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RESUMEN

El Lenguaje de Sefias Mexicano (LSM) representa un medio esencial de
comunicacion para la comunidad de personas sordas en México, pero enfrenta
desafios notables en cuanto a su comprension y difusion. La ausencia de
herramientas efectivas y accesibles para interpretar el LSM en tiempo real genera
limitaciones en la inclusién y la comunicacién efectiva de las personas con
discapacidad auditiva. La falta de soluciones precisas y accesibles para el
reconocimiento del LSM destaca un vacio tecnoldgico crucial. Este estudio aborda la
insuficiencia de una herramienta eficaz y precisa destinada a identificar y

comprender el LSM en tiempo real.

Se propone el diseno y entrenamiento de un algoritmo mediante redes neuronales
con el objetivo de detectar el lenguaje de sefas, brindando un respaldo valioso a las
personas sordomudas. La obtencién del conjunto de datos ordenados implica el
entrenamiento del modelo para lograr un porcentaje aceptable de precision,
asegurando asi su aprobacion. Este enfoque busca futuras mejoras en esta area, al
mismo tiempo que considera la optimizacién del equipo, dado que este puede

constituir una variable que afecta el proceso de entrenamiento.



INTRODUCCION

La construccién de sociedades inclusivas y equitativas se fundamenta en la
comunicacion efectiva. Sin embargo, la comunidad de personas sordas en México
enfrenta un desafio persistente: la barrera linguistica representada por el Lenguaje
de Sefias Mexicano (LSM). La carencia de herramientas accesibles y precisas para
interpretar y comprender el LSM en tiempo real ha generado limitaciones en la

fluidez comunicativa, creando una brecha en la interaccion diaria.

Para abordar esta problematica, este estudio propone el disefio y desarrollo de un
algoritmo basado en redes neuronales y técnicas de vision artificial. El objetivo
primordial es lograr un reconocimiento eficaz del LSM, permitiendo la interpretacion
automatica de las sefias en imagenes capturadas en tiempo real. Al alcanzar este
objetivo, se busca superar las limitaciones actuales y proporcionar a la comunidad
sorda una herramienta innovadora que mejore significativamente su capacidad de

comunicacion.

Esta investigacion no solo se centra en cerrar el vacio tecnoldgico en el
reconocimiento del LSM, sino que también se sitUa en la interseccion de la
Mecatrdnica, la vision artificial y la accesibilidad. Al comprender a fondo la estructura
y gramatica del LSM, adquirir un conjunto de datos representativo y disefiar una red
neuronal adecuada, este estudio busca ofrecer una solucidn integral que no solo
cumpla con los estandares de precisidn, sino que también sea aplicable en entornos

practicos.

Mediante este enfoque multidisciplinario, se busca no solo mejorar la comunicacion
de las personas sordas, sino también establecer un precedente para el desarrollo y
la aplicacidon de tecnologias asistivas en el contexto mexicano. En Ultima instancia,
este trabajo aspira a contribuir al avance de la inclusion social, promoviendo una

sociedad que reconoce y valora la diversidad lingdistica y cultural.
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CAPITULO I
GENERALIDADES DEL PROYECTO
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1.1 Descripcion de la empresa u organizacion y del

puesto o area del trabajo del estudiante

Teziutlan ha desempenado un papel histérico como centro de desarrollo econdmico
en la region Nororiental del Estado de Puebla. Su crecimiento se ha sustentado en
diversas etapas, inicialmente en la industria minera y metallrgica, seguida por la
fruticultura, la ganaderia y, mas recientemente, la industria de confeccién de ropa.
La actividad industrial ha propiciado el desarrollo de otras areas econdmicas, como
el comercio, el transporte, los servicios financieros y, de manera destacada, la

educacion.

El Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan, una entidad publica descentralizada
del Gobierno del Estado de Puebla con autonomia legal y recursos independientes,
se fundd mediante una resolucion del Congreso del Estado de Puebla el 8 de

noviembre de 1994, difundida en el Periddico Oficial de la region.

El Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan, en sintonia con las demandas de la
sociedad y los principios establecidos en la Ley de Educacidon del Estado de Puebla,
se consolida como una institucion cuyo propdsito es proporcionar educacion de

calidad, moderna vy eficaz.

1.1.1 Datos generales de la empresa
Las opciones académicas actualmente disponibles en el Instituto Tecnoldgico

Superior de Teziutlan son:

e Licenciatura en Turismo.

e Ingenieria en Gestion Empresarial.

e Ingenieria en Industrias Alimentarias.

e Ingenieria en Sistemas Computacionales.
e Ingenieria Industrial.

e Ingenieria Informatica.

e Ingenieria Mecatronica.
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e Ingenieria Animacién y efectos visuales.
e Maestria en sistemas computacionales.

e Maestria en ingenieria industrial.

El instituto ofrece una educacion de primer nivel, actualizada y eficaz, centrada en
satisfacer las necesidades e intereses individuales, fomentando el uso efectivo y
transparente de los recursos humanos, materiales y financieros disponibles, y

garantizando la puntualidad en sus operaciones.

Direccion

Fraccion | y Il S/N, Aire Libre, Teziutlan, Puebla; C.P. 73960.

Giro de la empresa

Es una institucion de educacion superior publica con giro Terciario.

1.1.2 Mision

El Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan tiene como misién formar
profesionales que se contribuyan en agentes de cambio y promuevan el desarrollo
integral de la sociedad mediante la implementacién de procesos académicos de

calidad.

1.1.3 Vision

Llegar a ser la Institucién de Educacion Superior Tecnoldgica mas reconocida en el
Estado de Puebla que ofrezca un proceso de ensenanza — aprendizaje certificado,
comprometido con la excelencia y la formacién integral del alumno contribuyendo al

desarrollo sustentable, econémico politico y social de nuestro Estado.

1.1.4 Estructura organica
La Direccidon General del Instituto Tecnoldgico superior de Teziutlan se encuentra a

cargo de la Mtra. Arminda Juarez Arroyo.

Como jefe de la division de ingenieria Mecatrdnica y asesor externo del proyecto de

residencia profesional se encuentra a cargo el M. C. Julio Cesar Camargo Santos.
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Ilustracion 1. Estructura Organica ITST

H. Junta
Directiva
Direccién
General

Direccion

Planeacion y Vinculacion

Subdireccién
Académica

‘ Subdireccién de

‘ Subdireccion de ‘
p

Departamento de
Vinculacién

‘ D

de Difusion y
Concertacién

Evaluacion

Departamento Departamento de
de Residencias Control Escolar
Profesionales y
Servicio Social

Fuente: Instituto Tecnologico Superior de Teziutlan

1.1.6 Infraestructura

El terreno asignado al Instituto abarca una superficie de 12 hectareas, que alberga

un complejo de seis edificios compuestos por:

A N

6. Clases

Edificio de Unidad Administrativa
Laboratorio de Quimica

Edificio de Biblioteca, Direccién General
Edificio de Unidad Académica

Edificio Multifuncional de Talleres y Laboratorios

Laboratorio de Simulacion
Laboratorio de Manufactura
Laboratorio de Electricidad
Laboratorio de Mecatronica
Laboratorio de Ergonomia
Laboratorio de Electrdnica
Laboratorio de Mercadotecnia

Laboratorio de Ciencias Basicas
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1.2 Descripcion del puesto o area de trabajo del

estudiante

La Divisidén de Ingenieria Mecatronica, liderada por un jefe de carrera y conformada
por un equipo de profesores, tiene como objetivo principal orientar a los estudiantes
hacia el éxito en el ambito de la ingenieria. Un egresado de Ingenieria Mecatrdnica
adquirira la capacidad de analizar, evaluar y aportar innovaciones, lo que le permitira
disefiar, planificar, construir, innovar y gestionar sistemas de control vy
automatizacion industrial mediante el uso de métodos avanzados. Este enfoque tiene
como finalidad satisfacer de manera racional, eficiente, econdmica y sostenible las
necesidades de los sectores de produccion y servicios, optimizando el uso de los

recursos.

1.3 PROBLEMAS DE INVESTIGACION A RESOLVER,
PRIORIZANDOLOS

El Lenguaje de Sefias Mexicano (LSM) juega un papel fundamental en la
comunicacion de la comunidad de personas sordas en México. A pesar de su
importancia, el LSM enfrenta desafios en su comprensién y difusion, limitando la
inclusion y la efectiva comunicacion de las personas sordas en la sociedad. Un
obstaculo central radica en la capacidad de interpretar y entender el LSM de manera
precisa y en tiempo real, tanto para personas sordas como para aquellas no

familiarizadas con este lenguaje.

Para superar esta barrera, la tecnologia de reconocimiento de lenguaje de sefias se
presenta como una solucion prometedora. Sin embargo, hasta ahora, no existen
soluciones ampliamente disponibles y accesibles que sean efectivas y precisas. Esta
carencia tecnoldgica restringe la fluidez de la comunicacién en la sociedad

predominada por el lenguaje hablado.

La investigacién se centra en la falta de una herramienta eficaz y precisa para

identificar y comprender el LSM en tiempo real. Para enfrentar este problema, se
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propone desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales y técnicas de vision
artificial. Este algoritmo busca identificar el LSM en imagenes capturadas en tiempo
real, con el potencial de convertir automaticamente las sefias en texto, facilitando la

comunicacion entre personas sordas y aquellos no familiarizados con el LSM.

Los objetivos especificos incluyen profundizar en el conocimiento del LSM, adquirir
datos de entrenamiento adecuados, disefiar y entrenar una red neuronal, y realizar
pruebas para evaluar la precision y eficacia del modelo propuesto. Resolver este
problema beneficiaria no solo a la comunidad de personas sordas en México, sino
que también tendria un impacto positivo en la sociedad en su conjunto al promover

la inclusidn y la comunicacidn efectiva entre personas sordas y oyentes.

1.4 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1.4.1 Pregunta de investigacion general

¢Coémo se puede disefar una aplicacion basada en redes neuronales y técnicas de
vision artificial, haciendo uso de la libreria OpenCV en el entorno de programacion
Python 3.10, con el propdsito de facilitar la identificacion del lenguaje de sefas

mexicano?

1.4.2 Preguntas de investigacion especificas
A. ¢Cual es la estructura y gramatica del LSM y como se puede representar de
manera efectiva para su reconocimiento?
B. ¢Cual es la topologia de red neuronal mas adecuada para el reconocimiento
de sefias en imagenes en tiempo real?
C. ¢Codmo impactara esta tecnologia en la comunicacion y la inclusion de la

comunidad de personas sordas en México?
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1.5 OBJETIVOS

1.5.1 Objetivo general
Disefar una aplicacion con redes neuronales mediante el empleo de técnicas de
vision artificial utilizando la libreria de OpenCV para el lenguaje de programacion

Python 3.10, que permita la identificacion del lenguaje de sefias mexicano.

1.5.2 Objetivos especificos
e Explorar y conocer el lenguaje de sefias mexicano.
e Obtener la data set para el entrenamiento de la red neuronal.
e Implementar transfer learning utilizando modelo pre entrenado.
e Realizar el entrenamiento de la red neuronal utilizando el conjunto de datos.

o Disefiar una aplicacién que integre el modelo de reconocimiento de sefias.

