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Resumen

El lenguaje de sefas brinda un sistema para que las personas con discapacidad
oral/auditiva se comuniquen efectivamente. Sin embargo, atn falta para que
el resto de la sociedad se apropie de este conocimiento. Este trabajo consiste
en disefiar un método de visidn artificial que identifique las senas estdticas
del abecedario de la Lengua de Sefias Colombiana (LSC). La metodologia
consiste en un algoritmo de clasificacién que combina una arquitectura de
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y técnicas de procesamiento
de imdgenes. Nuestro enfoque logra reconocer las senas del alfabeto sin
movimiento con un 79.2% de exactitud. El sistema es capaz de reconocer las
letras segtin la forma, orientacién y posicién de los dedos de la mano, usando
un conjunto de datos desbalanceado por clase.

Palabras clave: aprendizaje automdtico, lengua de sefias colombiana,
procesamiento de imédgenes, red neuronal convolucional.

Abstract

Sign language provides a system for people with speech or hearing
impairments to communicate effectively. However, it is still necessary for
the rest of society to appropriate this knowledge. This work consists in
designing a computer vision method that recognizes the static signs of the
Colombian Sign Language (LSC) alphabet. The methodology consists of
a classification algorithm that combines a Convolutional Neural Network
(CNN) architecture and image processing techniques. Our approach
manages to recognize signs of the alphabet that don’t involve any movement,
with 79.2% accuracy. The system is capable of recognizing letters according
to the shape, orientation and position of the fingers in each sign, using an
imbalanced dataset.

Keywords: Colombian sign language, convolutional neural network, image
processing, machine learning.

Resumo

A Iinguagcm de sinais fornece um sistema para pessoas com deficiéncia
auditiva ou de fala se comunicarem de forma eficaz. Porém, ainda é necesséario
aue o restante da sociedade se abroorie desse conhecimento. Este trabalho
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consiste no desenho de um método de visao computacional que reconhece os signos estiticos do alfabeto da Lingua de Sinais Colombiana (LSC).
A metodologia consiste em um algoritmo de classificacao que combina uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN) e técnicas de
processamento de imagens. Nossa abordagem consegue reconhecer sinais do alfabeto que nio envolvem nenhum movimento, com 79,2% de
precisdo. O sistema ¢ capaz de reconhecer letras de acordo com a forma, orientagio ¢ posi¢iao dos dedos em cada sinal, usando um conjunto de

dados desequilibrado.

Palavras chave: aprendizado de maquina, lingua de sinais colombiana, processamento de imagem, rede neural convolucional.

Introduccién

El estado colombiano adoptd la lengua de seras co-
lombiana (LSC) como lengua nativa y patrimonio cultu-
ral, priorizando su proteccion y divulgacion a través de
la Ley 982 de 2005, de esta manera convirtiéndola en
la segunda lengua nativa mas usada en el pais.

En Colombia se estima que la poblacién con discapaci-
dad auditiva alcanza los 554.119 personas en el 2019,
segun proyecciones del DANE y el Instituto Nacional
para Sordos (INSOR), esta ultima siendo una institu-
cion que tiene como funcién orientar y promover el
establecimiento de entornos sociales en derecho de
igualdad para personas sordas. La lengua de sefas es
la principal forma de comunicacion de esta poblacion,
sin embargo, la falta de educacién y apropiacion de
este lenguaje en los diferentes espacios de la sociedad
aumenta la brecha de inclusion e integracion social.
Ademas, al no ser una lengua universal, por lo que
cada pais tiene su propia lengua, presenta un mayor
reto hacia los investigadores locales, razén por la cual
se ha convertido en un tema de gran interés en los
distintos campos de investigacion.

Muchos investigadores se han interesado en este
problema creando dispositivos tecnologicos externos
para la interpretacion de senas, como guantes (Mehdi
y Khan, 2002), brazaletes (Abreu et al., 2016), e inclu-
so empleando herramientas disponibles como Kinect
(Huang et al., 2015) y HoloLens (Fang et al., 2017).
Sin embargo, estos dispositivos son dificiles de acce-
der debido a los altos costos de adquisicion y manteni-
miento, lo que dificulta llegar a toda la poblacién con
limitaciones auditivas.

