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RESUMEN

La lengua de senas es la herramienta de comunicacion mas utilizadas entre la co-
munidad de personas con discapacidad auditiva, debido a que permite a sus usuarios
comunicarse mediante gestos y movimientos. Aun asi, en Colombia y en otros paises
como India y Estados Unidos se evidencia un reto ante la educacién, estandarizacién
y ensenanza de esta lengua, como por ejemplo de cada una de sus variaciones entre
zonas geograficas y culturales. Es por esto que metodologias que permitan automatizar
el proceso de ensenianza y comunicacién de los usuarios de esta lengua ya bien sean
sordos u oyentes, son de alta relevancia para lograr la inclusién de las personas sordas
o con algun tipo de discapacidad auditiva dentro de un contexto educativo y social.
Es asi como este trabajo busca estudiar alternativas como algoritmos basados en redes
neuronales y aprendizaje automaético, con el objetivo de generar un modelo inteligente
que reconozca y clasifique diferentes senas del abecedario de la Lengua Americana de
Senas (ASL). Todo lo anterior se hard entrenando y validando tres modelos ya utilizados
en otros problemas de clasificacion de iméagenes basados en Redes Neuronales Convo-
lucionales (CNN) a los cuales se explorara sistematicamente ajustes en su estructura
e hiper-parametros para buscar el modelo que mejor se adapte a la correcta clasifica-
cién de cada una de los 27 tipos de imédgenes parte de las senas del abecedario de la ASL.

Palabras Clave - Redes neuronales, Deep Learning, Convolutional Neural Networks
(CNN), Lengua de Senas



ABSTRACT

The sign language is the communication tool that is most used within the hearing-
impaired people community, as it allows their users to communicate through gestures
and movements. Even though, in Colombia and some other countries in the world as
India and the U.S, the challenge with education, standardization and teaching of this
language is evident, an example of this are the multiple variations on these languages
between the different cultures and geographic zones. For this reason, the methodologies
that allows the automatization of the teaching and communication process within the
users of this language (even if they are hearing impaired or not), are relevant to ac-
complish the inclusion within a social and educational context for the deaf people and
those with any type of hear impairing. In this order this investigation aims to study
alternatives as algorithms based on Neural Networks and Machine Learning, to generate
a model that can recognize and classify different hand gestures part of the alphabet from
the American Sign Language (ASL). All the mentioned before will be done training and
validating three initial models based on Convolutional Neuronal Networks (CNN) which
will be explored systematically with adjustments on structure and hyper-parameters to
identify the model structure that adapts the better to the appropriate classification of
each of the 27 types of images part of the signs on the ASL alphabet.

Palabras Clave - Neuronal Networks, Deep Learning, Convolutional Neural Net-
works (CNN), Sign Language
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1. INTRODUCCION

La diversidad lingtlifstica es algo caracteristico de los seres humanos frente a otras
especies. Los humanos han desarrollado una capacidad tnica para comunicarse a través
de diferentes formas. Los medios por los cuales se comunican, pueden llegar a ser tan
exclusivos y particulares para una comunidad que resultan inentendibles para otras. El
concepto principal de este documento es la lengua y debe entenderse como el modo de
expresion propio de una comunidad. Es el conjunto o sistema de formas o signos orales
y escritos que les sirven a las personas de una misma comunidad para comunicarse [1].
El lenguaje, por otro lado, puede entenderse como la capacidad humana que permite
conformar el pensamiento. Es decir, es la capacidad innata y abstracta de los seres
humanos para comunicarse a través de diferentes lenguas.

En la mayoria de los contextos humanos, la comunicacién de las diferentes comu-
nidades se basa en las lenguas fundadas en signos orales. Sin embargo, no todas las
comunidades humanas se comunican mediante lenguas habladas. Personas con algin ti-
po de discapacidad han desarrollado lenguas propias para comunicarse con su comunidad
y con el resto del entorno. En el caso de personas con discapacidades auditivas, dentro
de las que se encuentran las personas sordas, estas lenguas usan signos y senales visuales
para reemplazar la comunicacién oral y auditiva. Cada una de estas lenguas se conoce
como una Lengua de Senas (LS).

Uno de los focos de investigaciéon en tecnologia para el aprendizaje de LS son los
sistemas de reconocimiento automatico de gestos y movimientos[2]. Estos sistemas de
reconocimiento usualmente tienen como objetivo identificar patrones de movimiento y
gestualizacién para poder asignar el significado de cada conjunto de movimientos y rela-
cionarlos con las senas de una palabra o expresién especifica [3]. Estas tecnologias buscan
acercarse a una interaccién humano computadora, donde mediante diferentes técnicas
de programacién un sistema automatico pueda generar un mecanismo de comunicacién
entre personas oyentes y sordas o viceversa. Adicionalmente, estas tecnologias pueden
ser usadas como herramientas educativas ttiles para el aprendizaje de esta lengua.

A nivel mundial varios articulos de investigaciéon han propuesto sistemas de recono-
cimiento aplicado a LS usando diferentes tecnologias. Un ejemplo de estos son guantes
que usando sensores permiten identificar el movimiento de la mano [4]. Sin embargo,
este tipo de tecnologia puede resultar incomoda para el usuario, ya que requiere multi-
ples conexiones a elementos electrénicos propios del dispositivo y puede obstaculizar el
movimiento natural de la sefia [2, 5]. Es por esto que los métodos que usan técnicas y
algoritmos de anélisis de imédgenes o videos son preferidos, dado que no son invasivos
con los usuarios y permiten identificar los gestos y movimientos mediante algoritmos de
diferentes tipos [2, 6].

Dentro de los diferentes trabajos de la literatura actual que investigan las tecnologias
de reconocimiento por captura de imagenes o videos, se identifican tres parametros prin-
cipales: (i) el tipo o variacién de LS en el cual se desenvuelve cada investigacion, (ii)
el modo de adquisicién de imdgenes o videos que se utilizé y (iii) el tipo de técnica o



algoritmo implementado.

En cuanto a los tipos de LS se ve una mayor frecuencia en los trabajos que usan
como base la LS Americana (ASL, del inglés American Sign Language) seguido por la
LS India (ISL, del inglés Indian Sign Language) y otras LS de otros paises del mundo
tales como China y Arabia, y son pocos los trabajos que se ven relacionados con estas
tecnologias aplicadas a la LS Colombiana (LSC). En términos de dispositivos para la
adquisicién de imagenes usados en los diferentes trabajos previos, predominan las cama-
ras de dispositivos méviles seguidas por dispositivos de captura de movimiento como el
Kinect de Microsoft y en menor proporcién dispositivos como guantes y brazaletes con
sensores de movimiento [3].

Por dltimo, las técnicas y algoritmos usados para el andlisis de imagenes en estos
métodos estan usualmente clasificados en tres categorias. En primer lugar, estan las que
usan la extraccién de caracteristicas y basan su clasificacion exclusivamente en el andlisis
de estas en cada imagen o video. Algunas caracteristicas son las distancias y vectores
de movimiento, el color y bordes en las imagenes, ademéas analisis de movimiento por
marcadores Gseos entre otros [7]. Por otro lado, estédn las metodologias que utilizan algo-
ritmos de auto aprendizaje tales como las redes neuronales artificiales (ANN, del inglés
Artificial Neural Networks) que son comtunmente utilizadas en diferentes aplicaciones ta-
les como anélisis de imagenes y reconocimiento de patrones, andlisis bioquimico, ademas
del diseno de medicamentos entre otras dreas en la salud [8]. Finalmente, se encuentran
las metodologias misceldneas y mixtas que usan una mezcla del anélisis de caracteristicas
y aprendizaje automatico, unido con otras técnicas para la clasificacion de cada una de
las imagenes o videos [9].

En Colombia son pocos los articulos que exploren este tipo de tecnologias. Adem4s,
hay un evidente falta de literatura que soporte los sistemas de reconocimiento en la LSC
y la gran oportunidad que ofrecen métodos de clasificacion como las redes neuronales
convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Networks) y otros también con
estructuras de redes neuronales simples, para la clasificacion automatica de este tipo de
lengua. Este trabajo pretende desarrollar un algoritmo y sistema que procese y clasifique
sefias estdticas. Lo anterior se realizaré inicialmente sobre una base de datos de ASL
para encontrar un modelo apropiado y explorar en futuros trabajos su aplicacién en
la LSC y asi determinar la mejor configuraciéon de arreglos de redes neuronales. Se
tendran como principales disenos tres modelos usados cominmente en problemas de
clasificacién de imagenes que estan basados en CNN, a los cuales se hardn variaciones
en sus hiper-parametros y estructura que seran explorados de manera experimental.
De esta manera, se busca soportar la amplia necesidad de tecnologia que ayude a los
procesos de aprendizaje de la lengua de senias, para que a futuro dicho método pueda
ser utilizado como parte de instrumentos de comunicacion de la mayoria de la poblaciéon
sorda colombiana.