1.6 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El Lenguaje de Sefias Mexicana (LSM) cumple una funcién vital en la comunicacion
de la comunidad de personas sordas en México. A pesar de su importancia, las
barreras existentes en la comprension y difusion del LSM limitan de manera
significativa la participacion y la integracion de las personas sordas en la sociedad.
La carencia de herramientas efectivas y accesibles para interpretar y comprender el
LSM en tiempo real representa un desafio considerable que este estudio se propone

abordar.

Solo en México, alrededor de un total de 2.3 millones de individuos presentan
discapacidad auditiva en el pais, siendo mas de la mitad de ellos mayores de 60
afnos. Ademas, alrededor del 34% se encuentran en el rango de edad de 30 a 59
afnos, mientras que un 2% corresponde a nifios y nifias. (Secretaria de Salud, 2021).
La implementacidon de un algoritmo de reconocimiento del LSM mediante el uso de
redes neuronales y visidn artificial emerge como una solucidon prometedora para

superar estas barreras de comunicacion.

El propdsito fundamental de este proyecto es desarrollar un algoritmo de red
neuronal destinado a la identificacion de la Lengua de Sefias Mexicana mediante el
17



empleo de técnicas de vision artificial a través de la biblioteca OpenCV, en el marco

del lenguaje de programacion Python 3.10.

Los beneficiarios directos comprenden a las personas con discapacidad auditiva, ya
que el algoritmo se erige como una herramienta efectiva de comunicaciéon que
facilita la expresion de ideas mediante gestos en la Lengua de Sefias Mexicana.
Asimismo, la comunidad de usuarios de lengua de signos se vera directamente
favorecida al contar con tecnologia avanzada que interpreta y analiza sus gestos de

manera eficaz.

La escalabilidad del proyecto permite futuras aplicaciones y adaptaciones, buscando
mejorar la calidad de vida y promover el desarrollo social y tecnoldgico en

accesibilidad y comunicacién inclusiva.
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CAPITULO II
MARCO TEORICO
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2.1 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1.1 Lenguaje de Seinas Mexicano (LSM)
El término correcto es "lengua de sefas", aunque cominmente se conoce como
"lenguaje de sefias". Esta lengua constituye el lenguaje natural de las personas

sordas, posee una historia, gramatica y estructura propias y distintivas.

El Lengua de Sefias Mexicana (LSM) es utilizado por la comunidad de sordos en
México como un sistema de comunicacion basado en gestos manuales, expresiones
faciales, miradas intencionales y movimientos corporales. Este método de
comunicacion posee una estructura lingliistica y un vocabulario tan completo y
sofisticado como cualquier lengua hablada, considerandose un valioso patrimonio

linglistico de esta comunidad.

La comunicacién desempeiia un papel fundamental en la comprensién humana. En
el ambito educativo de personas sordas, un hito relevante se relaciona con la
institucion de la Escuela de Sordomudos y la posterior fundacion de la Escuela
Nacional de Sordomudos (ENS) fueron llevadas a cabo por decreto presidencial de
Benito Juarez. Su proposito principal era capacitar maestros especializados en la
instruccién de individuos con discapacidad auditiva.. EI 15 de abril de 1861, el
Presidente Interino Constitucional de México, Benito Juarez, emitid una ley de
educacién que contemplaba la creacidon de una escuela para personas sordas en el
articulo tercero del apartado de instruccion primaria (Consejo Nacional para el

Desarrollo y la Inclusion de las Personas con Discapacidad, 2019).

2.1.1.1 Gramatica de LSM

Segun la Real Academia Espafiola (2014), la gramatica es una parte de la linglistica
que se dedica al estudio de los elementos de una lengua y cdmo se organizan y
combinan. También abarca la representacion lingliistica de los hablantes,
especialmente en términos de morfologia, sintaxis y ciertos aspectos del Iéxico. En
el caso del lenguaje de sefias, la gramatica se fundamenta en la ubicacion en el

espacio y la estructura de las manos, asi como en otros gestos.
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La Lengua de Sefias Mexicana (LSM) se organiza utilizando el cuerpo en el espacio.
Dentro de este espacio definido, se establecen tres limites: uno vertical, que va
desde la cintura hasta la coronilla de la cabeza; otro horizontal, que se extiende
hasta la altura de los codos con los brazos doblados; y un tercero que indica la
cercania de las manos con respecto al cuerpo. Cualquier movimiento que sobrepase
estas dimensiones sera percibido como exagerado o enfatizado. (Cruz Aldrete y
otros, 2017).

Ilustracion 2. Abecedario de lenguaje de sefias
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2.1.2 Vision artificial

La vision artificial, también llamada visidon por computadora, es un campo de estudio
que abarca todos los procesos y elementos para programar una computadora con
el fin de analizar y comprender imagenes y videos. Implica la recopilacion de datos
de un fotograma o secuencia de video y su objetivo es transformar la informacion
visual en datos Utiles para la toma de decisiones o para generar una representacion
diferente de la imagen original., segin exponen Alvear Puertas, Rosero Montalvo,
Peluffo Ordodfiez y Pijal Rojas (2017).
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Las etapas en un proceso de vision artificial siguen un orden especifico. La tabla (no
proporcionada) muestra la secuencia en la cual se ejecuta la vision artificial, desde

la obtencion de la imagen hasta el procesamiento y la interpretacion.

Tabla 1. Proceso de la vision artificial

Procesos Nivel de Entrada Salida Area
vision

1. Captura Bajo Imagen Imagen Procesamiento
2. Preprocesamiento de imagenes
3. Segmentacion Medio Imagen Grupos de pixeles Analisis de

en bruto(objetos o imagenes

regiones)
4. Descripcién Objetos o Informacion
regiones cuantitativa de los

objetos o regiones

5. Reconocimiento Informacion Objetos
(clasificacion) cuantitativa clasificados en
categorias
6. Interpretacion Alto Objetos Comprension de la Visién por
clasificados en escena computador
categorias

Fuente: http.//scielo.senescyt.gob.ec/pdf/enfoqueute/v8s1/1390-6542-enfoqueute-
8-s1-00244.pdf

De acuerdo a (Garcia Santillan & Caranqui Sanchez, 2015) cada etapa consiste en

lo siguiente:

1. Captura: En esta etapa, se adquiere una representacion visual digital
mediante dispositivos tales como camaras o escaneres., telescopios, satélites,
entre otros.

2. Pre-procesamiento: En esta fase, se aplican técnicas destinadas a mejorar la

calidad de la imagen. Estas técnicas pueden abordar aspectos tales como la
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eliminacion de ruido, la modificacion del contraste, la claridad, el resaltado de
caracteristicas y la recuperacion de la imagen.

3. Segmentacién: Este paso, la imagen se divide en objetos o regiones de
interés. Esta etapa es crucial para el éxito de la aplicacion, ya que define la
forma en que se separan los elementos en la imagen.

4. Descripcion: Durante este proceso, se extraen caracteristicas relevantes de
los objetos identificados. Estas propiedades pueden manifestarse como
atributos externos, como la forma y el tamafio, o como caracteristicas
internas, tales como el area, el centro de masa, texturas y atributos de color.

5. Reconocimiento: El reconocimiento implica clasificar los objetos en categorias
utilizando las caracteristicas obtenidas en la etapa de descripcion. Los objetos
con caracteristicas similares se agrupan en la misma categoria, a menudo
utilizando técnicas avanzadas como estadisticas, redes neuronales o
algoritmos genéticos.

6. Interpretacidon: En esta Ultima etapa, se da sentido a las categorias de objetos
reconocidos, lo que permite comprender la escena. La interpretacion puede
variar segun la aplicacién especifica de la vision artificial y puede involucrar

técnicas cognitivas para la toma de decisiones.

Estos procesos suelen seguir un orden secuencial, y los resultados de una etapa se
utilizan como entrada para la siguiente. Sin embargo, no todos los procesos son
necesarios en todos los casos, ya que su aplicacion depende de la complejidad del

problema a resolver.

2.1.3 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI) engloba un conjunto de métodos y
procesos utilizados para detectar y destacar informacidn contenida en una imagen,
siendo la computadora el recurso primordial en esta tarea. En la actualidad, el
procesamiento digital de imagenes (PDI) constituye un campo de investigacion
altamente especializado dentro del ambito informatico y guarda una estrecha

relacion con el procesamiento digital de sefales. Esta relacion se fundamenta en el
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hecho de que, esencialmente, el PDI se presenta como una forma especifica de

procesamiento digital de sefiales, solo que aplicado a datos visuales en dos o tres

dimensiones. (Torres Dominguez, 1996).

En la actualidad, el Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) tiene diversas

aplicaciones, y a continuacién se presentan algunos de sus usos principales:

Cartografia y Sistemas de Informacién Geografica (SIG): Los satélites
capturan imagenes de la Tierra, y al someter estas imagenes a
procesamiento, se genera informacion detallada y precisa acerca de nuestro
planeta.

Aplicaciones en la Medicina: Profesionales en radiologia y laboratorios
médicos utilizan imagenes digitales generadas por tecnologias como la
Tomografia Asistida por Computadora (TAC), resonancia magnética y
métodos de medicina nuclear.

Visualizacién en las Ciencias: Dentro de este ambito, se exploran disciplinas
como la aerodinamica, la dinamica de fluidos, la modelacién molecular y otras
areas de estudio relacionadas.

Otras Aplicaciones: El PDI experimenta un crecimiento constante gracias a la
accesibilidad de equipos (software y hardware) que no son tan costosos. Esto
permite explorar nuevas disciplinas como grabado, metalurgia,
reconocimiento de objetos, microscopia, percepcion remota, seguridad
fotografica, impresion de huellas digitales, metamorfosis de imagenes, lectura
de documentos, crecimiento de baterias, modelacién geoldgica, navegacion
auténoma, astronomia, mecanica de fluidos, mapas climatologicos, CAD, y

transferencia y comparacion de documentos.

2.1.4 Teoria y métodos del PDI

El procesamiento digital de imagenes (PDI) se vale de diversas técnicas provenientes

de las ramas de las matematicas puras y aplicadas. Las areas matematicas

fundamentales en este contexto abarcan principalmente el algebra lineal, calculo en

una y multiples dimensiones, ecuaciones diferenciales ordinarias y parciales,
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ecuaciones integrales (incluyendo transformadas integrales), asi como probabilidad
y estadistica. Estos campos matematicos se emplean de diversas formas para
abordar tres problemas fundamentales comunes en muchas areas de aplicacion del
procesamiento digital de imagenes:

1. Adquisicién

2. Restauracion y reconstruccidon de imagenes.
3. Reconocimiento de patrones.
4

. Interpretacion fisica.