Otros autores han explorado soluciones disponibles
de bajo costo, por medio de cdmaras de video con-
vencionales, accesible desde celulares y computado-
ras (Lahoti et al.,, 2018), y técnicas de vision artificial
(Nel et al., 2013). Estas propuestas realizan implemen-
taciones basadas en procesamiento de imagenes e in-
teligencia artificial, empleando técnicas clasicas como

HOG' y SVM? (Albino y Lépez, 2018), sin embargo,
los resultados del estado del arte son técnicas que
emplean redes neuronales profundas para la extrac-
cion de caracteristicas, como es el uso de las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés Convolutional Neural Networks) (Abiyev et al.,
2020). En Colombia, la traduccion de sefas también
ha sido un tema importante de investigacion, con siste-
mas que van desde el uso de un perceptrén multicapa
(Guerrero-Balaguera y Pérez-Holguin, 2015) hasta el
uso de técnicas clasicas de clasificacion como el SVM
y el KNN3 (Botina-Monsalve et al., 2018).

El uso de las Redes Neuronales Convolucionales ha
dado buenos resultados en tareas de extraccién o ma-
peo de caracteristicas para clasificacion de imagenes,
ademas se encuentran disponibles distintos modelos
pre entrenados que se pueden utilizar. En el trabajo
realizado por Garcia y Viesca (2016), construyen un
sistema reentrenando el modelo Google Net con el
dataset de University of Surrey y el dataset de Massey
University, el sistema usa la camara del usuario para
predecir la letra, sin movimiento, mas probable que
pertenezca a la lengua de sefas americana (ASL), lo-
grando una exactitud de 98% para un dataset que in-
cluye las 5 letras entre a-e, y un 74% para las letras a-k.
En el sistema de Quirk y Kamaal (2018) disefaron un
prototipo para traducir las senas del alfabeto austra-
liano a inglés, haciendo fine-tuning de la arquitectura
Yolo-V3 y utilizando un conjunto de datos propio, de
esta manera alcanzaron una exactitud de 86% sobre el
dataset empleado.

Nuestro enfoque se basa en un método de clasifica-
cién de imdgenes de sefas sin movimiento del abece-
dario LSC; se combina técnicas de procesamiento de
imagenes y redes neuronales; se construye un modelo
de clasificacion con un conjunto de datos conforma-

Histogram of oriented gradients (conocido en espafiol como
Histograma de Gradientes Orientados)

Support Vector Machine (conocido en espafiol como Mdquinas
de Vectores de Soporte)

K-nearest neighbors algorithm (conocido en espafiol como el
método K-vecinos-mds-cercanos)
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do por 2364 imagenes. El resto del documento esta
estructurado de la siguiente manera. En la seccion Ma-
teriales y Métodos se contintda con la explicacion de
la metodologia del enfoque propuesto para la clasifi-
cacion de las senas. En la seccion Resultados se pre-
senta los resultados obtenidos de la experimentacion.
En la seccion Discusiéon se continda con la discusion y
analisis de los resultados. Se finaliza con la dltima sec-
cion Conclusiones donde se resalta las conclusiones
principales del sistema propuesto, en relacion con el
reconocimiento y clasificacion de las sefas estaticas
pertenecientes al abecedario de la Lengua de Senas
Colombiana (LSC).

Materiales y métodos

En esta seccion, presentamos el enfoque utilizado para
la recoleccion de las imagenes, el procesamiento, y
clasificacion de sefas fijas del abecedario de la lengua
de sefas colombiana. Primero, para la adquisicién de
las imagenes se usaron las manos de 12 voluntarios y
videos disponibles en la red social YouTube. Segundo,
se eliminé el fondo; se realizé un proceso de data aug-
mentation, la cual es una técnica usada para para au-
mentar el nimero de datos modificando las imagenes
originales; y se redimensioné la imagen a 32x32 pixe-
les. Finalmente, una arquitectura CNN es implementa-
da para la clasificacion de las letras del abecedario de
sefias que no involucran movimiento.