2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

2.1. Antecedentes

En primer lugar, y de acuerdo con la revisiéon de literatura por parte de Wahdawan
y Kumar [3] ademds de la realizada por Oudah y Javaan [6] en relacién con este tipo de
tecnologias de clasificacion de LS, los algoritmos que usan ANN son los que han reporta-
do mayor exactitud. Soportados por distintas técnicas de extracciéon de caracteristicas,
pueden ser mas eficaces, asi esto implique en algunos casos, un gasto computacional ma-
yor. Es asi como existen metodologias como la usada por Cui y Weng para ASL, en los
que hace un énfasis en la extraccién de caracteristicas como el movimiento de la mano y
su forma, para después utilizar un algoritmo de arboles de decisién para la clasificacion,
logrando para un total de 28 senas una exactitud del 93.2 % utilizando cdmaras regulares
como método de adquisicién [10]. Ademads, se tienen trabajos recientes como el de Que-
sada y Lope donde utilizaron cdmaras Intel RealSense especializadas en el seguimiento
de movimientos, combinadas con una técnica de clasificacién basado en Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machines) para hacer la clasificacién
de las letras del abecedario del ASL obteniendo en la mayoria de las predicciones mas
del 90 % de exactitud en el proceso de clasificacién [11].

En los ultimos anos se ha visto una tendencia a implementar sistemas de adquisicién
de imédgenes mas sencillos y enfocar en el gasto computacional en la clasificacién, me-
diante redes neuronales robustas y complejas. Estructuras enfocadas hacia el aprendizaje
profundo o Deep Learning, son arquitecturas de ANN que han mostrado efectividad y
oportunidades para modelar, representar y aprender de datos complejos y de recursos
diversos [12]. Un ejemplo de este tipo de trabajos fue el realizado por Mustafa [13] para
la Lengua de Senas Arédbica. Alli implementaron y compararon varios modelos junto a
arquitecturas de clasificadores, encontrando que la CNN tienen una mejor precision y
exactitud frente a otros métodos frecuentemente utilizados en el area de reconocimiento
de imagenes y movimientos. Esto se ve secundado por trabajos como el de Nakjai y
Katanyukul [14], que se centran en el uso de CNN para plantear un sistema para el
reconocimiento de senas de la Lengua de Senas Tailandesa, logrando una exactitud del
98.82 % en la clasificacién de senas del alfabeto de dicha lengua.

De manera similar pero no con el mismo volumen de investigaciones, en Colombia se
han estudiado algunas aproximaciones similares a las antes descritas, con el objetivo de
aportar y contribuir a la automatizacion de la ensenanza de la LSC durante los tltimos
5 anos. Estos estdn enfocados en la clasificacién de senas estédticas y dindmicas en di-
ferentes escenarios y con diferentes configuraciones de redes neuronales profundas. Aun
asi, comparten la misma limitante que es la falta de un repositorio robusto de LSC que
permita hacer comparaciones entre los resultados de los métodos usados en investigacio-
nes, ya que todos estos algoritmos se entrenan y funcionan ante bases de datos creadas
por cada autor [15].



Uno de los métodos explorados que se encuentran dentro de la limitada literatura
son algoritmos de aprendizaje automético mediante cadenas de Markov [16]. Sin em-
bargo, su evaluacion se basa en métricas de perspectiva del usuario, lo cual hace poco
comparable. Adicionalmente, son pocos los trabajos que comparan diferentes métodos
de procesamiento y clasificacién en un contexto colombiano y aplicado al LSC. Loépez
[17], en su trabajo hizo una comparacién entre diferentes combinaciones de 3 algorit-
mos descriptores y 4 de clasificacién sobre un total de 7 senas sin incluir clasificadores
basados en CNN. El autor encontré que las maquinas de soporte vectorial son uno de
los métodos eficaces de clasificacién. Uno de los trabajos méas recientes y con mejores
resultados es el presentado en 2020 por Ortiz-Farfan y Camargo Mendoza [15]. Basado
en un modelo de CNN, los autores hicieron varios ajustes en las capas de redes neuro-
nales de la estructura inicial, y a través de la modificacién de los hiper-parametros que
describen la red, se logré encontrar una exactitud de més del 98 %. Sin embargo, en la
ejecucién del modelo completo ante nuevos datos solo se llegé a el reconocimiento de 15
de un total de las 22 senas dindmicas parte de la LSC que fueron captadas por camara
en formato de video.

2.2. Formulacion de la pregunta

Teniendo en cuenta el panorama antes descrito se define como pregunta de investi-
gacion:

s Cudles son las caracteristicas en términos de estructura e hiper-pardmetros para
desarrollar un algoritmo basado en modelos de Redes Neuronales Convolucionales, que
permita clasificar automdticamente, imdgenes de las senas parte del abecedario de Lengua
de senas americana de mejor manera?

10



3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En primer lugar, se puede definir el problema a través de los trabajos revisados, en
los que se evidencia una tendencia por estudios e investigaciones enfocadas en el desa-
rrollo de un solo modelo de CNN y como al hacer ciertos ajustes se obtienen mejores
resultados de clasificacion usando una base de datos especifica. Sin embargo no hay gran
numero de trabajos en los que desarrollen de manera permanente un marco comparativo
que permita identificar el mejor clasificador entre varios modelos desarrollados basados
en redes previamente creadas. Sumado a esto la mayoria de las investigaciones que usan
CNN, se desarrollan en diferentes locaciones geograficas y usan diferentes bases de datos
como fuente para entrenar cada uno de los modelos artificiales, haciéndolas dificil com-
parar entre si, ya que las bases que pueden usarse para entrenar estos modelos pueden
variar en tamano y variedad de las imagenes.

Adicional a esto, dentro de las investigaciones desarrolladas que utilizan CNN usual-
mente se utilizan redes creadas por los investigadores basados en arquitecturas usual-
mente usadas y entrenadas en problemas de clasificacion de imédgenes, o por otro lado
se utiliza metodologias de Transfer Learning para traer los pesos e hiper-parametros en
redes previamente entrenadas y que de esta manera generar la clasificacién deseada. No
obstante, no existen trabajos que hablen desde una perspectiva comparativa de estas
metodologias y compare redes neuronales que sean generadas por ambos métodos y asi
llegar a conclusiones que determinen ruta al entrenar este tipo de modelos.

Por otro lado, el nimero de articulos utilizando estas tecnologias provenientes de
Colombia es reducido, implementar investigaciones que aborden dichos problemas de
clasificacién de senas enmarcados en un entorno como el colombiano pueden ser clave
para futuros desarrollos de tecnologia de inclusién de la poblacién que utiliza la LSC
y la expansion de esta area de aplicacion. Ademés teniendo en cuenta que el dmbito
educativo para esta poblacién resulta ser un reto, dependiendo del contexto social y
cultural de la regién, investigaciones que aporten a la base del desarrollo de tecnologias
que faciliten procesos educativos son importantes para abrir paso al proceso de inclusién
en la sociedad colombiana.

Dadas todas las condiciones antes descritas, se enmarca el problema especifico que
busca resolver dentro de los objetivos y resultados de esta investigacion. En donde busca
desarrollar modelos de clasificacion basado en Inteligencia Artificial que provea una
clasificacién y reconocimiento de las senas del ASL para asi comparar combinaciones a
nivel de su arquitectura y de hiper-parametros con la finalidad de definir el modelo que
haga una buena clasificacion dentro de la base de datos a utilizar.

Esta investigacion es importante ya que si bien se enfoca en crear sistemas de cla-
sificacién de imédgenes que sean la base para la prediccién de letras y expresiones de la
LSC, su objetivo no es la una apropiaciéon del conocimiento o implementacion directa
con la poblacién Sorda Colombiana. Este trabajo busca establecer las bases para inves-
tigaciones y clasificaciones futuras de la LSC. Una razén de esto es que al hacer una
comparacién individual de cada una de las senas del abecedario parte del ASL y LSC,

11



tienen el 76 % de similitud y estos solo difieren en las expresiones de 7 letras (F-P-Q-T-
S-U-Z), haciendo que las conclusiones de este trabajo respecto a cada uno de los modelos
evaluados, sea de utilidad en investigaciones futuras aplicadas al abecedario de la LSC.

.B L@c »D 'E
F- 7 b %

LSC

Figura 3.1: Comparacién del abecedario de la Lengua de Senas Colombiana LSC y la
Lengua de Senas Americana ASL

12



4. JUSTIFICACION

William Stokoe, quién fue el primer investigador de la ASL, demostré en 1960 que la
LS es una lengua natural y puede estudiarse en todos los niveles lingiiisticos: fonolégico,
morfolégico, semantico y pragmatico. Ademads, demostré que esta puede ser estudiada
desde las diferentes disciplinas lingiiisticas, especialmente desde la psicolingiiistica y la
sociolingiiistica. De esta manera, se puede asegurar que las lenguas de senas no son
lenguas universales, pues responden a las diferencias idiolectales, diafasicas, diastraticas,
diatépicas entre regiones y paises. Siguiendo los estudios de Stokoe, con el tiempo diversos
trabajos e investigaciones se han desarrollado en paises europeos como Suecia, Espana,
Alemania, Italia, Francia [18]. Del origen de la LS en Colombia hay pocos testimonios
escritos y por tanto no se tiene precisién de sus comienzos, sin embargo hay registros de
que en el ano 1957 aparece la primera asociacién de sordos en Bogotd y un ano después
otra en la ciudad de Cali.