2.1.5 Adquisicion

En la actualidad, es posible adquirir imagenes digitales a través de diferentes
medios, siendo los principales el escaner y las cdmaras digitales. Ambos sistemas se
basan en el uso de un componente conocido como CCD (Coupled Charge Device,
por sus siglas en inglés). Este dispositivo recibe la luz de la imagen, ya sea por
reflexion o transmisidn, e integra la cantidad de luz que llega a él en un tiempo
definido. Al formar un arreglo de CCD, es posible realizar la digitalizacion de la
imagen por renglones o en su totalidad (Martin Ortiz, 2013). Mismo ejemplo se

muestra en la imagen de a continuacion.

Ilustracion 3. Adquisicion de imagen

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes
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2.1.6 Restauracion y reconstruccion

Este método, como su nombre sugiere, implica la generacion de una imagen de tal
manera que la discrepancia entre esta y la imagen original sea minima, en términos
de minimos cuadrados. Para ejecutar esta deconvolucidon de forma eficiente desde
una perspectiva matematica y computacional, se emplea el algoritmo conocido como

transformada rapida de Fourier.

Ilustracion 4. Deconvolucion de imagen.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes

2.1.7 Reconocimiento de patrones

En el procesamiento digital de imagenes (PDI), la fase de reconocimiento de
patrones se enfoca en la modificacion de la imagen obtenida tras el proceso de
deconvolucion. Durante este procedimiento, se ajustan los niveles de gris con el fin
de mejorar la legibilidad de la imagen y detectar caracteristicas que puedan ser
fisicamente relevantes. Esta manipulacion se lleva a cabo mediante tres
subprocesos: realce de la imagen, reduccion de ruido y segmentacion y deteccion
de bordes. Este proceso es bastante complejo y guarda similitudes con la ilustracién
4.

El resalta miento de imagenes tiene como objetivo mejorar visualmente la apariencia
de la imagen. No obstante, este proceso es subjetivo, ya que la mejora visual
depende de los detalles y contrastes que el usuario busca obtener. Estas

caracteristicas, a su vez, estan vinculadas a las propiedades fisicas de la imagen y
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al conocimiento previo que el usuario pueda tener sobre ciertas caracteristicas de la

misma. Existen diversas técnicas para resaltar imagenes, seleccionadas segun los

resultados deseados. Dos de estas técnicas son:

Transformaciones sencillas: se aplican con el propdsito de realzar
caracteristicas en una imagen que se encuentran en areas mas oscuras 0 mas
luminosas. Estas incluyen transformaciones logaritmicas, que destacan zonas
oscuras (ver figura 5), y transformaciones exponenciales, empleadas para el

proceso opuesto (ver figura 6).

Ilustracion 5. Realce de caracteristicas.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes

Ilustracion 6. Transformaciones exponenciales
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Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes

Igualacion de Histogramas: La igualacion de histogramas tiene como objetivo

generar una imagen en la cual el histograma sea uniforme, es decir, que cada
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nivel de gris aparezca con la misma frecuencia. Este proceso se denomina
"igualacién" debido a la distribucion uniforme resultante. El efecto es un
aumento en el rango dinamico de los niveles de gris. Este método tiene un
impacto significativo en la apariencia visual de la imagen al resaltar los
detalles en las regiones tanto oscuras como luminosas. Su principal funcién
es mejorar la calidad visual mediante la uniformizacién del histograma.

Reduccién de Ruido: El objetivo principal de la reduccidn de ruido es optimizar
la calidad visual de una imagen al eliminar perturbaciones aleatorias no
correlacionadas. En la practica, el ruido tiende a afectar las frecuencias altas
en los datos, donde la amplitud normalmente es baja. Por lo tanto, la
reduccion de ruido implica atenuar las componentes de altas frecuencias en
un rango seleccionado y ajustado por el usuario. Esto se traduce en una
mejora visual al eliminar distracciones no deseadas y mejorar la claridad de

la imagen.

Ilustracion 7. Nivel de gris en igualacion

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes
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Ilustracion 8. Eliminacion de ruido

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imdgenes

La segmentacion conlleva la particion de una imagen en segmentos o
regiones que pueden ser manipuladas. Este proceso se emplea en el andlisis
de imagenes para distinguir propiedades o areas especificas dentro de una
textura dada. La segmentacion es esencial para la clasificacion de imagenes
y representa el primer paso en el analisis automatico de imagenes y el
reconocimiento de patrones. Se basa en una de dos caracteristicas principales
de la imagen:

> Similitud: Divide la imagen en areas cuyos niveles de gris se

encuentran dentro de un intervalo predefinido.

Ilustracion 9. Niveles de gris en dos tipos de imdgenes.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes
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Ilustracion 10. . Niveles de gris en dos tjpos de imagenes.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imdagenes

> Discontinuidad: La deteccidon de bordes en el procesamiento digital de
imagenes consiste en separar la imagen en areas de discontinuidad
donde se produce una transicién abrupta en los valores de los niveles
de gris. Este método se utiliza para identificar los limites o bordes en
la imagen. En términos simples, la deteccion de bordes emplea
operadores diferenciales para identificar variaciones en los gradientes

de los niveles de gris.

Ilustracion 11. Deteccion de bordes en la deteccion de

gradientes en los niveles de gris.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes
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Ilustracion 12. Deteccion de bordes en la deteccion de gradientes

en los niveles de gris.

Fuente: Redalyc.Procesamiento digital de imagenes

2.1.8 Interpretacion fisica

En resumen, el reconocimiento de patrones tiene como objetivo identificar las
caracteristicas en una imagen que tienen un significado fisico. La interpretacion fisica
de una imagen puede ser dificil de cuantificar, ya que los objetivos y expectativas
de este aspecto del procesamiento digital de imagenes estan estrechamente
relacionados con el disefio y la aplicacion de un sistema de manipulacion de
imagenes. En esencia, el objetivo principal es interpretar una imagen en funcién de
las propiedades fisicas del campo de radiacidn electromagnética del cual se deriva
la imagen, para luego deducir informacién sobre la estructura y propiedades del

material de los objetos capturados en la imagen.

2.1.9 Aprendizaje profundo y Redes Neuronales Convolucionales
(CNN)

El aprendizaje profundo es una sub disciplina del aprendizaje automatico (machine
learning, ML) en la cual las redes neuronales artificiales, disefiadas para emular el
funcionamiento del cerebro humano, aprenden a partir de grandes volimenes de
datos. (Oracle, 2023).
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El aprendizaje profundo se fundamenta en capas de redes neuronales, algoritmos
que se inspiran vagamente en el funcionamiento del cerebro humano. La
configuracién de las neuronas en la red neuronal se logra mediante el entrenamiento
con extensos conjuntos de datos, lo que resulta en un modelo de aprendizaje
profundo capaz de procesar nuevos datos una vez que ha sido entrenado. Estos
modelos son capaces de recopilar informaciéon de diversas fuentes y analizar datos
en tiempo real sin la necesidad de intervencién humana. En el aprendizaje profundo,
las unidades de procesamiento grafico (GPU) son optimizadas para el entrenamiento
de modelos al llevar a cabo multiples calculos simultdneamente. En términos
simples, el aprendizaje profundo se refiere a redes neuronales con multiples capas.
Estas redes transfieren datos, como imagenes o sonido, a través de nodos
interconectados en capas. En cada capa, los nodos realizan operaciones simples en

los datos y transfieren los resultados selectivamente a otros nodos.

Las redes neuronales basicas pueden tener una o dos capas ocultas entre la entrada
y la salida. En contraste, el aprendizaje profundo se distingue por tener muchas
capas ocultas, a veces decenas o incluso cientos. Aumentar el nimero de capas y
nodos puede mejorar la precision, pero también implica mas parametros y recursos

computacionales.

Durante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo, se procesan las
entradas a través de capas ocultas utilizando pesos que se ajustan iterativamente
durante el proceso de entrenamiento. Estos pesos representan la fuerza de la
conexion entre las entradas, y el modelo los ajusta en funcion de los datos de
entrenamiento para mejorar las predicciones. Debido al procesamiento intensivo, el
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo requiere recursos informaticos

de alto rendimiento.

En el aprendizaje profundo, se pueden utilizar diferentes tipos de redes neuronales
segun la aplicacion. Las redes de propagacion hacia adelante, también conocidas
como perceptrones multicapa (MLP), son ampliamente utilizadas y estan compuestas

por capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. Ademas, las redes neuronales
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convolucionales (CNN) son particularmente eficaces para tareas como el
reconocimiento de imagenes, el reconocimiento de patrones y la vision artificial.
Estas redes emplean filtros para detectar caracteristicas en diferentes resoluciones
de una imagen, y a medida que avanzan en las capas, se especializan cada vez mas
en identificar caracteristicas especificas del objeto en cuestidon. (MathWorks, s.f.;
IBM, 2021).

Ilustracion 13. Capas en una red neuronal convolucional (CNN)

Grm—
ﬁ
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Q
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Input Layer Output Layer

Hidden Layers
Fuente: ¢Qué es una red neuronal convolucional? | 3 cosas que debe saber - MATLAB &

Simulink (mathworks.com)

Estas capas realizan operaciones disefadas para transformar los datos con el fin de
comprender sus caracteristicas especificas. Las tres capas mas usuales, segun (IBM,
¢Qué son las redes neuronales convolucionales?, s.f.), son: la capa de convolucion,

la capa de agrupamiento y la capa totalmente conectada (FC).

e Capa convolucional: La capa convolucional es fundamental en una Convolutional
Neural Network (CNN) y constituye la etapa central donde se realiza la mayor parte
del calculo. Requiere ciertos elementos, como datos de entrada, un filtro y un mapa
de caracteristicas. El detector de caracteristicas, también denominado kernel o filtro,
se mueve a través de campos receptivos en la imagen para detectar la presencia de

caracteristicas, en un proceso conocido como convolucion.
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El detector de caracteristicas es una matriz bidimensional (2-D) de pesos que
representa una parte de la imagen. Por lo general, el tamafo del filtro es una matriz
de 3 x 3, lo que determina el tamafio del campo receptivo. El filtro se aplica a un
area de la imagen y se calcula el producto punto entre los pixeles de entrada vy el
filtro. El resultado se introduce en una matriz de salida, y el filtro se desplaza con
pasos para cubrir toda la imagen. El resultado final se conoce como mapa de

caracteristicas, mapa de activacion o caracteristica convolucionada.

Después de cada operacion de convolucién, la CNN aplica una funcién de activacion
de Unidad Lineal Rectificada (ReLU) al mapa de caracteristicas, lo que introduce no
linealidad en el modelo. Al agregar otra capa de convolucién después de la inicial, la
CNN adopta una estructura jerarquica, permitiendo que las capas posteriores
examinen los pixeles dentro de los campos receptivos de las capas anteriores,
proporcionando una vision mas compleja y detallada de las caracteristicas en la

imagen.

La capa convolucional es esencial en una Convolutional Neural Network (CNN) y
desempefia un papel central en la realizacion de la mayor parte del calculo. Esta
capa necesita elementos especificos, como datos de entrada, un filtro y un mapa de
caracteristicas. El detector de caracteristicas, también llamado kernel o filtro, se
mueve a través de campos receptivos en la imagen para verificar la presencia de

caracteristicas, en un proceso conocido como convolucion.