Adquisicion de datos

En este trabajo se ignord las sefas que involucran mo-
vimiento, solo se tuvo en cuenta 21 letras selecciona-
das que corresponden a sefas estaticas [a, b, ¢, d, e,
fi,k I, mn 0,p, qrtuvw,x vyl Larecoleccion
de las iméagenes se realizé en dos fases: A) Se toma-
ron fotografias de 12 personas voluntarias haciendo
las sefas. B) y se recolectaron imagenes extraidas de
7 videos de YouTube donde daban a conocer el abe-
cedario de LSC.

Preprocesamiento de la imagen

Las imagenes son capturadas en ambientes no con-
trolados y con camaras disponibles en dispositivos
moviles, conteniendo ruido y fondos que distorsionan
el proceso de aprendizaje del modelo computacional.
Los siguientes pasos de preprocesamiento son aplica-
dos:

A. Eliminar fondo: El espacio de color RGB se trans-
forma a YCrCB; se aplica un suavizado utilizando
desenfoque Gaussiano; se remueve el fondo de
la imagen detectando el contorno de la mano por
medio del tono de piel.

B. Redimension de tamano: Se redimensiona la ima-
gen a 32x32 pixeles.

C. Data Augmentation: Para aumentar el tamano del
conjunto de datos se genera nuevas imagenes a
partir de las existentes, variando parametros como
la ubicacion, giro horizontal, rotacién entre (+/-)
15°, teniendo especial cuidado con las sefias que
al cambiar de rotacién pueden significar otra letra.

En la Figura 1, se muestra un resumen del proceso de
preprocesamiento y data augmentation.

Clasificacion

La dltima etapa de la metodologia es realizar la clasi-
ficacion de las imagenes pre procesadas prediciendo
la letra del abecedario que corresponde. Nuestro cla-
sificador se basa en una implementacién de arquitec-
tura profunda CNN como se muestra en la figura 2, los
pardmetros de entrenamiento son: batch size de 32,

SR YoffD

A\ 4

Recoleccion de los Datos

Se etiquetaron las imagenes por clase
(a,b.c.d.efiklmn,o.p.q,rtuvwxy,z)

Pre procesamiento
Eliminar el fondo
Desenfoque Gaussiano
Redimensionar a 32x32 px

Data Augmentation
Giro horizontal
Giro 90°
Rotacién -15° a 15°

Figura 1. Ejemplo de preprocesamiento de una imagen.
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32x32x3 32x32x32

16x16x64
8x8x128

4x4x128

/

1x1x4096 1x1x2‘1

0.5 0.75
@ convolution (kernel: 3x3) + ReLU
() max pooling (2x2)

 , fully connected + ReLU

softmax

@ dropout

Figura 2. Arquitectura CNN implementada.

distribucion uniforme Xavier (Glorot y Bengio, 2010)
para la inicializacion de los pesos de la red y el Des-
censo de Gradiente Estocastico de Nesterov con una
taza de aprendizaje 0.001 y caida de la taza de Te-6 y
momentum 0.9.

Resultados

Recolectamos 2364 imagenes que corresponden a las
21 senas del alfabeto que no involucran movimiento
(@, b cdefiklmmnonpaqrtuvwxy).la
figura 3 contiene algunos ejemplos de las imdgenes. El

conjunto de datos se dividié en 1875 imagenes que se
utilizan para entrenar el clasificador y 489 imagenes
para evaluar el desempeno del clasificador. En la figura
4 se muestra la distribucion de imagenes por sefa, no
todas las letras tienen la misma cantidad.