Segin la Federacion Mundial de Sordos, existen aproximadamente 70 millones de
personas sordas en todo el mundo [19]. En Colombia, el Plan Estratégico Institucional
INSOR (Instituto Nacional para Sordos) del Ministerio de Educacién proyect6 un niimero
de cerca de 560.000 personas sordas para el ano 2020 basado en el tltimo censo de
2005, [20] ubicadas en el territorio colombiano como se presenta en la Figura 4.1. La
mayor concentracién de personas sordas se encuentra hacia en interior del pais en los
departamentos de Antioquia y Bogotd. Sin embargo, se pueden apreciar poblaciones de
gran numero en la costa pacifica, en el Valle del Cauca y en la costa Norte en Bolivar
y el Atldntico. En cuanto distribucién por edades que tienen las personas sordas en
Colombia, el informe reporta que la mayoria se encuentra entre los 70 y 79 anos, como
se aprecia en la Figura 4.2. En general, la distribucién muestra que la mayoria de la
poblacién sorda se encuentra de los 50 afios en adelante.

La realidades de la inclusién de estas personas en nuestro pais se ven altamente
relacionadas con el poder de comunicacién que tiene la sociedad que los rodea y la
facilidades que esta ofrezca para la plena realizacién de sus actividades de la vida diaria.
En Colombia el 70% de las personas sordas se encuentran en un nivel del pobreza
o vulnerabilidad y con frecuencia encuentran dificultades de acceso a los servicios del
estado por las barreras comunicativas. Se estima que el 89 % de las personas sordas se
desempefian en actividades que requieren una baja cualificacién, mientras que el 11 %
lo hace en actividades que requiere algiin tipo de cualificacién, esto se refleja en que el
58 % reciba un bajo ingreso por su desempeno en el trabajo y alrededor del 28 % sea
dependientes econémicamente [20].

Atn con los esfuerzos que son llevados a cabo por parte de entidades gubernamen-
tales y no gubernamentales por incluir a la poblacién sorda del pais en la realidad del
mismo [18, 21|, es evidente que se requiere de desarrollos desde diferentes dmbitos para
acelerar el proceso. La educacion en la LSC es sin duda un pilar para los mecanismos de
inclusion de la poblacién sorda del pais. Sin embargo, la variacién en ciertas senas entre
regiones del pafs [22] hacen dificil la estandarizacién de los términos en esta lengua. Tra-
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bajar en métodos de clasificacién automéatica para imagenes de gestos de la LSC es una
investigacién clave en la busqueda por soportar esta necesidad. A través de desarrollos
tecnoldgicos como este se puede mejor la calidad de vida de las personas sordas en el
Colombia y el mundo, y dar pasos sélidos hacia la construcciéon de una sociedad mas
inclusiva y equitativa.

15



5. OBJETIVOS

5.1. General

Desarrollar un modelo de clasificaciéon y reconocimiento de senas ASL basado en
inteligencia artificial

5.2. Especificos

= Desarrollar modelos basados en aprendizaje de méquina y aprendizaje profundo
para extraccién de caracteristicas de gestos y senas del ASL.

= [dentificar una estrategia para clasificar automaticamente gestos y senas del alfa-
beto de la ASL usando imagenes.

» Evaluar sisteméticamente el modelo en conjuntos de datos de senas del alfabeto

de la ASL.
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6. MARCO TEORICO

El foco de investigacién en tecnologia para el aprendizaje de LS en el que se enmarca
este trabajo son los sistemas de reconocimiento automaéatico de gestos y movimientos.
La idea detras de estos sistemas es identificar patrones de movimiento y asignarle el
significado que representa en términos de palabras o expresiones especificas.

Una de las maneras 6ptimas de estudiar los avances desarrollados en esta area de
investigacion es empezar por identificar el tipo o variacién de la LS con la que se trabajo.
Seguido, corresponde entender las diferentes tecnologias que se han implementado para
llevar a cabo el proceso de reconocimiento de los diferentes movimientos de la deter-
minada LS. Y, por dltimo, se deben determinar y analizar los algoritmos de Machine
Learning o métodos implementados para procesar y clasificar los movimientos.

De acuerdo con la revisién de literatura presentada por Wadhwan y Kumar [3], en la
que se seleccionaron 117 articulos cientificos que investigaban sistemas de reconocimiento
para 25 diferentes lenguas de senas, las lenguas que han sido maés estudiadas son la ASL
y la ISL. Si bien LS de otros paises del mundo, tales como China y Arabia también
son ampliamente usadas, en este documento decidi6 estudiarse ademés la LS Mexicana
(LSM) por su cercania cultural a la LSC.

En relacién a las tecnologias de captura de senales o iméagenes para este tipo de
investigacién con LS, usualmente implementadas de acuerdo a la revision, las cadmaras
de video son los dispositivos mas usados para el reconocimiento de senas. Esto se de-
be a que existe una mayor variedad de métodos que se pueden aplicar al analisis de
imagenes o videos, en relacion a otro tipo de senales extraidas directamente del cuerpo
humano [6]. Ademds, se trata de sistemas no invasivos. Sin embargo, dispositivos como
el Kinect (Microsoft, EEUU) y guantes sensorizados [4] también representan una por-
cién significativa de los estudios. Otros sistemas como los de electro-miografia (EMG),
electroencefalografia (EEG) y el de Leap Motion (Motion Control, EEUU) son menos
usados debido a la complejidad de adaptacién y la extraccién de la senales biologicas
que anaden al procesamiento de los movimientos.

En cuanto a las técnicas para el procesamiento utilizadas, los algoritmos de redes neu-
ronales (ANN y CNN) son los utilizados mas frecuentemente con las diferentes tecnologia
para el reconocimiento de patrones de movimiento. Sin embargo, otros algoritmos desta-
cados son las maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machines),
el algoritmo de los K vecinos méas cercanos (KNN, del inglés K Nearest Neighbors),
el andlisis de discriminante lineal (LDS, del inglés Linear Discriminant Analysis), los
modelos ocultos de Markov (HMM, del inglés Hidden Markov Model) y la deformacién
dindmica del tiempo (DTW, del inglés Dynamic Time Warping).

Las redes neuronales son algoritmos inspirados en cémo funciona el cerebro humano,
de manera que programas informaticos puedan reconocer patrones y resolver problemas.
Estds hacen parte del aprendizaje profundo (Deep Learning, en inglés), un subconjunto
de Machine Learning (que a su vez es parte de la Inteligencia Artificial) donde los
algoritmos aprenden de grandes cantidades de datos de manera progresiva al realizar
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una tarea repetitiva a través de “capas”. El Deep learning ha tenido un gran impacto
varias industrias ya que se puede utilizar para el andlisis avanzado de imdagenes, la
investigacion, el descubrimiento de medicinas y, en general, tareas de prediccién [23].

Las ANN, como algoritmo, estdn formadas por capas de neuronas artificiales, que
contienen: (i) una capa de entrada, (ii) una o varias capas ocultas y (iii) una capa de
salida. De la manera como funciona la red, cada neurona se conecta a otra y tiene un
peso y un umbral asociados, de manera que si la salida de una neurona individual esta
por encima del valor de umbral especificado, dicho neurona se activa y envia datos a la
siguiente capa de la red. De lo contrario, si se activa, no se pasan datos a la siguiente
capa de la red [24]. En al Figura 6.1 se muestra la arquitectura cldsica de una ANN
con una capa de entrada de 5 neuronas como entrada (en azul), varias capas ocultas de
procesamiento (en verde) y una capa de salida de 3 neuronas (en lila).

Capade Multiples Capas Capade
Entrada Ocultas Salida

QOO0
SOOTO
OO0O0
00000

Figura 6.1: Estructura de una ANN, modificado de [24].

Cada neurona funciona como un modelo de regresién lineal, conformado por datos
de entrada z, ponderaciones w, un sesgo (bias-b, en inglés) o umbral y una salida como
se muestra en las ecuaciones 6.1 y 6.2:

m
Z w;x; + btas = wir) + woxe + waxs + bias (6.1)
i=1
1 Z wizr; +b6>0

(6.2)
0 Z wixy +b <0

Salida = f(z) = {

Primero se determina una capa de entrada y a esta se le asignan ponderaciones que
permiten determinar la importancia de cualquier variable. Como es de esperarse entre
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maés grandes las ponderaciones, contribuyen mas significativamente a la salida respecto
a otras entradas. Una vez las entradas se multiplican por sus respectivas ponderaciones
y se suman, la salida se expresa a través de una funcién de activacion. Si esta supera
un umbral determinado, activa la neurona y los datos pasan a la siguiente capa de la
red. De entra forma es como la salida de una neurona se convierte en la entrada de la
siguiente.

Las redes neuronales se clasifican en diferentes tipos y dependen de los fines que se
buscan con ellas. El perceptrén es la red neuronal més antigua, creada por Frank Rosen-
blatt en 1958 y consiste en una sola neurona, siendo la forma simple de una red neuronal.
Por otro lado estan las redes neuronales de propagacion hacia delante o perceptrones
multicapa (MLP, del inglés Mutilayer Perceptron), formadas por una capa de entrada,
una capa o varias capas ocultas y una capa de salida, como la que se presenta en la
Figura 6.1. Esta es la base para la visién artificial, el procesamiento del lenguaje na-
tural y otras redes neuronales. También existen las redes neuronales recurrentes (RNN,
del inglés Recurrent Neural Networks) que constan de bucles de retroalimentacién y se
utilizan principalmente con datos de series temporales para hacer predicciones sobre
resultados futuros.