El detector de caracteristicas es una matriz bidimensional (2-D) de pesos que
representa una parte de la imagen. Normalmente, el tamafo del filtro es una matriz
de 3 x 3, lo que determina el tamafo del campo receptivo. El filtro se aplica a un
area de la imagen y se calcula el producto punto entre los pixeles de entrada vy el
filtro. El resultado se introduce en una matriz de salida, y el filtro se desplaza con
pasos para cubrir toda la imagen. El producto final de esta serie de operaciones se
conoce como mapa de caracteristicas, mapa de activacidon o caracteristica

convolucionada.
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Tras cada operacion de convolucion, la CNN aplica una transformacion de Unidad
Lineal Rectificada (ReLU) al mapa de caracteristicas, introduciendo no linealidad en
el modelo. Al agregar otra capa de convolucion después de la capa inicial, la CNN
adopta una estructura jerarquica. Esto permite que las capas posteriores examinen
los pixeles dentro de los campos receptivos de las capas anteriores, proporcionando

una vision mas compleja y detallada de las caracteristicas en la imagen.

eCapa de agrupamiento: La capa de agrupamiento, también conocida como
reduccion de muestreo, tiene como objetivo disminuir la dimensionalidad y, por
ende, la cantidad de parametros en la entrada. Hay dos tipos principales de

agrupacion.

1. Agrupacion maxima: A medida que el filtro se mueve sobre la entrada, selecciona
el pixel con el valor maximo para incluirlo en la matriz de salida. Este enfoque se

utiliza con mayor frecuencia en comparacion con la agrupacion promedio.

2. Agrupacion promedio: A medida que el filtro se desplaza sobre la entrada, calcula

el valor promedio dentro del campo receptivo y lo asigna a la matriz de salida.

Aunque la capa de agrupamiento conlleva la pérdida de informacién, presenta varios
beneficios para la CNN. Contribuye a reducir la complejidad del modelo, mejora la

eficiencia y mitiga el riesgo de sobreajuste.

e Capa totalmente conectada: Cada nodo en la capa de salida establece una conexién
directa con un nodo en la capa anterior. Esta capa desempefa la funcién de
clasificacién, utilizando las caracteristicas extraidas por las capas anteriores y sus
diversos filtros. Mientras que las capas convolucionales y de agrupamiento
generalmente emplean funciones Relu, las capas totalmente conectadas (FC)
suelen utilizar una funcidén de activacion softmax para clasificar las entradas de

manera adecuada, generando probabilidades en un rango de 0 a 1.

Las CNN (Convolutional Neural Networks) son fundamentales para el reconocimiento
de imagenes y las aplicaciones de vision artificial. La visién artificial, dentro del
ambito de la inteligencia artificial (IA), posibilita a los sistemas y equipos extraer
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informacion valiosa a partir de imagenes digitales, videos y otras entradas visuales.
Basandose en esta informacion, estos sistemas pueden tomar acciones especificas.
La capacidad de ofrecer recomendaciones distingue a la vision artificial de las simples

tareas de reconocimiento de imagenes.

2.1.10 Librerias y herramientas

Python, concebido por Guido Van Rossum e introducido por primera vez en 1991,
fue creado con la intencién de ser un lenguaje de programacién facil de leer y
aprender. Van Rossum se inspird en lenguajes como ABC y Modula-3. Desde su
lanzamiento inicial, Python ha experimentado una evolucién constante y ha ganado
gran popularidad en la comunidad de programadores debido a su énfasis en la

legibilidad y la productividad.

Python es un lenguaje de programacién orientado a objetos de alto nivel y facil de
interpretar, con una sintaxis clara y facilmente legible. Es ideal para la creacion de
prototipos y la realizacion de tareas ad hoc, y se emplea ampliamente en campos
como la computacion cientifica, el desarrollo web y la automatizacién. Reconocido
como un lenguaje apto tanto para principiantes como para usuarios avanzados,
Python cuenta con el respaldo de numerosos cientificos de la computacion y

desarrolladores de aplicaciones en todo el mundo. (Oracle, éQué es Python?, 2022).

La distintiva sintaxis clara y facilmente legible de Python simplifica tanto la redaccién
como la comprensidon del cddigo. Este lenguaje se destaca por su versatilidad,

adaptandose con facilidad a diversas necesidades y situaciones.

En comparacién con la mayoria de los otros lenguajes de programacion, en Python,
la estructura del cédigo depende de la sangria. Es necesario agregar espacios de
manera predecible y especifica a las lineas de cddigo dentro de un bloque
determinado. Seguir esta convencidén es esencial para que el cddigo se ejecute

correctamente.

Las bibliotecas de paquetes son esenciales en cualquier lenguaje de programacién

moderno, ya que proporcionan funcionalidades comunes y rutinarias, permitiendo a
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los programadores aprovechar soluciones existentes. Aqui se presentan algunas de

las principales bibliotecas utilizadas en este proyecto y escritas en Python:

1. OpenCV: OpenCV es una biblioteca de software de vision artificial y aprendizaje
automatico de codigo abierto. Su objetivo principal es proporcionar una
infraestructura comun para aplicaciones de vision artificial y promover la utilizacion
de la percepcidon de maquinas en productos comerciales. OpenCV incluye mas de
2500 algoritmos optimizados, abarcando desde algoritmos clasicos hasta los mas

avanzados en vision por computadora y aprendizaje automatico.
- Licencia: Apache 2

2. NumPy: NumPy es el paquete fundamental para la computacién cientifica en
Python. Proporciona un objeto de matriz multidimensional, varios objetos derivados
y una variedad de rutinas para operaciones rapidas en matrices, incluyendo
operaciones matematicas, ldgicas, manipulacién de formas, clasificacion, seleccion,

E/S, transformadas discretas de Fourier, algebra lineal basica, estadisticas y mas.
- Licencia: BSD

3. TensorFlow: TensorFlow es una biblioteca matematica simbdlica que se
fundamenta en el flujo de datos y la programacion diferenciable. Principalmente, se

emplea en el ambito del aprendizaje profundo.
- Licencia: Apache 2.0

4. Matplotlib: Matplotlib es una biblioteca integral disefiada para la creacion de
graficos estaticos, animaciones y visualizaciones interactivas en el entorno de

programacion Python.
- Licencia: Matplotlib License

5. Tkinter: Tkinter es la interfaz estandar de Python para el kit de herramientas de
interfaz grafica de usuario de Tcl/Tk. Ofrece un conjunto moderno de componentes

de interfaz de usuario tematicos, asi como una nueva API para utilizarlos.
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- Licencia: Python Software Foundation License

En cuanto al entrenamiento de modelos neuronales, Google Colab se presenta como
un entorno de codificacion en la nube. Este entorno permite la utilizacion de Jupyter
Notebooks y Python, constituyendo una herramienta gratuita proporcionada por
Google para facilitar tanto la investigacion como el desarrollo de aplicaciones
relacionadas con el aprendizaje automatico e inteligencia artificial. Google Colab
ofrece acceso a las unidades de procesamiento grafico (GPU) y a las unidades de
procesamiento tensorial (TPU) de Google. Ademads, brinda acceso a librerias
especializadas como TensorFlow, Keras y OpenCV. También es posible abrir archivos
externos, almacenar los cuadernos en Google Drive y compartirlos con otros

usuarios.

2.1.11 Evaluacién de modelo
En la evaluacion del modelo, se utilizan métricas de clasificaciéon como indicadores
para demostrar qué tan bien se adapta al modelo de entrenamiento. Comprender

estas métricas requiere familiaridad con los siguientes conceptos (Abril Cruz, s.f.):

« Verdadero Positivo (TP): Se refiere a la prediccidn correcta de la clase positiva por

parte del modelo.

» Verdadero Negativo (TN): Se refiere a la prediccion correcta de una clase negativa

por parte del modelo.

» Falso Positivo (FP): Se refiere a la prediccidn incorrecta de una clase positiva por

parte del modelo.

» Falso Negativo (FN): Se refiere a la prediccion incorrecta de una clase negativa por

parte del modelo.

Para la medicion de la exactitud es la fraccion de la cuenta de las predicciones
correctas del modelo sobre el total de predicciones y se representa como se muestra

a continuacion:
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predicciones correctas _TP+TN
Numero total de preddicones ~ FP + FN

exactitud =

Ahora para la determinacién de la precision del modelo para no etiquetar una
muestra como positiva cuando es negativa. Adelante se encuentra su
representacion:

TP

presicion = W

La Exhaustividad del modelo se define como la habilidad del modelo para detectar
todas las muestras como positivas. Su representacion es la siguiente manera:

Exhaustividad = e
xhaustividad = 5

2.1.12 Interfaces de Usuario y usabilidad en la deteccion de LSM
La interfaz de usuario (IU o UI, por sus siglas en inglés) sirve como el medio de
comunicacion entre un usuario y un dispositivo, maquina o computadora, abarcando

todos los puntos de interaccidn entre el usuario y el sistema.

Generalmente, se disefian con el objetivo de ser comprensibles y de facil manejo.
Sin embargo, en el ambito informatico, es mas apropiado describirlas como
"usables", "amigables e intuitivas" debido a su complejidad. La interfaz constituye la
parte visible de las aplicaciones, representando lo que se percibe de ellas. Por lo
tanto, se le concede una importancia creciente y se presta mayor atencion en su

desarrollo.

El disefio de interfaces de usuario ha experimentado una notable evolucién en los
ultimos afios y continda haciéndolo en la actualidad. Puede argumentarse que la
interfaz de usuario constituye la primera impresién que un usuario forma de una
aplicacion, y si no cumple con la calidad adecuada, puede generar rechazo. Ademas,
la interfaz puede imponer limitaciones en la comunicacion entre la maquina y el
usuario, ya que todo lo que no se pueda expresar a través de la interfaz corre el

riesgo de perderse.
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La usabilidad, definida como la medida de uso de un producto por parte de usuarios
especificos para lograr objetivos de eficiencia, efectividad y satisfaccion en un
contexto de uso particular, es crucial. En este sentido, la interfaz de usuario debe
ser usable, lo que implica que el usuario pueda realizar las tareas de manera rapida

y sencilla, y se sienta cdmodo con la aplicacion (Universidad Ramon Areces, s.f.).
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CAPITULO III
DESARROLLO Y METODOLOGIA
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3.1 PROCEDIMIENTO Y DESCRIPCION DE LAS
ACTIVIDADES REALIZADAS

Este proyecto de investigacidn se basara principalmente en una metodologia
aplicada, con el objetivo general de disefar y entrenar un algoritmo de red neuronal
para la identificacion del lenguaje de sefias mexicano. Para enriquecer el analisis, se
incorporaran elementos cualitativos centrados en evaluar la usabilidad y las

experiencias con literaturas previas, como se muestra en la siguiente imagen.

Ilustracion 14. Diagrama de etapas de investigacion.

T MALIZAR LITERATURA

SELECCIONAR I“IU[STRD

C @ ENTRENAR M[URUMASj
GD'IS[I]AR LA APLleCIUlD

Fuente. autoria propia.

