utilizadas en el lenguaje de
seflas, con el proposito de recopilar un conjunto de datos que contribuya a la investigacion y
desarrollo de tecnologlias relacionadas con la interpretacion y traduccion de este idioma. En
tal sentido, yo T: L bonbecde fachec= Ceendes  autorizo a que utilice mi imagen con fines
de divulgacién y promocion, dentro del ambito de la institucién y sus actividades.

Agradecemos su disposicion para colaborar en este proyecto y entender que su
participacion en las grabaciones de video es voluntaria. Queremos asegurarle que se
fomaran todas las medidas necesarias para proleger su privacidad y respetar sus derechos
como individuo.

Asimismo, Santisteban Ostos Andy Josue y Pacheco Contreras Nicolelte Isis se
comprometen a no utilizar las grabaciones de video de manera que pueda dafiar su
reputacion o perjudicar su bienestar. También garantizamos que las grabaciones de video
no seran vendidas, transferidas ni compartidas con terceros sin su consentimiento previo.

Si en algin momento cambia de opinidn y decide revocar su autorizacién para el uso de las
grabaciones de video en las que usled aparece, le solicitamos que nos informe por escrito a
la direccion mencionada anteriormente, para que podamos tomar las medidas
correspondientes.
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ANEXO 10: IMAGENES DE LENGUAJE LENGUAJES DE SENAS
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ANEXO 11

Confusion Matrix
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ANEXO 12: MATRIZ DE CONFUSION DEL MODELO YOLO V5 Personalizado

Predicted

: MATRIZ DE CONFUSION DEL MODELO YOLO V5
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Fig. 37. Gréfico de Matriz de confusion Modelo YOLO V5
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Fig. 38. Grafico de Matriz de confusion Modelo YOLO V5 personalizado
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ANEXO 13: MATRIZ DE CONFUSION DEL MODELO MobileNet V2
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Fig. 39. Gréfico de Matriz de confusion Modelo MobileNet V2
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