Si bien existen otros tipos de ANN, las tltimas redes mencionadas en este documento
son las CNN, son los algoritmos en los que se centrara este trabajo de investigacién. Son
redes neuronales similares a las redes de propagacion hacia delante, pero que aprovechan
los principios de la multiplicacién de matriz (matrices bidimensionales) para identificar
patrones dentro de una imagen y son ampliamente utilizadas para el reconocimiento de
imégenes, el reconocimiento de patrones y/o la visién artificial. La Figura 6.2 muestra
la arquitectura clasica de una CNN que consta de una imagen de entrada, varias capas
ocultas de convoluciéon matricial y una capa de salida neuronal similar la previamente
presentada en otras redes.

Mapas de Mapas de
Caracteristicas Caracteristicas

plylx)

=r
L

o000 0o0Q@®0®

Capa Capa
Convolucional 1 Convolucional 2

Entrada Salida

Figura 6.2: Estructura de una CNN, modificado de [25].
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En las Tablas 6.1, 6.2, 6.3 se muestra un resumen de los sistemas de reconocimien-
to usados para paises como Estados Unidos (ASL), India (ISL) y Mexico (LSM) segin
revisién sistemadtica de literatura por Wadhwan y Kumar [3], siendo la Lengua de senas
en estos paises representativas dentro de la investigacion de estas tecnologias de reco-
mocimiento de imagenes. En las Tablas se muestra la tecnologia usada y los algoritmos
de Machine Learning o métodos utilizados para el clasificacion de los movimientos a
través de cada una de las tecnologias. Ademas el nimero de articulos que implementan
cada tecnologia de manera descendente para observar tendencias tanto en la tecnologia
misma, como el algoritmo de Machine Learning o método utilizado.

N. de LS Tecnologia de Algoritmos de Machine Learning
Articulos Adquisicion o Métodos Empleados
10 ASL | Cdmara de Video SVM, KNN, ANN, CNN
6 ASL | Kinect SVM, KNN, CNN
3 ASL | Sistema de EMG SVM
2 ASL | Guantes ANN
1 ASL | Sistema de EEG LDA y SVM
1 ASL | Sistema Leap Motion SVM y KNN
1 ASL | Sensor de radio impulso | CNN

Tabla 6.1: Resumen de los sistemas de reconocimiento de la Lengua de senias Americana
(ASL) segtn revisién sistematica de literatura por Wadhwan y Kumar [3].

N. de LS Tecnologia de Algoritmos de Machine Learning
Articulos Adquisicién o Métodos Empleados
13 ISL | Camara de Video SVM, KNN, ANN, DTW
4 ISL | Kinect SVM, HMM, CNN
4 ISL | Sistema Leap Motion | ANN, HMM

Tabla 6.2: Resumen de los sistemas de reconocimiento de la Lengua de senas India (ISL)
segln revisién sistemética de literatura por Wadhwan y Kumar [3].

N. de LS Tecnologia de | Algoritmos de Machine Learning
Articulos Adquisicién o Métodos Empleados
2 LSM | Kinect ANN, DTW
1 LSM | Cdmara de Video | ANN

Tabla 6.3: Resumen de los sistemas de reconocimiento de la Lengua de Senas Mexicana
LSM segun revisién sistematica de literatura por Wadhwan y Kumar [3].
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7. METODOLOGIA

7.1. Tipo de investigacién a realizar

El tipo de investigacion de este trabajo de grado es del tipo descriptivo, ya que busca
describir y encontrar las mejores caracteristicas para diferentes modelos de CNN y selec-
cionar la mejor combinacién de estas caracteristicas que permita desarrollar un modelo
para la clasificacién de imégenes de senas del abecedario del ASL. Ademaés al llevar a ca-
bo esta investigacion sobre bases de datos publicas para encontrar los parametros ttiles
para futuros clasificadores, esta investigacién se puede considerar del tipo transversal,
ya que dicha exploracién se hara basada sobre datos ya recolectados buscando describir
la metodologia de investigacién representada en la arquitectura de la red neuronal que
tenga mejores resultados en el proceso de clasificacién [26].

7.2. Fases de la investigacion

En la figura 7.1 muestra las actividades que se deben desarrollar para cumplir con los
objetivos planteados en este proyecto de investigacion. Como primera etapa se encuentra
la coleccion e identificacién de bases de datos de imégenes correspondientes a las 26 letras
del abecedario de la ASL, para esto se utilizaran dos bases de datos publicadas para el
estudio de reconocimiento de imégenes parte del abecedario en la ASL [27, 28].

Posteriormente, se cargaran las bases de datos y se hara un preprocesamiento de las
imagenes para aplicar técnicas normalizacion y reajuste que permitan un andlisis senci-
llo por el sistema de clasificacién basado en modelos de CNN. Después de esto se hara
una definicién y construcciéon de cada una de las diferentes estructuras de CNN que se
utilizaran para hacer una exploracién de su funcionamiento ante diferentes condiciones
dadas por sus hiper-parametros, para asi encontrar la mejor combinacién de estos y com-
pararlos para identificar la mejor estrategia para la clasificacién automatica de imagenes
de senas del alfabeto de la ASL.

7.3. Técnica usada para la recoleccién y procesamiento de
la informacién

Este trabajo utiliza bases de datos de libre acceso, las cuales han sido dispuestas
para la evaluacién de diferentes sistemas de clasificacion de imédgenes mediante el uso de
redes neuronales, cada uno de los data sets esta compuesto por 29 clases que clasifican
las senas realizadas en cada imagen capturada. Estas clases hacen referencia a las senas
de 26 letras del abecedario del idioma inglés (A, B, C, D, E, F, G, H, I, J, K, L, M,
N, OP, Q,R,S, T, U, V, W, X, Y, Z). Ademas, las dos clases referentes a las senas de
SPACE o espacio (representa un espacio entre dos conjuntos de letras que conforman
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Figura 7.1: Diagrama general de actividades

dos palabras diferentes) de DELETE o borrar (representa el borrado o eliminacién del
ultimo cardcter usado durante el uso de ASL) y una ultima clase llamada NOTHING o
nada que es un conjunto de imégenes sin la presencia de ningin gesto y diferentes formas
de fondo [27, 28].

En cada uno de los conjuntos de datos, las imédgenes fueron tomadas por diferentes
dispositivos méviles como computadores portables y celulares con diferentes resoluciones,
sin embargo fueron preprocesadas por sus autores para solo enfocarse en la seccién de
la mano en el gesto de cada una de las senas capturadas y almacenarlas en formato jpg
y con un tamano total de 200X200 pixeles cada una. La tabla 7.1 muestra para cada
conjunto de datos el autor, la cantidad de imagenes y su distribucién por clases y asi
mismo una etiqueta con la que se le referenciard durante toda la investigacién; ademds,
en las figuras 7.2 y 7.3 se observa una muestra aleatoria de las imagenes que componen
cada una de las bases de datos usadas, y en la parte superior la etiqueta que representa
la letra o palabra de la sena mostrada en cada imagen.

Autor Tamano (cantidad de imagenes) Etiqueta
D. Rasband | 870 imagenes en total. 30 por cada clase Base A
A. Akash 87000 im&genes en total 3000 por cada clase | Base B

Tabla 7.1: Distribucién de iméagenes y etiquetas para las bases de datos utilizadas.
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Figura 7.3: Muestra del conjunto de imagenes Base B
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7.4. Carga y preprocesamiento de imagenes

El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo de los algoritmos de proce-
samiento de imégenes para la construccion de las redes neuronales profundas convolu-
cionales fue Python@®), esto debido a su interpretacién intuitiva y multiples librerfas de
funciones [29], en especial aquellas que permiten el procesamiento de imagenes ademas
de la creacién, disefio y evaluacién de redes neuronales para modelos de clasificacién de
iméagenes. Un ejemplo de las librerias usadas para lo anteriormente descrito son Tensor
Flow [30], ScikitLearn[31] y Keras [32], en especial esta tltima que permite descargar,
entrenar y usar modelos previamente creados para otros ejercicios de clasificacién de
imagenes como los que se emplearan en este trabajo.

Ademaés como plataforma para ejecutar y realizar el cédigo se utilizara Google Co-
lab que es un producto de Google Research que permite escribir y ejecutar cédigo de
Python directamente en el navegador de internet, también ofrece funcionalidades que
permiten analizar altos volimenes de datos como es el caso de este trabajo, en especial
para procesos de entrenamiento de redes neuronales donde ofrece el uso de unidades de
procesamiento graficas (GPU) para el procesamiento de altos volimenes de informacion,
para el caso de este trabajo se utilizé Persistence — M Tesla T4 y P100 [33].