En una fase inicial de investigacion exploratoria, se llevara a cabo una revision
exhaustiva de la literatura relacionada con el andlisis del lenguaje de sefias y la
aplicacion de técnicas de vision artificial. Se exploraran proyectos previos que hayan

utilizado OpenCV para analizar imagenes en el contexto del lenguaje de sefias.

El desarrollo del modelo se realizara mediante la implementacion de un algoritmo
de red neuronal utilizando TensorFlow y OpenCV, especificamente en el entorno de

programacion Python 3.10. y Google Colab.
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La evaluacion del modelo abarcard meétricas cuantitativas, como precision y
velocidad de procesamiento, para evaluar el rendimiento del algoritmo en la

identificacion de gestos.

Para la validacion empirica, se dividira el conjunto de datos en subconjuntos de

entrenamiento y prueba con el fin de validar la eficacia del modelo disefiado.

Consideraciones éticas seran integradas en todo el proceso, evaluando aspectos
como la privacidad de los datos y la inclusion de la perspectiva de la comunidad de

usuarios, especialmente aquellos con discapacidad auditiva.

La documentacion detallada del disefio y entrenamiento del algoritmo, asi como de
las decisiones clave tomadas durante el proceso, se presentara junto con los
resultados obtenidos en una presentacién clara que destaque las implicaciones

practicas del sistema propuesto.

Esta metodologia integral permitira el desarrollo de un algoritmo efectivo para la
identificacion del lenguaje de sefias mexicano, integrando técnicas de vision artificial

asi como considerando las necesidades y experiencias de los usuarios finales.

3.2 ALCANCE Y ENFOQUE DE LA INVESTIGACION

Esta investigacion se enfocara en el disefio de una aplicacion que utilice un modelo
entrenado de redes neuronales para traducir el lenguaje de sefas. El objetivo
principal es proporcionar una herramienta para facilitar la comunicacién entre

personas sordas que utilizan el lenguaje de sefias y aquellas que no lo comprenden.

3.2.1 Alcances
e Andlisis de requisitos para capturar y procesar abecedario estatico del
lenguaje de sefas.
e El desarrollo del entrenamiento del modelo de red neuronal.

e Implementacion del modelo entrenado en una interfaz de usuario.
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3.3 HIPOTESIS

La aplicacion disefiada, posee una prediccion de imagenes con un 80% de certeza

en la deteccion.

3.4 DISENO Y METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Para realizar el proyecto expuesto en este documento, se plantea la adopcion de un
enfoque de investigacion exploratoria y de desarrollo de tecnologia, ya que por
medio del andlisis de literatura se busca encontrar cualidades a tomar en cuenta
para el desarrollo del disefio de la aplicacion, con ello proponer una aplicacién que

sea capaz de cubrir las necesidades encontradas por las tecnologias analizadas.

Para la parte del entrenamiento de las neuronas por medio de imagenes capturadas
como muestra, se realizaran pruebas de funcionamiento para obtener cierta
veracidad en la deteccion. Este enfoque implica el andlisis de imagenes con el
respaldo de bibliotecas como OpenCV, que esta disponible para el lenguaje de
programacion Python. La finalidad es desarrollar una aplicacion capaz de analizar e
interpretar el lenguaje de sefias mexicano a través de esta metodologia

experimental.

3.5 SELECCION DE LA MUESTRA

De primera mano se seleccionaron algunas investigaciones con respaldo cientifico

desarrollado en un lapso de tiempo no mayor a 5 anos.

Para la parte del analisis de imagenes se optd por tres tipos diferentes de manos,
que cuentan con diferentes caracteristicas, esto para brindar un rango mas amplio
de analisis, aunque en aplicaciones similares e investigaciones previas se utilizan

entre 1 y 5 tipos diferentes de muestras para el analisis de imagenes.

3.6 RECOLECCION DE DATOS

Durante la fase de recoleccidon de datos, se optd por un enfoque que implicaba la
captura de fotografias de gestos en lengua de sefias mexicana. Se establecid un
procedimiento estructurado que definia gestos especificos para ser fotografiados.
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Las imagenes fueron tomadas en un entorno controlado, con condiciones de
iluminacién uniformes y un fondo neutral, asegurando asi la calidad de las imagenes.
Se utilizé un dispositivo de alta resolucion para capturar a los voluntarios realizando
ciertos gestos desde diversos angulos. Este proceso generd un conjunto de datos
diverso y representativo, aspecto crucial para el entrenamiento de modelos. Se
garantizo la ética, obteniendo el consentimiento informado de los participantes y

protegiendo los datos al excluir identidades de las imagenes grabadas.

Posteriormente, las imagenes fueron sometidas a un proceso de preprocesamiento,
que incluyd la normalizacion del tamano y la correcciéon de la iluminacion. Esto se
llevo a cabo para asegurar la coherencia y calidad de los datos antes de ser utilizados
en el entrenamiento del modelo. Este método de recopilacion de datos proporciond
un conjunto sélido y representativo, fundamental para el desarrollo y entrenamiento

de un algoritmo de reconocimiento de la Lengua de Senas Mexicana.

3.6.1 SELECCION DEL INSTRUMENTO

Como instrumento de trabajé se selecciond una revision de literatura que nos
permita analizar como es que previamente y en la actualidad, se ha tratado con la
problematica abordada en esta investigacion, asi, cualitativamente poder obtener

informacion que puede llegar mejorar u optimizar la aplicacion desarrollada.

De la mano de lo anterior, el desarrollo del software, es decir de la aplicacion que
por medio de pruebas se buscara cubrir la hipotesis y los objetivos del presente

proyecto de investigacion.

3.6.2 APLICACION DE INSTRUMENTO

3.6.2.1 Revision de literatura

Si bien se encontraron varias aplicaciones desarrolladas para apoyar a las personas
con la comprension del LSM, existen otras disefiadas para ensefiar este lenguaje,
pero en esta ocasion fueron seleccionadas literaturas y o aplicaciones con la finalidad

de analiza y detectar el lenguaje de sefias, mismas que se muestran a continuacion:
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e Redes neuronales multicapa y convolucionales para el reconocimiento del
lenguaje de senas boliviano: una evaluacion empirica. (Rodriguez Villarroel,
Juan Pablo, Ponce de Ledn Espinoza, Nicolds, & Arteaga Sabja, Wendoline.
(2021). Multilayer and convolutional neural networks for Bolivian Sign
Language recognition: an empirical evaluation. Acta Nova, 10(1), 22-41.
Recuperado en 09 de febrero de 2024)

En este articulo se describe una investigacién empirica que se centra en el uso de
redes neuronales convolucionales y multicapa para traducir la Lengua de Sefias
Boliviana al espaiiol. Se utiliza una muestra de fotogramas de imagenes recopilados
de un video como entrada para el proceso de traduccion. Para seleccionar estos
fotogramas de imagen, se emplea una técnica de seleccién basada en movimiento,
capturando cada cuadro donde se observa un cambio notable en la direccién de la
mano en el video. El algoritmo compara cada fotograma y selecciona aquellos en los
que el movimiento de la persona experimenta un cambio brusco de direccion.
Posteriormente, se aplica un algoritmo de deteccion de bordes propuesto por Canny
et al. (1986) a todos los fotogramas seleccionados. Finalmente, se analiza cada gesto

representativo como una clase para la red neuronal.

En el experimento realizado, se evaluaron dos tipos de redes neuronales para
analizar 60 videos que contenian cuatro frases basicas de Lengua de Sefas
Boliviana. Los resultados del experimento revelan que la red neuronal multicapa
(MLP) tiene una precision que varia entre el 65% y el 88%, mientras que la red
neuronal convolucional (CNN) tiene una precision que oscila entre el 95% y el 99%

para los signos considerados en el estudio.

e Deteccidn y clasificacion de objetos aplicado a un area de investigacion:
reconocimiento de la lengua de sefias mexicana. Jaime-Gaytan, C. E. (2023,
mayo) Deteccidn y clasificacion de objetos a un area de investigacion:

reconocimiento de la lengua de sefias mexicana. Revista de Investigacion).
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En este proyecto, se llevd a cabo una investigacion detallada para evaluar y
comparar dos arquitecturas de redes neuronales convolucionales, VGG16 y
ResNet50, en el ambito de la deteccidn de puntos clave en la Lengua de Sefias
Mexicana. Se establecieron objetivos claros y se utilizd una metodologia sélida que
abarcé desde la recopilacién de datos hasta la implementacién y evaluacion de los

modelos.

Uno de los principales descubrimientos fue que la arquitectura ResNet50 super6 de
manera consistente a VGG16 en términos de precision en la prediccién de
coordenadas y la pérdida asociada, resaltando su eficacia en la tarea de localizar
puntos clave en las imagenes de sefias. Ambas arquitecturas demostraron una
eficacia excepcional al predecir las categorias de las imagenes, logrando una

precision del 100%.

En cuanto a las fortalezas identificadas, se determind que ResNet50 destacéd en
precision y pérdida en coordenadas, lo que la convierte en la preferida para tareas
de deteccién de puntos clave. Sin embargo, también se observd que esta
arquitectura demanda un tiempo de entrenamiento mas extenso en comparacion
con VGG16, lo que implica un equilibrio necesario entre precisién y eficiencia

temporal.

Entre las limitaciones identificadas se encuentran el tamafo limitado del conjunto
de datos y la variabilidad en las sefias. Ademas, se identificaron areas para futuras
investigaciones, como la adaptacién de los modelos a situaciones del mundo real y

la mejora de la recopilacion de datos.

e Sistema de deteccidn automatico de una lengua de sefias especifica por
medio de inteligencia artificial. (Peha Pedraza, D. (2023). Sistema de
deteccidon automatico de una lengua de sefias especifica por medio de

inteligencia artificial. Universitat Politécnica de Cataluya,.)

Durante el desarrollo de este proyecto, se logré establecer una base de datos de

manera exitosa, un hito significativo en la investigacion. Sin embargo, al analizar el
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proceso, se identificd la necesidad de un control mas riguroso de las condiciones
ambientales para futuras investigaciones. Ademas, se dedicé un esfuerzo meticuloso
en la preparacién y procesamiento de los datos, una fase crucial en la construccion
del modelo de aprendizaje automatico. Se abordaron tres modalidades de datos que

desempenaron un papel esencial en la implementacion del primer modelo.

A pesar de los esfuerzos, el primer modelo no alcanzo los resultados esperados
debido a ciertas limitaciones en la implementacion de las modalidades y a la
antigiedad de las librerias utilizadas, lo que impact6 en la robustez de la base de
datos. Sin embargo, esta experiencia no carecié de méritos sustanciales. Permitio
adquirir un mayor conocimiento sobre diversas técnicas de procesamiento,
destacando la habilidad para adaptar los datos de entrada segin su tamano.
Ademas, se realizaron ajustes en los cddigos, lo que permitid configurarlos y
vincularlos con datos provenientes directamente de una plataforma en la nube, como

Amazon S3.