Para evaluar el desempeno del clasificador propuesto,
y compararlos con otros trabajos, empleamos la mé-
trica de Exactitud (o Accuracy en inglés) que indica las
veces que las senas son clasificadas correctamente, y
se calcula dividiendo el nimero de predicciones co-
rrectas sobre el nimero total de predicciones. El algo-
ritmo de CNN es estocastico por lo que se realizaron

Ww

Figura 3. Ejemplos de las imagenes recolectadas por letra.
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Class distribucion Trainset

Class distribucion Testset

abcdefikImnopgrtuvwxy
label

a) Distribucion para entrenamiento

abcdefikImnopagrtuvwxy
label

b) Distribucion para prueba

Figura 4. Distribucién de la cantidad de im4genes por cada letra, a) conjunto de entrenamiento y b) conjunto para evaluacién.

100 experimentos y se calcul6 el promedio, en cada
experimento se uso la estrategia de parada temprana o
early stopping (alrededor de 35 epochs). También uti-
lizamos la matriz de confusion para analizar el desem-
peno del clasificador en cada una de las letras, donde
cada columna representa el nimero de predicciones
de cada clase y cada fila representa a las instancias en
la clase real (ver Figura 5). En general la exactitud obte-
nida con el conjunto de prueba del enfoque propuesto
es de 79.2% para las 21 clases.

Discusion

El desempeno por clase se observa en la matriz de
confusion en la figura 5. Hay letras que involucran una
figura exclusiva de la mano que no se repiten con las
demas, esto hace que el clasificador las reconozca fa-
cilmente, como son los casos de las letras A, B, C, O,
R, U, Wy Y que estuvieron cerca al 100% de recono-
cimiento. Incluso con un conjunto desbalanceado, asi
estas letras posean una menor cantidad de imagenes,
su forma vy figura dnica de la mano es una caracte-

100

0.0

- 0.0 s 0. ¥ I y ! ! I ! Y y .0 0.0

v-0.0 00 y y Y Y I 1 i Y - .0 0.0

©-0.0 0. .0 L3 0. & 4. y I Y Y H .0 0.0

.5 42 0.0 0.0

0.0 . 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0

o-0.0 16.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0
5-00 00 00 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0
>-0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 133 0.0 0.0 0.0 0.0
z-0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 00 00 00 0.0 0.0 0.0
x-0.0 125 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 83 0.0 00

>-0.0 00 00 00 0.0 0.0 00 00 00 0.0 0.0 00

0.0

0.0

0.0

18.2

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

6.2

0.0

5.9

0.0

0.0

0.0

0.0

-20

Figura S. Matriz de confusion del desempeiio de las 21 letras.
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ristica local fuerte para que la red CNN sea mas facil
encontrar diferencias, como es el caso de las letras B
y E en la figura 4.

Por otro lado, el desempeno del clasificador desciende
para las sefas que tienen caracteristicas comunes de la
figura de la mano. Por ejemplo, las letras D, F, | obtienen
un menor reconocimiento de las imagenes, estas 3 letras
involucran levantar uno de los dedos de la mano mien-
tras los demas se mantienen abajo, este efecto se puede
ver en la figura 3. De esta misma forma hay grupos de
letras que son muy similares, este es el caso de las letras
M/N, R/T y K/V/W, involucran una pequefa variacion
como cambiar la posicion de un dedo de la mano. En
la matriz de confusién de la figura 5 se ve como esta
similitud afecta el reconocimiento con las leras N, Ty K.

Conclusiones

Este articulo demuestra un potencial de reconocer las
senas de la lengua de sefas colombiana por medio de
deteccion automatica de imagenes. Implementamos
una metodologia que recolecta, pre procesa y reco-
noce las imagenes de las sefas utilizando técnicas de
vision artificial. El sistema propuesto con arquitectura
CNN logra una exactitud del 79.2% usando el dataset
de prueba de 21 letras.

El sistema es capaz de reconocer sefas fijas segtn las
caracteristicas de forma y figura de la mano, usando
un conjunto de datos desbalanceado por clase. Remo-
vemos el fondo de las imagenes para que el modelo
se concentre en las caracteristicas propias de la mano,
como son la posicion de los dedos.

En trabajos futuros se pretende implementar este en-
foque en un sistema de tiempo real para traducir las
sefas a texto, incluyendo las sefias que implican mo-
vimiento y aplicando técnicas de modelamiento de
lenguaje para sugerir la formacion rapida de palabras.
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