En la etapa inicial el algoritmo buscard cargar las imédgenes al entorno de programa-
ciéon mediante funciones contenidas en la libreria de Keras que permiten identificar cada
uno de los directorios donde estan almacenadas las imagenes, son ordenadasen diferen-
tes carpetas de acuerdo con el significado de su sena en el ASL. Para después extraer la
informacién de las dichas imagenes y almacenar en forma matricial donde cada pixel es
representado por tres canales de informacién dados en la escala RGB y que varian en un
rango de 0 a 255, es por esto que se hace una normalizacién y estalacién de cada uno de
estos canales para que tomen un valor entre 0 y 1 y las imédgenes en su representacion
matricial sean facilmente procesadas durante la fase de entrenamiento de los modelos
utilizados.

Una vez obtenida la informacién de todas las iméagenes cargadas en los diferentes
arreglos, se realiza un proceso de creacion y codificacion de las etiquetas de cada una de
estas senas para vincular cada imagen con las 29 posibles clasificaciones que represen-
ta. Para el proceso de codificacién, primero se lleva a cabo un proceso de codificacién
utilizando etiquetas para codificar cada una de las senas como un ntmero que va del 0
al 28, siendo asi A codificada como 0, B codificada como 1, C codificada como 3 y asi
sucesivamente. Después con el objetivo de cumplir con etiquetas que sean compatibles
con los algoritmos de aprendizaje automatico y profundo, se lleva a cabo el segundo
proceso de codificacion en donde se transformardn los valores numéricos ya convertidos
en una matriz bidimensional binaria, de tal manera que en dicha matriz contenga una
columna para cada posible etiqueta creada previamente, en donde es marcada con un
valor de 1 de acuerdo a la columna que pertenezca la sefa que se representa en cada
imagen procesada.

Finalmente, se haran dos particiones en cada una de las bases de datos, la primera se
hard en una proporcién del (90-10) % del total de las imagenes, donde el 10 % se utilizara
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como testeo final después de que los modelos sean entrenados y configurados con cada
una de las combinaciones de hiper-pardmetros para cada base de datos. El otro 90 % se
usara para el proceso de entrenamiento y validacién individual de cada modelo como se
hace generalmente para los problemas de clasificaciéon de imagenes[34].

Generalmente, para ejercicios de clasificacién se ha encontrado que una particién del
(70-30) % de los datos es mas que éptima al entrenar modelos usando bases de datos
de imdgenes[35, 36]. Teniendo en cuenta lo anterior y la primera divisién para el testeo
general de los modelos en cada base de datos, en este caso se utilizo una proporcién
(80-20) % donde el primer conjunto de estos con la mayor proporcién de imégenes serd
llamado “train” o conjunto de entrenamiento el cual se usard para entrenar a nuestra
red para reconocer e identificar patrones en los datos que representan las imagenes de
cada set de datos, que a su vez se validara durante este proceso de entrenamiento con el
conjunto del 20 % que actuard como validacién del modelo.

7.5. Definicion y Entrenamiento de los modelos

Para la definicién de los modelos que serdan comparados fueron definidas tres arqui-
tecturas predefinidas disponibles en Keras, una biblioteca de cédigo abierto con varias
aplicaciones de redes neuronales escritos en Python. Para esta investigacion las tres ar-
quitecturas base han sido utilizadas en multiples ejercicios y problemas de clasificacién
de imégenes y en especial en la clasificaciéon de imagenes de senas dentro de diferentes
lenguas de senas en el mundo con resultados prometedores, ademas de compartir carac-
teristicas ttiles como el tamano de las imégenes que usa cada red. Todas estas redes
neuronales han sido desarrolladas, entrenadas y utilizadas en un principio en torno a
resolver el desafio ImageNet para el reconocimiento de objetos y deteccién de imagenes
a larga escala de la Universidad de Stanford [37].

= ResNet50V2: Es una version modificada de la red inicial ganadora del primer
lugar en el concurso de clasificacién ILSVRX 2015, esta cuenta con un total de 152
capas distribuidas con 50 bloques convolucionales, tiene aproximadamente 25.5
millones de parametros dentro de su configuracién. Esta utiliza una serie de de
bloques con redes residuales profundas (Deep residual Network) que mediante co-
nexiones entre cada uno de los bloques convolucionales ayuda a mejorar la precisién
del modelo evitando incrementar el nimero de capas y parametros [38].

= MobileNetV2: Es uno de los modelos de la familia MobilNets los cuales son usa-
dos para aplicaciones de vision moviles e integradas. Estas arquitecturas se basan
en optimizar su funcionamiento manteniendo su nimero de pardmetros bajo unien-
do capas convolucionales de expansion, profundidad y proyeccién en bloques con
conexiones residuales invertidas sencillas. Tiene un total de 53 capas organizadas
en un total de 16 bloques y compuesta por untotal de 4.5 millones de parametros
dentro de la configuracién de su red. [39].
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= InceptionResNetV2: Este modelo tiene un total de 164 capas y un total de
55.4 millones de parametros, combina el modelo robusto de su red predecesora
InceptionV3 la cual pese a su robustez tiene un costo computacional, junto con
la estrategia de redes residuales profundas de las redes de la familia de mode-
los ResNet mejorando considerablemente sus resultados en multiples ejercicios de
clasificacion, ya que al ser el diseno del modelo InceptionV3 de una arquitectu-
ra compuesta de redes muy profunda las redes residuales ayudan a mejorar sus
resultados [40].

Ante cada una de estas configuraciones base se hacen modificaciones a su arquitec-
tura donde se agregaron capas de neuronas adicionales con caracteristicas y funciones
especificas que permitan adaptar y mejorar la clasificacién que realiza cada modelo a
la cantidad de clases e iméagenes del problema. Estas capas son consideradas como un
“finetunning” o un ajuste fino al modelo para que pueda clasificar la cantidad de clases
esperadas y estard compuesto por dos capas del una capa “Densa’ y otra de “Caida’
conocidas en el idioma ingles como Dense y DropQOut respectivamente, configuradas de
tal manera que la salida de la clasificacion se ajuste a las 29 clases que representan el
abecedario de ASL.

Después de realizar el proceso de “finetunning” en cada uno de los modelos a usar,
se procederd a entrenar cada uno de los tres modelos con cada uno de los conjuntos
de imégenes usados durante la investigacion (Base A y Base B). Mediante diferentes
funciones se cargara la informacién de cada imagen dentro de cada conjunto de imagenes
y cada uno de los modelos, de esta manera cada modelo aprendi6 las caracteristicas de
cada conjunto de imagenes. Liuego se ajustaron sus pesos para poder acomodar su modelo
de clasificacién a las 29 clases en las que se dividen las imégenes dentro de cada conjunto
de datos de acuerdo a sus caracteristicas.

Ademds, se realiz6 una exploracién de dos de los hiper-pardametros dentro del entrena-
miento y ajuste del modelo a las imdgenes de cada conjunto de datos, estos son el tamano
swl lote o “Batch size” (BS) por su nombre en ingles, que representa el tamano de la
muestra o cantidad de imagenes que el modelo usa en cada ciclo de entrenamiento para
poder aprender las caracteristicas de cada clase, y por otro lado la taza de aprendizaje o
“Learning rate” (LR) que se puede interpretar como que tan rapido el modelo se adapta
al problema que se quiere abordar, ya que representa en que cantidad se actualizan los
pesos dentro de cada red neuronal en cada iteracién dentro del proceso de aprendizaje
del modelo. Para este trabajo se variaron de manera experimental los valores del BS y
LR guiados en los valores frecuentemente usados en estos problemas de clasificacion y el
tamano de las bases de datos estudiadas, los valores en los que se variaran se describen
en la Tabla 7.2.

Esta exploracién se hard evaluando los valores minimos de pérdida del modelo entre
las diferentes combinaciones de los hiper-parametros anteriormente descritos, ya que este
representa el error generado en la clasificacién en general de todas las clases durante
la clasificacién al emplear el modelo entrenado en la porciéon del conjunto de datos
destinados para la validacién. Esto se hard de manera iterativa usando todas las posibles
combinaciones contempladas en la variacién de estos pardmetros hasta encontrar para
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cada combinacién de Base de datos y modelo los valores de BS y LR.

Dado que inicialmente cada uno de los modelos se entrenan con los pesos predetermi-
nados en cada modelo de acuerdo con el uso en su base de datos inicial (Reto ImageNet
[37]), se buscard hacer una segunda exploracién a través de un segundo proceso de “fi-
netuning” el cual consistird en permitir que algunas de las capas finales de cada red
puedan entrenarse con a informacién determinada de acuerdo a las imagenes de cada
conjunto de datos de ASL. Este proceso es cominmente conocido como hacer transfe-
rencia de aprendizaje o ”Transfer Learning” en ingles aplicado en las ultimas capas del
modelo, y el objetivo de esta exploracién es comparar el comportamiento de los modelos
cuando no tienen modificacién contra la manera que trabajan teniendo el ultimo o los
dltimos dos bloques de redes convolucionales entrenados de esta manera, en donde en
estos dos 1iltimos escenarios se espera los modelos se puedan ajustar de mejor manera a
las caracteristicas de cada uno de los conjuntos de imagenes de ASL.