El uso de aprendizaje por transferencia demostrd ser valioso en el desarrollo del
proyecto, aunque se subraya la importancia de gestionar proactivamente las
dependencias tecnoldgicas debido a la rapida obsolescencia de las librerias y
paquetes. A pesar de los desafios, el proceso de aprendizaje resulté altamente
productivo, proporcionando una comprension mas profunda de las complejidades de
las sefias. Esto llevd a reorientar la investigacion hacia la complejidad inherente del

problema.

La incorporacién de una base de datos complementaria con sefias dinamicas de una
sola mano en el segundo modelo condujo a mejoras significativas en los resultados.
Esto subraya la importancia de contar con conjuntos de datos robustos y llevé a
centrarse en sefias realizadas con una sola mano y de naturaleza dinamica, una
eleccion estratégica efectiva en el segundo modelo. Finalmente, el segundo modelo,
con las adaptaciones mencionadas en su arquitectura, arrojo resultados

prometedores. Se logréd una exactitud global del 74.18%, lo que representa una

48



mejora significativa con respecto a la implementacion inicial del segundo modelo,

que tuvo una exactitud global del 60.3%.

Si bien de las aplicaciones encontradas, varias de ellas se enfocan en el analisis de
lenguajes de sefas de otros paises, la finalidad es la misma a la del proyecto
realizado. Muchas de ellas por medio del entrenamiento de redes neuronales,
desarrollaron aplicaciones y o algoritmos capaces de predecir imagenes capturadas
de personas comunicandose por LDS, asi como otros mas por video o en tiempo

real.

Todas ellas usaron de diferentes arquitecturas tanto para el entrenamiento, como
para el desarrollo de sus aplicaciones, con ello podemos decir que, si bien existen
varios proyectos que ya se adentraron en el andlisis de esta problematica, con la
metodologia propuesta y con ayuda de Python, asi como de google colab, ha sido

poco explotada.

3.6.2.2 Desarrollo de software

Para construir el modelo de entrenamiento, se requiere recopilar un conjunto de
datos ordenados. En este proyecto, se recolectd un conjunto de imagenes que
representan cada letra estatica del abecedario LSM. Con el objetivo de garantizar un
entrenamiento efectivo, se capturaron quinientas imagenes por cada letra. Cada una
de estas imagenes tiene dimensiones uniformes de 100 x 81 pixeles. Este enfoque
asegura una cantidad significativa de datos para el entrenamiento del modelo y
establece una consistencia en las dimensiones de las imagenes, facilitando asi el

proceso de analisis y procesamiento.

Ilustracion 15. Muestra de la toma de fotografias.
7

Fuente. autoria propia.
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Cada imagen fue etiquetada para facilitar la cuantificacion y clasificacién de las
mismas. Este etiquetado permite identificar y categorizar cada imagen segun la letra
del abecedario LSM que representa. Ademas de facilitar la organizacion de los datos,
el etiquetado es esencial para el proceso de entrenamiento del modelo, ya que

proporciona informacidn crucial sobre las clases a las que pertenecen las imagenes.

En el caso de que se supere la cantidad de imagenes por cada letra en el futuro, se

pueden implementar soluciones para manejar este problema

Ilustracion 16. Etiquetado de imagenes.

Fuente. autoria propia.

Clasificar las imagenes etiquetadas en diferentes carpetas es una practica
organizativa fundamental. Esta clasificacidon permite estructurar y ordenar el
conjunto de datos de manera coherente y comprensible. Al agrupar las imagenes
por categorias o etiquetas en carpetas separadas, se facilita enormemente el

proceso de analisis posterior.
Ilustracion 17. Clasificado de imagenes.
I
EEEEEEEEEE

Fuente. autoria propia.
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Subir la carpeta del conjunto de datos a Google Drive facilita el manejo y acceso a
los datos durante el proceso de creacion y entrenamiento de la red neuronal en
Google Colab, lo que contribuye a una experiencia mas fluida y eficiente en el
desarrollo del proyecto. Ademas, al utilizar Google Drive, no existira problema por la
pérdida de datos, ya que tus archivos estaran almacenados de forma segura en la

nube.

Ilustracion 18. Data set en la nube.

Miunidad > ksm~ = |v8 0

Pesoras || Modficsdy

| B | ] | B | | | | ]
| | B | ] | B By | B
mo | | L 1 | ] ] b
| | | B | B

Fuente. autoria propia.

Exactamente, para acceder al conjunto de datos desde Google Colab, simplemente
se necesita dar acceso a la unidad de Google Drive. Esto se puede lograr montando
la unidad de Google Drive en Google Colab. Esto te permite leer, escribir y manipular
los datos directamente desde Google Colab como si estuvieran almacenados en la

computadora.

Ilustracion 19. Conexion de Data set con Google Colab

% Este_siipynb ¥
Archivo Editar Ver Insertar Entornodeejecucion Herramientas Ayuda Ultir

Archivos O X

Fuente. autoria propia.
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Una de las primeras tareas al iniciar el entrenamiento en Google Colab es vincular
la carpeta donde se encuentra el conjunto de datos. Esto se hace utilizando

comandos especificos en Python para montar la unidad de Google Drive en Colab.

Ademas, deseamos visualizar las imagenes contenidas en una de las carpetas para

confirmar que estan correctamente clasificadas.

Ilustracion 20. Codigo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

import os
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg

plt.figure{figsize=(15,15))

carpeta = "/fconte

imagenes = os.listdir{carpeta)

for 1, name_img in enumerate(imagenes|[:25]):
plt.subplot(5,5,i+1)
imagen = mpimg.imread(carpeta + '/' + name_img)
plt.imshow(imagen)

Fuente. autoria propia.

Dentro del entorno de Colab, se crearan carpetas para alojar el conjunto de datos.
Cada letra tendra su propia carpeta virtual asignada. Con el propdsito de manipular

los datos durante el entrenamiento.

Ilustracion 21. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

Imkdir
Imkdir

Imkdir

Fuente: autoria propia.
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Se transferiran las imagenes desde la unidad de Drive a cada carpeta creada en el
entorno de Google Colab. Ademas, se limitara la cantidad de imagenes transferidas
a un maximo de quinientas por carpeta. Este proceso se llevara a cabo para cada

letra estatica en el abecedario LSM.

Ilustracion 22. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

carpeta_destino = '/

imagenes = os.listdir(carpeta_fuente)

for i, nombreimg in enumerate(imagenes):
if 1 ¢ 588:

shutil.copy(carpeta_fuente + '/ + nombreimg, carpeta_destino + '/' + nombreimg)

Fuente: autoria propia.

Se aplicaran transformaciones aleatorias al conjunto de datos, como estirar, mover
o girar las imagenes, con el fin de diversificar el conjunto de datos. Para llevar a
cabo este proceso, utilizaremos la clase ImageDataGenerator. Ademas,
especificaremos que utilizaremos el 20 por ciento del conjunto de datos para
pruebas, reservando el restante para el entrenamiento. También redimensionaremos

las imagenes a un tamafio de 224 x 224 pixeles.

Ilustracion 23. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

validation_sp.

data_gen_entrenamiento = datagen.flow_from_directory(

data_gen_pruebas = datagen.flow_from_directory(’/co

Fuente: autoria propia.
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Una vez realizado lo anterior, imprimiremos las imagenes para observar los cambios
aleatorios efectuados. De esta manera, podremos apreciar las modificaciones en las

imagenes, las cuales estaran dispuestas de manera aleatoria para su visualizacion.

Ilustracion 24. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

for imagen, etiqueta in data_gen entrenamiento:

for 1 in rang @):

plt.

plt.scti

pl't.‘,f
plt.ims
break

plt.show()

Fuente: autoria propia.

Durante la ejecucion, se observara la cantidad de imagenes utilizadas para el

entrenamiento y la cantidad de imagenes utilizadas para pruebas.

Ilustracion 25. Ejecucion de codigo, muestra imagenes aleatorias.

Found 8402 images belonging to 21 classes.
Found 2120 i elonging to 21 classes.

Fuente. autoria propia.

Se buscara un modelo pre entrenado en TensorFlowHub, donde existen diversas
opciones disponibles. El modelo que mejor se adapta a nuestras necesidades es el
de MobileNet_v2. Exportaremos este modelo a Google Colab para poder descargarlo,

junto con la informacién sobre la forma de entrada con la que trabaja el modelo.
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llustracion 26. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

import tensorflow as tf

import tensorflow hub as hub

url = "h f/tfhub.dev/google/tf2-preview/mobilenet v2/
mobilenety2 = hub.Keraslayer(url, input_shape=(224,224,3))

Fuente: autoria propia.

Una parte crucial es congelar los parametros del modelo utilizando la propiedad
"trainable", lo que incluye sus pesos, sesgos, entre otros. Esto se debe a que estos
parametros no cambian en esta seccidn y deben permanecer fijos durante el proceso

de entrenamiento o inferencia del modelo.

Ilustracion 27. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

mnao
ESLd - IVMO LW

mobilenetvZ.trainable = False

Fuente. autoria propia.

El siguiente paso es crear el modelo de entrenamiento de tipo secuencial. Primero,
incorporamos el modelo pre-entrenado y lo configuramos para categorizarlo en las

21 clases correspondientes.
Ilustracion 28. Codigo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

modelo = tf.keras.Sequential(|
mobilenetvz,

tf.keras.layers.Dense(21, activation="softmax’)

Fuente: autoria propia.
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Luego de configurar el modelo de entrenamiento, procedemos a compilarlo para

guardar todas las modificaciones realizadas.

Ilustracion 29. Codigo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

modelo.compile(
optimizer="adam’,

egorical crossentropy’,

Fuente: autoria propia.

Para entrenar el modelo, especificamos el nimero de épocas que debe realizar, en
este caso, se establece en 150. Ademas, indicamos que utilice tanto los datos de
entrenamiento como los de prueba. Esimportante tener en cuenta que este proceso
puede demorar debido a la cantidad de épocas demandadas, ya que cada época
implica un ciclo completo de entrenamiento sobre todo el conjunto de datos. Por lo
tanto, es posible que el tiempo de entrenamiento aumente considerablemente con

un mayor numero de épocas.

Ilustracion 30. Codligo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

historial = modelo.fit(
data_gen_entrenamiento, epochs=EPOCAS, batch_size=32,
validation_data=data_gen_pruebas

Epoch 1/156
263 /263 ] - 1245 427ms/fstep -
Epoch

] - 1155 439ms/step -

Fuente. autoria propia.

Una vez finalizado el entrenamiento, es crucial corroborar en las graficas de precision

qué tan confiable es nuestro modelo entrenado. Estas graficas nos brindaran
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informacion sobre el rendimiento del modelo durante el proceso de entrenamiento,

lo que nos ayudara a evaluar su eficacia y precisidon en la clasificaciéon de los datos.

Ilustracion 31. Codigo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

.legend(
Gl i y pruebas")

Fuente: autoria propia.