Finalmente, cada iteracién dentro de las exploraciones propuestas se correrd durante
20 ciclos de entrenamiento ya que experimentalmente se ve que el comportamiento de
los modelos no varia después de esta cantidad de ciclos de entrenamiento. Teniendo
en cuenta todo lo antes mencionado la Figura 7.4 muestra el esquema general de las
exploraciones y evaluaciones que se realizaran durante el proceso de evaluacion descrito
en la metodologia.

Hiper-parametro Variacién
BS 16 - 32 - 64 - 128
LR 0,01 - 0,001 - 0,0001 — 0,00001 — 0,000001

Tabla 7.2: Variacién de Hiperparametros utilizada para la exploracién en cada modelo.
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Figura 7.4: Diagrama del proceso de exploracién y evaluaciéon de las combinaciones de
modelos de Redes neuronales

7.6. Analisis y conclusiones de los resultados

Por 1ltimo, la evaluacion de los modelos de clasificacién a como de sus ajustes, se hara
mediante el analisis de las variables que se muestran en la Tabla 7.3, estas son métricas
comunmente utilizadas para evaluar modelos de redes neuronales para clasificacién y son
calculados a través del conteo de casos clasificados como Falsos Positivos (FP), Falsos
Negativos (FN), Verdaderos Positivos (TP) y Verdaderos Negativos (TN). Después de
obtener los valores de eficiencia para la clasificacién en cada modelo, se hard un anélisis
comparativo para determinar cual de los modelos puede dar mejor respuesta al problema
de clasificacién de las senas analizadas.

Ademds de esto se analizard el comportamiento durante el entrenamiento de cada uno
de los modelos después de su exploracion para observar el comportamiento de la precision
y perdida durante cada uno de los ciclos de entrenamiento. Finalmente se capturara
el tiempo de corrida de cada uno de los sistemas de clasificacion y sus exploraciones
para identificar si alguna de las modificaciones realizadas pueda no ser adecuada para
mantener el tiempo normal de corrida esperado de cada clasificacion e identificar el

posible tiempo que se pueda emplear en investigaciones futuras usando este tipo de
modelos de CNN.
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Variable Definicion Formula

Exactitud Total de clasificaciones co-

(Accuracy) rrectas frente al total de TP+ TN
muestras clasificadas Acc = TP+ FP L FN 1 TN

Precisién Representa el nimero de
clasificaciones correctas en Precision = _Tr
cada clase clasificada co- TP+ FP
rrectamente

Sensibilidad | Numero de clasificaciones

(Recall) verdaderas que fueron co- Recall = _TP
rrectamente clasificadas TP+ FN

F1-Score Célculo de la relacién en-
tre la mediciéon de Preci- Precision « Recall
sién y Sensibilidad. Flscore =2 % Precision + Recall

Tabla 7.3: Variables para la evaluacién de los
modelos de redes neuronales
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8. RESULTADOS

A continuacién se muestran los resultados obtenidos a partir del entrenamiento de
cada uno de los modelos para los diferentes conjuntos de imagenes. Para cada uno de
los conjuntos de datos se mostrard los resultados de la exploraciéon de hiper-parametros,
en cada modelo bajo los diferentes tipos de estructuras, es decir sin ninguna capa en-
trenable (distinguida como NTL "No Trainable Layer”), con el dltimo bloque de capas
entrenable (TL1) y con los tltimos dos bloques de capas entrenables (TL2). Adicional a
esto se reportara el comportamiento durante el entrenamiento, para mostrar la variacién
en precisién y perdida del modelo. Después de que los modelos se entrenaron se almace-
naron los pesos y configuracién de cada red neuronal bajo los mejores hiper-pardmetros
encontrados durante la exploracién; se evaluard el desempeno de cada modelo al clasificar
las imégenes del conjunto de prueba extraido de cada conjunto de datos A y B. Para esto
se usard las métricas descritas en la seccién 7.6 de la clasificaciéon del desempeno global
de cada modelo, ademéas de una observacion del comportamiento de la clasificacion en
cada una de las clases que representan de manera individual cada letra del abecedario
de ASL.

8.1. Resultados entrenamiento Conjunto de Datos A

8.1.1. Resultados exploracion de parametros

Al realizar la exploracion de los hiper-parametros y evaluar la minima perdida en
validacién para cada una de las combinaciones mencionados en la metodologia, entrena-
dos con conjunto datos Base A , se obtuvieron los resultados mostrados en las Figuras
8.1 y 8.2 asi mismo como en la tabla 8.1 donde se muestra el resumen de la exploracién.
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Capas Minima Tiempo de
Modelo BS LR perdida | exploracion
entrenables K ..
validaci6én (horas)
Ninguna capa ResNet50V2 64 0.01 3.41 4.5
entrenable MobileNetV2 16 | 0.001 2.97 3.3
InceptionResNetV2 | 64 | 0.0001 0.09 7
Ultimo bloque ResNetSOVQ 64 | 0.001 3.46 7.5
MobileNetV2 128 | 0.001 2.95 7.3
entrenable I ResNetva | 16 | 0.0001 0.13 16.3
Ultimos dos ResNet50V2 32 [ 0.01 3.38 8.3
bloques MobileNetV2 16 | 0.001 2.93 8
entrenables InceptionResNetV2 | 64 | 0.0001 0.15 20

Tabla 8.1: Mejores hiper hiper-parametros

de imagenes Base A.

8.1.2.

encontrados durante Exploracién Conjunto

Resultados de entrenamiento de los modelos

Después de identificar la mejor combinaciéon de hiper-pardmetros para cada una de
las estructuras y modelos, se procedié a observar el comportamiento de la precisién
Accuaracy y la pérdida Loss durante el entrenamiento de cada modelo bajo sus mejores
hiper-pardmetros lo cual se ve en las Figuras 8.3, 8.4 y 8.5.
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8.1.3. Evaluacién de la prediccion con modelos entrenados

Por 1ltimo, los modelos ya entrenados fueron evaluados realizando la prediccién del
grupo de imégenes de testeo de los conjuntos de imégenes Base A y Base B, como
lo muestran las tablas 8.2 y 8.3 para las métricas anteriormente mencionadas en la
metodologia.

C Base A
apas Modelo base f1l Observaciéon
entrenables Acc | recall .
score | inter clases
) ResNet50 0.03 | 0.03 o | Clasifica todas las
Ninguna capa muestras como la clase L
entrenable No llega a una

MobileNetV2 0.17 | 0.28 0.17 . ..
clasificacién clara

Baja precision y
InseptionResNetV2 | 0.92 | 0.92 0.92 | sensibilidad en las letras
MyN

Clasifica todas las
ResNet50 0.03 | 0.03 0 muestras como la

clase Nothing

Ultimo bloque

entrenable No llega a una
MobileNetV2 017 | 0.28 | 017 o8
clasificacién clara
Baja precisién y
InseptionResNetV2 | 0.93 | 0.93 0.93 sensibilidad en las
letras Vy K
No llega a una
Ultimos dos bloques ResNet50 0.03 | 0.03 0-01 clasificacién clara
entrenables MobileNetV2 019 | 02 0.9 No llega a una

clasificacién clara
Predice la clase
M como N

InseptionResNetV2 | 0.95 | 0.95 0.95

Tabla 8.2: Evaluacién de la prediccién de los modelos entrenados a partir de Base A en
la Base A.
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Base B

Capas
entrenables Modelo base Acc | recall zzore Observacion inter clases
. ResNet50V2 003 | 0.03 | o | Clasificatodaslas
Ninguna capa muestras como la clase L
entrenable MobileNet V2 01 |01 |01 | Nollegaauna
clasificacién clara
InseptionResNetV2 | 054 | 0.52 | 0.54 | Alte sensibilidad y .
precisién en la clase Nothing
Clasifica todas las
Ultimo bloque ResNet50V2 0.03 | 0.03 0 muestras como la clase K
entrenable MobileNetV2 | 0.13 | 0.13 | 0.13 | o llesa a una
clasificaciéon clara
Alta sensibilidad y
InseptionResNetV2 | 0.55 | 0.55 0.55 precisiéon en la clase
Nothing
Clasifica todas las
Ultimos dos bloques ResNet50V2 0.03 | 0.03 0 muestras como la clase J
entrenables MobileNetV2 | 0.13 | 0.13 | 0.13 | Yo llega a una
clasificacién clara
InseptionResNetV2 | 0.52 | 0.52 0.5 Alta precisién en la

clase Nothing

Tabla 8.3: Evaluacién de la predicciéon de los modelos entrenados a partir de Base A en

Base B.

8.2.

8.2.1.