Para evaluar la funcionalidad del modelo, es crucial corroborar su desempeno
utilizando una imagen. En este caso, se selecciond una imagen de Internet y se le
aplicaron diversas modificaciones para que el modelo pueda clasificarla
correctamente. Este proceso nos permitira verificar si el modelo puede generalizar

su aprendizaje y realizar predicciones precisas sobre nuevas imagenes.

llustracion 32. Codigo de entrenamiento de red neuronal en Google Colab.

respuesta =
Image.op

Fuente. autoria propia.
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Una vez que el modelo ha sido probado y evaluado satisfactoriamente, se procede
a guardar el modelo para utilizarlo en una interfaz de usuario. Este paso garantiza
que podamos utilizar el modelo entrenado en aplicaciones y sistemas interactivos,

como una interfaz de usuario, para realizar predicciones en tiempo real.

Ilustracion 33. Codigo de descarga de modelo entrenado en Google Colab.

a/modelo _lsm/

Fuente: autoria propia.

Ahora trabajaremos con la aplicacion PyCharm Community Edition 2023.2.1.
Guardaremos nuestro modelo entrenado en una de las carpetas de PyCharm.
Ademas, necesitaremos descargar las bibliotecas necesarias para poder crear la
interfaz de usuario. Crearemos un nuevo archivo en el cual importaremos las
bibliotecas que necesitamos. Esto nos permitira comenzar a trabajar en el desarrollo

de la interfaz de usuario.

Ilustracion 34. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

Fuente. autoria propia.
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A continuacidn, abriremos nuestro modelo de entrenamiento para poder utilizarlo en
la interfaz de usuario. También inicializaremos nuestras variables que contendran

valores vacios, lo cual nos permitira preparar la interfaz para recibir datos y realizar
predicciones.

Ilustracion 35. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

Fuente: autoria propia.

Siguiendo con el programa, comenzamos definiendo las clases que procesaran las
imagenes y permitiran su deteccion. Estas clases seran fundamentales para el
funcionamiento de nuestra interfaz de usuario y nos permitiran interactuar con las
imagenes de manera efectiva.

Ilustracion 36. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

pross_lsm():

selec

Fuente. autoria propia.

La siguiente clase muestra la visualizacion en tiempo real de la mano, la cual estara

contenida dentro de un rectangulo con las dimensiones necesarias para su uso con
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el modelo de entrenamiento. Esta clase es la encargada de capturar la imagen que

sera utilizada para la prediccion.

Ilustracion 37. Codligo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

visvalizar():

Fuente: autoria propia.

En esta clase se realiza la clasificacién de la imagen, detectando qué letra esta
mostrando la mano y la clasifica en una de las letras correspondientes. Este proceso
es fundamental para la funcionalidad de la interfaz de usuario, ya que permite

identificar y categorizar la letra que se muestra en la imagen capturada.

Ilustracion 38. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

deteccion_1lsm():

Fuente. autoria propia.
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Por Ultimo, la clase "Finalizar y Limpiar" permite cerrar y liberar la memoria utilizada
por la interfaz de usuario. Esto es importante para garantizar una gestién adecuada

de los recursos del sistema y evitar posibles fugas de memoria.

Ilustracion 39. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

Fuente: autoria propia.

Para la creacion de la interfaz de usuario, se emplearon las siguientes caracteristicas,
como el tamaiio, el color y el nombre de la aplicacién. Ademas, se inicializd la cdmara
para permitir la captura de imagenes en tiempo real. Estos elementos son

fundamentales para disenar una interfaz atractiva y funcional para los usuarios.

Ilustracion 40. Codigo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

Fuente. autoria propia.

Ademas, como parte de la interfaz de usuario, se agregaron etiquetas, titulos y

botones que estan vinculados a las funciones correspondientes. Estos elementos

61



permiten al usuario interactuar con la aplicacion, ya sea para iniciar o finalizar

deteccion de la mano vy la clasificacién de las letras.

Ilustracion 41. Codligo de interfaz de usuario en PyCharm Community.

Fuente: autoria propia.

la
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CAPITULO 1V
RESULTADOS
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4.1 Resultados

Durante el entrenamiento de la red neuronal, se realizaron varios ciclos completos
de entrenamiento, conocidos como "épocas", en los cuales la red neuronal recibid
un conjunto de datos y se ajustd a él. Se utilizd un data-set que contenia 500
imagenes (de 20x16 pixeles respectivamente) por cada letra estatica del abecedario

de senas.

A continuacion, se muestra la grafica generada por el programa, la cual representa

el comportamiento del entrenamiento.

e Numero de épocas es igual a 10. Se puede observar que no se alcanza un
porcentaje aceptable en el entrenamiento, y que hay una pérdida significativa
durante las pruebas de entrenamiento. Esto sugiere que el modelo no esta
aprendiendo de manera efectiva los patrones en los datos de entrenamiento, lo
que puede deberse a diversos factores, como la complejidad del problema, la
cantidad y calidad de los datos, asi como la arquitectura y los hiperparametros
del modelo. Es necesario realizar un analisis mas detallado para identificar y

abordar las posibles causas de este bajo rendimiento.

Ilustracion 42. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 10 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

26 —— Pérdida de entrenamiento
0.55 RI Pérdida de pruebas

Fuente. autoria propia.
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e Numero de épocas es igual a 12. Con 12 épocas de entrenamiento, se hace mas
evidente la pérdida de precision tanto en los datos de entrenamiento como en
los de prueba, ya que se observa una caida repentina en la precision de los datos
de entrenamiento. Este comportamiento sugiere que el modelo puede estar
experimentando dificultades para generalizar adecuadamente a partir de los
datos de entrenamiento, lo que puede ser indicativo de un sobreajuste u otros

problemas en la configuracion del modelo.

Ilustracion 43. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 12 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

—— Pérdida de entrenamiento

126 /— Pérdida de pruebas

Fuente. autoria propia.

e Numero de épocas es igual a 15. Después de realizar el entrenamiento con 15
épocas, se observd un ligero aumento en el porcentaje en comparacion con el
entrenamiento anterior. Sin embargo, el resultado alin no era aceptable, ya que
persistia una baja precision. Ademas, se evidencié una caida en la precision de

las pruebas.
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Ilustracion 44. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 15 épocas.

Precisién de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

0.64 1.50 4 —— Pérdida de entrenamiento
Pérdida de pruebas

Precision Pruebas

0 5 10 ] 5 10

Fuente: autoria propia.

e Numero de épocas es igual a 25. En este entrenamiento de 25 épocas, se
observa que tanto la precision como la pérdida de datos muestran menos
desajuste en comparacion con entrenamientos anteriores. Sin embargo, a pesar
de esta mejora, el porcentaje de precision sigue siendo insuficiente, rondando
alrededor del 60 por ciento. Esto sugiere que, aunque se han realizado mejoras
en el ajuste del modelo, ain queda trabajo por hacer para mejorar su
rendimiento y aumentar su precision. Es necesario seguir explorando diferentes
enfoques y ajustes en la configuracion del modelo para alcanzar un nivel de

precision aceptable.
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Ilustracion 45. Grafica de precision y perdida de entrenamiento y pruebas a 25
épocas.

Precisién de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

—— Pérdida de entrenamiento
Pérdida de pruebas

0 5 15 20 25 o 5 10 15 20 25

Fuente: autoria propia.

e Numero de época es igual a 50. Con 50 épocas de entrenamiento, aunque se
observa un ligero aumento en el porcentaje de precisién en comparaciéon con
entrenamientos anteriores, aun no alcanza un nivel aceptable, ya que se
mantiene por encima del 60%. Esto indica que el modelo aun no esta logrando
capturar de manera efectiva los patrones en los datos de entrenamiento para

realizar predicciones precisas.

Ilustracion 46. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 50 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiente y pruebas

26 — Pérdida de entrenamiento
pérdida de pruebas

06

05

0.4

03

02

Fuente. autoria propia.
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e Numero de épocas es igual a 250. Después de incrementar el nimero de épocas
a 250 en un intento por mejorar el porcentaje de aceptacion del modelo, se
observd que el modelo aun no alcanzaba el nivel deseado de precision. A pesar
de este aumento en el nimero de épocas, el porcentaje de precision obtenido
solo alcanzé el 70 por ciento. Este resultado sugiere que simplemente aumentar
el nimero de épocas no es suficiente para mejorar significativamente el
rendimiento del modelo. Es probable que se necesiten otros ajustes en la

arquitectura del modelo

Ilustracion 47. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 250 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

—— Pérdida de entrenamiento

o Pérdida de prucbas

VLo R
'IM

2.00 ‘

o0s
04 ‘ 150

03

o T

0z

0.75
0 50 100 150 200 250 ] 50 100 150 200 250

Fuente. autoria propia.

Se implementd la creacion de un nuevo conjunto de datos que contiene imagenes
con dimensiones diferentes a las anteriores, especificamente de 100x81 pixeles. Esta
decision surgid tras detectar que el tamafio de las imagenes estaba afectando el
proceso de entrenamiento. Se observo que, al redimensionar las imagenes en una
parte del programa, se producian distorsiones que afectaban la estabilidad tanto del
conjunto de datos de entrenamiento como del conjunto de datos de pruebas. Por lo
tanto, el cambio en las dimensiones de las imagenes se realizd con el objetivo de
mejorar la calidad y la estabilidad del conjunto de datos, lo que a su vez se espera
que contribuya a un entrenamiento mas efectivo y preciso del modelo de deteccién

del lenguaje de sefias mexicano.
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e Numero de épocas es igual a 50. Es evidente una mejora significativa en el
entrenamiento, ya que se logrd alcanzar un porcentaje de precision aceptable,
que supera el 95%. Sin embargo, se observa una pérdida en la precision de las
pruebas, lo que indica que el modelo puede estar sobreajustado a los datos de
entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos. A pesar de este
inconveniente en las pruebas, se puede concluir que el cambio en el tamafio de
las imagenes fue favorable para el entrenamiento, ya que permitio alcanzar un

alto nivel de precisién en el conjunto de datos de entrenamiento.

Ilustracion 48. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 30 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

—— Peérdida de entrenamienta

~1 27| Pérdida de pruebas
0.95 ‘
" |

Fuente. autoria propia.

o Numero de épocas es igual a 100. Se logrd alcanzar un porcentaje aceptable
tanto en la precision de los datos de entrenamiento como en los datos de prueba
con la cantidad de 100 épocas. Esta observacion indica que el modelo ha logrado
aprender de manera efectiva los patrones presentes en los datos de
entrenamiento y puede generalizar bien a datos nuevos. Este hito es
significativo, ya que demuestra que el modelo es capaz de detectar el lenguaje
de sefias mexicano con una precision aceptable después de un entrenamiento

mas prolongado.

69



Ilustracion 49. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 100 épocas.

Precisin de iento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas
124

—— Pérdida de entrenamiento
Pérdida de pruebas

—— Precisién Entrenamiento
—— Pracision Pruebas

0 20 40 60 80 100 0 200 4 60 80 100

Fuente: autoria propia.

e Numero de épocas es igual a 150. El dltimo entrenamiento realizado con 150
épocas mostrd resultados significativamente mejores, con un mayor porcentaje
de precision y una minima pérdida en los datos. Esto indica que el modelo ha
alcanzado su mejor desempeno hasta ahora y ofrece una mayor confianza en
su capacidad para detectar el lenguaje de sefias mexicano. Por lo tanto, este

modelo se elige como el modelo final debido a su excelente rendimiento.