Resultados exploracion de parametros

Resultados entrenamiento Conjunto de Datos B

Al realizar la exploracién de los hiper-parametros y evaluar la minima perdida en
validacion para cada una de las combinaciones mencionados en la metodologia, entrena-
dos con conjunto datos Base A , se obtuvieron los resultados mostrados en las Figuras
8.6 y 8.7 asi mismo como en la tabla 8.4 donde se muestra el resumen de la exploracion.
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Capas Minima Tiempo de
Modelo BS LR perdida | exploracion
entrenables . ..
validacion (horas)
Ninguna capa ResNet50V2 128 | 0.0001 3.14e76 27.5
entrenable MobileNetV2 64 | 0.0001 0.1474 22.3
InceptionResNetV2 | 16 | 0.0001 0.2¢76 31.2
Ultimo bloque ResNetSOV? 128 | 0.0001 | 0.993e¢6 35
MobileNetV2 32 | 0.0001 0.2274 24.5
entrenable 4 ResNetV2 | 16 | 0.0001 | 5.98¢6 37
Ultimos dos ResNetb0V2 128 | 0.0001 1.61e76 35
bloques MobileNetV2 16 | 0.0001 0.2593 25
entrenables InceptionResNetV2 | 16 | 0.0001 0.24e76 37

Tabla 8.4: Mejores hiper hiper-parametros encontrados durante Exploracién Conjunto

de imégenes Base B.
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8.2.2. Resultados de entrenamiento de los modelos
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Figura 8.10: Comportamiento durante el entrenamiento redes basadas en InceptionRes-
NetV2 Base B



8.2.3. Evaluacién de la prediccion con modelos entrenados

Capas Base B

Modelo base f1i Observacion
entrenables Acc | recall .

score | inter clases

No errores en la
ResNet50V2 0.99 | 0.99 0.99 | clasificacion del
conjunto de test
No se logra identificar
MobileNetV2 0.89 0.9 0.9 la letra K Confunde
laletra Uy V
No errores en
InseptionResNetV2 | 0.99 | 0.99 0.99 | la clasificacién del
conjunto de test
No errores en
ResNet50V2 0.99 | 0.99 0.99 | la clasificacién del
conjunto de test
No logra identificar
la letra N
No errores en
InseptionResNetV2 | 0.99 | 0.99 0.99 la clasificacién del
conjunto de test
No errores en
ResNet50V2 0.98 | 0.98 0.98 | la clasificacién del
conjunto de test
No distingue entre
clases Ky U
No errores en
InseptionResNetV2 | 0.99 | 0.99 0.99 la clasificacién del
conjunto de test

Ninguna capa
entrenable

Ultimo bloque
entrenable

MobileNetV2 0.95 | 097 0.95

Ultimos dos bloques
entrenables

MobileNetV2 0.96 | 0.95 0.96

Tabla 8.5: Evaluacién de la prediccién de los modelos entrenados a partir de Base B en
la Base B.
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Base A

Capas Modelo base f1 Observacién
entrenables Acc | recall .
score | inter clases

Logra clasificacion

. ResNet50V2 0.68 | 0.68 0.67 | correcta, en las letras
Ninguna capa
P,JyT
entrenable - =
Logra clasificacién
MobileNetV2 0.65 | 0.63 0.63 | correcta, en

las letras P
Logra clasificacién
InseptionResNetV2 | 0.74 | 0.74 0.72 | correcta, en las letras
PyQ
Logra clasificacién
ResNet50V2 0.69 | 0.69 0.69 | correcta, en
las letras P
No logra identificar
la letra N o Q
Logra clasificacion
InseptionResNetV2 | 0.74 | 0.74 0.74 correcta, en las letras
P J
) ResNet50V2 076 | 074 0.76 Clasifica correctamente
Ultimos dos bloques las clases Py J

entrenables . Clasifica correctamente
MobileNetV2 0.72 | 0.71 0.72

las clases Uy V

Predice la clase
M como N

Ultimo bloque
entrenable

MobileNetV2 0.69 0.61 0.61

InseptionResNetV2 | 0.81 | 0.80 0.81

Tabla 8.6: Evaluacién de la prediccién de los modelos entrenados a partir de Base B en
la Base A.
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9. DISCUSION

De acuerdo con los resultados mostrados en la secciéon anterior, se discutiran los
hallazgos de la exploracién de hiper-parametros y evaluacion de los modelos empleados,
al ser entrenados con cada una de las bases de datos de imégenes del abecedario del
ASL que se utilizaron analizando por separado (Base A y Base B). Todo lo anterior se
hara centrando en las diferencias entre cada modelo y las posibles caracteristicas de los
mismos y del proceso de entrenamiento que lleven a una mejor clasificacién en general
y para cada clase de sena.

9.1. Conjunto entrenamiento Base A

Inicialmente, al realizar la exploracién de hiper-pardmetros para este data set se evi-
dencio que los “BS” con el que la mayoria de modelos bajo estas primeras condiciones se
entrenaban mejor fue el de 64 y 16 y asi mismo los valores de “LR” més predominantes
son los de 0.001 y 0.0001. Por otro lado, el modelo basado en la arquitectura Inception-
ResNetV2 fue el que alcanzé una menor perdida en validacién lo cual corrobora después
con su uso y prueba en la porcién de Prueba de los datos.

A partir de los resultados obtenidos de la evaluacién de los modelos usando como
base de datos para su entrenamiento el conjunto de Imagenes Base A, se logro identi-
ficar que para los modelos ResNet50V2 y MobileNetV2 no se logré generar un proceso
de entrenamiento o aprendizaje por parte de la red neuronal de acuerdo con las carac-
teristicas de las diferentes clases de imagenes. Esto se interpreta en la manera en la que
ambas redes estan construidas no logra identificar las caracteristicas de cada sena ante
una muestra de datos que se puede considerar reducida por comparado al numero de
clases (30 imagenes por clase, 29 clases en total). Ademads al evaluar las imagenes de este
data set, su diferencia en fondos y texturas dentro de la misma clase genera en cada pro-
ceso de aprendizaje las redes aprendan de la manera correcta si no tiene una estructura
considerable de capas convencionales para la identificaciéon de sus caracteristicas.

En el caso de ResNetb0V2 al tener un bajo volumen en el conjunto iméagenes en cada
ciclo de aprendizaje y dado su diseno que usa redes residuales profundas las cuales pue-
den escapar algunas capas de entrenamiento ante los valores de la salida de cada bloque
teniendo en cuenta el error en la salida, de esta manera la diferencia en las imagenes
de cada clase consigue que en cada bloque se presente un error alto y que el sistema
no pueda lograr un aprendizaje, ya que los valores de entrada en cada bloque se veran
influenciados por su salida. Esta misma situaciéon puede pasar con el modelo basado
en MobileNetV2, ya que este modelo también usa pequefios bloques convencionales co-
nectados por conexiones residuales inversas dando alta importancia al error durante el
proceso de aprendizaje del modelo.

Por el otro lado para este conjunto de datos el modelo basado en InceptionResNetV2
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logré tener unos resultados considerablemente mejores comparado con los modelos an-
teriormente descritos, al lograr un 95 % de exactitud en la evaluacién de la porcién de
prueba del mismo set de datos. Esto quiere decir que este modelo al contemplar estruc-
turas mas complejas entre sus bloques convencionales permite una identificacién amplia
de caracteristicas ayudando a reducir el error residual que queda en sus interconexiones
disminuyendo el error dentro de cada una de sus iteraciones a pesar de la diferencia en
las imagenes del conjunto de datos.

Sin embargo, el modelo pre-entrenado presenta algunos problemas en la clasificacion
de imagenes en contextos y fondos distintos como lo es las del conjunto de datos Base
B y logra solo un 52 % de exactitud en su clasificacién. Este resultado al ser comparado
con las diferentes técnicas expuestas en la literatura se puede determinar como bajo o
no satisfactorio, ya que en su mayoria los modelos evaluados en revisiones sistematicas
[3] varfan sus resultados de exactitud entre un 80-95 % en los conjuntos de prueba. Esto
se da ya que utilizan algunas metodologias de procesamiento de imagenes adicionales
antes de emplear los métodos de CNN, ademads de tener como fuente de entrenamiento
bases de datos mas robustas en términos del niimero de imagenes, ya que permite que
el entrenamiento de estas redes pueda aprender mas caracteristicas de cada clase de
imégenes que representa el ASL.

Adicionalmente, se identificé que los tiempos de exploraciéon usualmente oscilan de
4 a 15 horas dependiendo la complejidad y cantidad de pardmetros del modelo para
completar las 20 posibles combinaciones de pardmetros para cada uno de los modelos,
esto ayuda a identificar que pese a que el modelo Basado en InceptionResNetV2 mostré
los mejores resultados para este conjunto de datos, los tiempos de ejecucion son elevados
dada la complejidad de su estructura.

9.2. Conjunto entrenamiento Base B

Para el conjunto de datos Base B durante la exploraciéon de hiper-parametros ini-
cialmente se evidencié que para el caso de todas las combinaciones que el “LR”, la que
mejor funciona bajo esta base de datos es de 0.0001. Sin embargo, en el caso de los mo-
delos basados en ResNetb0V2 el valor de “BS” que mantuvo buenos resultados fue 128,
indicando que esta red indica un nimero mayor de imagenes por iteracién para poder
aprender las caracteristicas de cada clase. Por el contrario para los modelos basados en
InceptionResNetV2, los menores valores de pérdida se encontraron al entrenar el modelo
con un nuimero menor de imagenes por iteracion ya que el “BS” que se logré menores
valores de perdida fue el de 16. De otra manera, para las redes basadas en los modelos
generados utilizando la estructura MobileNetV2 se ve una relacién inversamente propor-
cional en el nimero de capas entrenables y el “BS” bajo el cual los modelos funcionan
mejor, es decir entre mas capas entrenables tiene la estructura del modelo es sus ulti-
mos bloques convoluciones esta estructura requiere un nimero menor de imagenes para
lograr su entrenamiento durante cada iteracion.

Por otro lado, de acuerdo con lo mostrado en la Tabla 8.5 en la predicciéon de los
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modelos sobre imédgenes del mismo tipo, se identifica que con el conjunto mas grande de
datos (Base B) todos los modelos lograron una exactitud alta (mayor al 90 %), mostrando
que las tres diferentes arquitecturas de redes aprenden de gran manera las caracteristicas
generales del tipo de imagenes en esta base de datos, en especial las arquitecturas basadas
en InceptionResNetV2 y Resnet50V2 que llegaron a valores cercanos al 99 %. Ademas se
evidencia que la arquitectura basada en MobilNetV2, con la cual se lograron los valores
mas bajos en las métricas evaluadas, tiene algunos errores al clasificar imagenes de senas
que representan letras como la K y la U, y que entre mayor sea la cantidad de capas
que se puedan reentrenar a partir de las caracteristicas de las imagenes de esta base de
datos, la arquitectura basada en MobilNetV2 puede mejorar su precisién y exactitud.

En el caso de la evaluacién de los modelos entrenados con la Base B en un conjunto
de imdgenes diferente como lo es la Base A, se ve que la exactitud de todos los modelos
baja en un 20 % al 30 % en comparacién a la prediccién de imégenes de la Base B an-
teriormente descrita. Por lo tanto el desempeno en los modelos al predecir imagenes de
la base de datos Base A esté por debajo del 80 % esperado para todos los modelos, me-
nos el basado en la arquitectura de InceptionResNetV2 con la mayor cantidad de capas
configuradas para entrenarse. Esta configuracion logra alcanzar una precisién y exacti-
tud mayor igual al porcentaje mencionado, sin embargo tiene problemas al clasificar las
imagenes que representan la letra M y N, ya que por su parecido las interpreta como
todas bajo la categoria de la letra N. Ya que solo uno de los modelos logro mas del 80 %,
se puede utilizar la informacion colectada en términos de estructura y caracteristicas
de entrenamiento, para en futuros disenos poder implementar algunos otros métodos de
ajuste fino que permitan ajustar méas la prediccion de todos los disefios a imagenes que
no se hallan visto durante el entrenamiento.

Caracteristica Valores con mejor desempeno
Arquitectura InceptionResNet V2
Base de datos para entrenamiento Base B
BS 16
LR 0.0001
Capas entrenables Ultimos dos bloques

Tabla 9.1: Variables con mejor desempenio dentro de la comparacién de modificaciones
en arquitectura e hiper-parametros descritos en cada caracteristica

Ademss, para el conjunto de datos Base B durante la exploracién de hiper-parame-
tros inicialmente se evidencio, que los tiempos de ejecucion para esta exploracién fueron
bastante elevados dado la cantidad de imagenes y parametros en cada uno de los modelos
explorados, esta informacion es de gran importancia para futuros trabajos. Ademaés, se
evidencia que el modelo InceptionResNetV2, a pesar de ser el que mejores resultados
en las iméagenes que logra clasificar, es el que més tiempo demora en entrenarse dada la
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complejidad de su estructura.

Finalmente, en el aspecto metodolégico se encontré que la estrategia que permitié una
mejor clasificacion de este tipo de imagenes, es aplicar redes con arquitectura robustas,
ya que este tipo redes pueden adaptarse mejor a los diferentes volimenes de las bases
de datos alimentando el sistema. Adicionalmente, se confirmo la importancia de hacer
procesos de exploracion para definir las configuraciones de hiper-parametros y ajuste
fino a usar, en particular para la clasificacién de iméagenes del abecedario de ASL, se
encontré que en arquitecturas robustas como InceptionResNetV2 la mejor estrategia
es utilizar valores bajos de “BS”, “LR” y mayor cantidad de bloques entrenables. Por
ultimo, para encontrar la mejor combinacion de pardmetros, se realizé la evaluacion
de las diferentes configuraciones en términos de arquitecturas e hiper-parametros y se
encontré que la estrategia que generaba un mejor desempeno durante la clasificacién,
para ambos conjuntos de imagenes, esta determinada por los valores descritos en la 9.1
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10. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En primer lugar y a partir de los resultados de la evaluacion de los modelos en el
conjunto de datos Base A, se recomienda en futuros trabajos qué uno de los mayo-
res diferenciadores al momento de escoger un modelo en este tipo de clasificaciones de
imagenes es que tan amplio es el conjunto de datos en comparacién al numero de clases
a clasificar, ya que esto indicara la robustez en términos de arquitectura que necesita el
modelo para extraer las caracteristicas de cada imagen de la mejor manera sin generar
una propagacion del error.

Ademsds se da el caso de una base de imdgenes de un volumen bajo se puede su-
gerir el uso de redes robustas en su niimero de convoluciones y capas de extraccion de
caracteristicas, o usar redes con un modelo més sencillo y simplificado y usar técnicas
de " Aumento de datos” para entrenar el modelo, ya que estas técnicas utilizan metodo-
logias para tratar las imdgenes (rotaciones de la imagen, cambio de color) para ampliar
el conjunto de datos incluyendo ejemplos de las mismas imagenes iniciales con estas
modificaciones implementadas [41].

Por otro lado, a partir de los resultados obtenidos de el entrenamiento con la Base
B se puede decir que al usar un volumen de imagenes mas elevado los modelos basados
en la arquitectura ResNet50V2 y MobileNetV2 logran mejorar su rendimiento y pueden
ser utilizados para el problema de clasificacién para el lenguaje de ASL. Aun asi se
recomienda utilizar algunos otros métodos de ajuste fino o capas agregadas que permitan
que el modelo de aprendizaje no se sature o genere un sobre aprendizaje y solo se
especialice de més en la clasificacién de solo las imédgenes que pertenecen a el conjunto
de datos con el que se ha entrenado.

Finalmente, se identifica que InceptionResNetV2 es el modelo més exacto y sensible
dentro de las pruebas realizadas para un modelo de clasificacién de ASL, sin embargo,
para futuras aplicaciones del tipo movil este modelo tiene caracteristicas como su peso
computacional, tiempo de entrenamiento y exploracién que pueden hacer que este siste-
ma no sea la mejor opcién en un sistemas donde se busque un uso minimo de uso en los
recursos. Los otros dos modelos estudiados pueden ser utilizados para dichas aplicaciones
que usan menor cantidad de recursos, sin embargo se debe tener en cuenta de acuerdo a
los resultados obtenidos, que los dos factores que pueden afectar la prediccién de estas
arquitecturas ampliamente los cuales son el tamano del conjunto de datos y su relacion
con la cantidad de clases, y la cantidad de capas que se entrenan ya que este ultimo fac-
tor puede hacer que variar los hiper-pardmetros bajo los cuales el modelo mejor trabaja
como se observé en la arquitectura MobileNetV2 para el conjunto de datos Base B.
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11. CONCLUSIONES

Al evaluar de manera sistematica las arquitecturas propuestas fueron desarrollados
varios modelos de clasificacion de imagenes utilizando diferentes combinaciones y es-
tructuras de CNN, encontrando que los modelos con mejores resultados a lo largo de la
evaluacién dados diferentes combinaciones de hiper-parametros y grupos de datos son
los que se basan en la arquitectura InceptionResNetV2. Es por esto que se identifico
como la mejor estrategia. Sin embargo, dado del peso computacional que genera este
modelo, y su tiempo de exploracion y prediccién este modelo puede no ser tan ttil en
aplicaciones méviles o que demanden una velocidad de prediccién elevada.

Tras comparar los diferentes modelos bajo cada una de las modificaciones de la
arquitectura e hiper-parametros, se encontré que la mejor estrategia dentro de las desa-
rrolladas en esta investigacién, para clasificar imagenes de senas del abecedario de ASL,
es utilizar la red InceptionResNetV2 configurado con un valor de (BS) bajo para permitir
que el modelo utilice pocas imagenes durante su proceso de entrenamiento, ademas de
un valor de tasa de aprendizaje (LR) de 0.0001 puesto que genero menor perdida para
todas las exploraciones de esta arquitectura. Adicionalmente, se identifico que entre ma-
yor sea la cantidad de capas que puedan ser entrenadas dentro de esta arquitectura, los
resultados en las métricas son mejores.

Después de hacer una revision sistemdtica de las diferencias en los entrenamientos e
hiper-pardmetros de los modelos dados en contextos donde el proceso de aprendizaje se
daba en diferentes conjuntos de datos (Base A y Base B), se encontré que para este tipo
de implementaciones donde se hace un proceso de transferencia del aprendizaje de otros
modelos antes entrenados, es necesario una muestra representativa de iméagenes por cada
clase a clasificar ya que al tener pocas muestras para ajustar multiples parametros el
modelo no podra aprender de manera correcta patrones significativos en cada clase.

Al evaluar sistematicamente los modelos estudiados en los dos diferentes conjuntos
de datos de senas del alfabeto de la ASL, se concluyo la gran importancia del tamano
del conjunto de datos para entrenamiento y su relacién con el numero de clases de
clasificacién. Esta cantidad de datos puede considerarse dependiendo de la estructura y
profundidad de las capas de convolucién y extraccién de caracteristicas que compongan
la red del modelo base.
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