Ilustracion 50. Grafica de precision y perdida de entrenamiento

y pruebas a 150 épocas.

Precision de entrenamiento y pruebas  Pérdida de entrenamiento y pruebas

12 —— Ppérdida de entrenamiento
Pérdida de pruebas

—— Precisién Entrenamiento
—— Precisién Pruebas

0 50 100 150 0 50 100 150

Fuente. autoria propia.

70



CAPITULO V
CONCLUSIONES
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5.1 Conclusiones del proyecto, recomendaciones,

experiencia profesional y personal adquirida.

Durante el desarrollo del proyecto, se aplicaron diversas competencias adquiridas en
la carrera de ingenieria en Mecatronica, lo que permitid llevar a cabo una
investigacion sobre los desafios que enfrentan las personas con discapacidades,
como los sordomudos, al comunicarse con la sociedad. A pesar de los avances en
inclusidn, estas personas aun encuentran obstaculos en su interaccion diaria. La

ingenieria ofrece soluciones a través de herramientas como el analisis de imagenes.

Tradicionalmente, el andlisis de imagenes se ha asociado con la edicién de
fotografias, utilizando filtros para ajustar aspectos como el color, el tono y la nitidez.
Sin embargo, su aplicacion va mas alla. Con el uso de bibliotecas como OpenCV en
Python, es posible realizar un analisis mas profundo de las imagenes. Esta
herramienta permite filtrar colores en las imagenes para generar vectores y matrices
que pueden ser interpretados digitalmente por un computador. Asi, es posible

detectar y comparar imagenes similares basadas en sus caracteristicas.

Con comandos simples, esta informacion obtenida del analisis de imagenes puede
ser utilizada para desarrollar una aplicacién ejecutable capaz de detectar y analizar
imagenes segun las necesidades del usuario. En el contexto de este proyecto, se
enfoca en la deteccidon del lenguaje de sefias mexicano, ofreciendo una solucidn

practica para facilitar la comunicacion de las personas con discapacidad auditiva.

5.2 Conclusiones relativas al objetivo general

Durante el desarrollo de la investigacion, se persiguid el cumplimiento del objetivo
general, a pesar de los desafios planteados por la cantidad de épocas necesarias
para alcanzar el 80% de prediccion deseado. Sin embargo, como se menciond
anteriormente, con un entrenamiento que abarcoé desde 50 hasta 150 épocas, se
logré alcanzar el umbral requerido para cumplir con el objetivo general de la

investigacion. Se tomd en consideracion la necesidad de evitar un sobre
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entrenamiento de la red, evitando excederse en el niUmero de épocas, lo que podria

haber generado resultados sesgados.

5.3 Limitaciones del modelo planteado

La investigacidn esta limitada ya que solo detecta las letras que son estaticas, en el
abecedario de legua de sefias mexicano (LSM) existen ciertas letras que necesitan
hacer un movimiento para poder diferenciarse de otra. Al igual se tiene la limitacién
del sistema de entrenamiento de google colab, ya que, si bien este funcionaba, el
tiempo de carga era bastante largo, por lo que el sistema podia llegar a fallar por

déficit de potencia de equipo.

5.4 Recomendaciones

Para el desarrollo del proyecto, se pueden aplicar diferentes tipos de analisis de
imagen, que pueden ayudar a mejorar la deteccién a futuro, de la misma manera,
implementar un banco de imagenes mas amplio y con un mayor nimero de manos
con diferentes caracteristicas, cuidando ser imagenes de mejor calidad para realizar
el analisis seria adecuado si se busca una mejor deteccién. También cabe mencionar
que para el procesamiento de las imagenes muestra, el tener un equipo con mayor
potencia puede ayudar a dar mejores y mas rapidos resultados. Asi como la
implementacion de otro lenguaje de programacion como HTML puede ayudar si se
consideran otras aplicaciones a las planteadas para esta investigacion, como la
implementacion de una pagina web o una aplicacion movil para portatiles, que pueda

generar un mayor impacto en la sociedad que necesita este servicio.
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COMPETENCIAS
DESARROLLADAS

74



6.1 competencias desarrolladas y/o aplicadas

e Capacidad de aplicacion de conocimientos en la practica.

e Conocimientos basicos de la carrera ingenieria Mecatronica.

o Habilidades de investigacion.

e Capacidad de sintesis y analisis.

e Habilidad de manejo de software de ingenieria.

e Habilidad para busqueda y analisis de informacidon proveniente de fuentes
diversas.

e Solucion de problemas.

e Conoce y analiza el lenguaje de sefias mexicano.
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Anexo 1. Asignacién de Asesor(a), Comision Revisora, Entrega de Trabajo
Profesional y Dictamen

EDUCACION

Instituto Tecnoldégico Superi_oy
@ TECHOLOGICO s de Teziutlan
NACIONAL DE MEXICO.
Asignacion de Asesor(a), Comisién Revisora, Entrega de Trabajo Profesional y Dictamen

Teziutlan, Puebla, IS T2 L

Asunto:

Asesor(a): ALFREDO CARRASCO ARAOZ

Integrante de Comisién Revisora: GABRIEL ANGEL RAMIREZ VICENTE
Integrante de Comisién Revisora: MONICA ADRIANA ANASTACIO MENDOZA
Presentes

Por este medio me permito informar que ha sidoasignadocomo asesor(a)y comisiénrevisora del trabajo profesional
que se convertird en Tesis de:

Alumno(a): PRADO NICOLAS VANESSA

Apellido paterno/materno/nombre (s)
Nimero de Control: 19TE0681 Licenciatura o Posgrado: INGENIERIA MECATRONICA
Plan: 2010 Correo Electronico: L19TE0681@TEZIUTLAN.TECNM.MX

Cuyo tema es: DISENO DE SOFTWARE PARA LA DETECCION DE LENGUAJE DE SENAS MEXICANO UTILIZANDO TECNICA DE VISION ARTIFICIAL

25 palabras {méaximo)
Se ha enviado a su correo institucional el trabajo profesional o de grado, porlo cual la comisidn revisora tendrd S dia hd biles para realizr las
observaciones al alumnado, el(|a) interesado(a) tendré igualmente 5 dias para corregir y las enviara al correo electrénico institucional de la comision
revisora, agradezco de antemano su valioso apoyo en estaimportante actividad para la formacién profesional de licenciatura ode posgrado de nuestro
alumnado egresado.

Dictamen de Comision Revisora, Aprobacién de Impresién o Grabacién y Autorizacién para subirla al Repositorio del

TecNM / /
Siendo el dia: 19 de febre,é{‘de 2024 se reunieron los miembros delacomisién/éa visa}/eltrabajo asignado y unavez
analizadosededdiéﬁberarloy olfarlpia jgrabacion y programacion de examen profesional. — ]

Nombre y Firma del(la) Asesor(a) IS5
)

<

Y
C%’Z 1z
MONICA ADRIANA ANASTACIO MENDOZA b

4 ':\61?74;‘;".#
Nombre y Firma de integrante de |a Comisién Revisora . R 2&,‘—,&&\“
R08/06/2023 ’4*,‘, SEP. AP
Folio44 “RNG pEL. ¥

INSTITUTO TECNSLOGICO F-SAC-18
SUPERIOR UE TEZIUTLAN
SUBDIRECCION
ACADEMICA

BITEC ©x BE

| 2C24
Felipe Carrillo
ZJERD

Fuente: Subdireccién académica, Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan, 2024.
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Anexo 2. Licencia de uso.

LICENCIA DE USO OTORGADA POR Vanessa Prado Nicolas, de nacionalidad Mexicana, mayor
de edad, con domicilio ubicado en la calle Av, Nautla 360, novena del Carmen, 73820 Teziutlan,
Puebla, en mi calidad de titular de los derechos patrimoniales y morales y autor(a) de la tesis _
denominada “Disefo de software para la deteccion de lenguaje de senas mexicano utilizando
técnica de vision artificial” en adelante “LA OBRA” quien para todos los fines del presente
documento se denominara ‘EL(LA) AUTOR(A) Y/O EL(LA) TITULAR’, a favor de_l 'Instltuto
Tecnologico Superior de Teziutlan del Tecnologico Nacional de México, la cual se regira por las
clausulas siguientes:

PRIMERA —OBJETO: “EL(LA) AUTOR(A) Y/O EL(LA) TITULAR”, mediantg el presenge.docgmengo
otorga al Instituto Tecnolégico Superior de Teziutlan del Tecnolégico Nacional de México, licencia
de uso gratuita e indefinida respecto de “LA OBRA”, para almacenar, preservar, publicar, reproducir
y/o divulgar la misma, con fines académicos, por cualquier medio en forma fisica y a través del
repositorio institucional y del repositorio nacional, éste Ultimo consultable en la péagina:
(https://www.repositorionacionalcti.mx/).

SEGUNDA - TERRITORIO: La presente licencia se otorga, de manera no exclusiva, sin limitacion
geografica o territorial alguna, de manera gratuita e indefinida.

TERCERA -ALCANCE: La presente licencia contempla la autorizacién para formato uso de “LA
OBRA" en cualquier formato o soporte material y se extiende a la utilizaciéon, de manera enunciativa
mas no limitativa a los siguientes medios: 6ptico, magnético, electrénico, virtual (en red), mensaje
de datos o similar, conocido o por conocerse.

CUARTA — EXCLUSIVIDAD: La presente licencia de uso aqui establecida no implica exclusividad
en favor del Instituto Tecnologico Superior de Teziutlan; por lo tanto, “EL(LA) AUTOR(A) Y/O
EL(LA) TITULAR” conserva los derechos patrimoniales y morales de “LA OBRA”, objeto del presente
documento.

QUINTA — CREDITOS: El Instituto Tecnologico Superior de Teziutlan y/o el Tecnolégico Nacional
de México reconoce que “EL(LA) AUTOR(A) Y/O EL(LA) TITULAR” es el(la) Gnico(a), primigenio(a)
y perpetuo(a) titular de los derechos morales sobre “LA OBRA”; por lo tanto, siempre debera
otorgarle los créditos correspondientes por la autoria de la misma.

SEXTA — AUTORIA: “EL(LA) AUTOR(A) Y/O EL(LA) TITULAR" manifiesta ser el(la) unico(a) titular
de los derechos de autor que derivan de “LA OBRA" y declara que el material objeto del presente
fue realizado por él(ella), sin violentar o usurpar derechos de propiedad intelectual de terceros; por
lo tanto, en caso de controversia sobre los mismos, se obliga a ser el(la) Unico(a) responsable
Dado en la Ciudad de Teziutlan, Puebla, a los diecinueve dias del mes febrero de 2024

“EL(LA) AUTOR(A) Y/O “EL INSTITUTO TECNOLOGICO
EL(LA) TITULAR’, SUPERIQR DE TEZIUTLAN,

Vanéssa Prado Nicolas
Nombre y Firma

Fuente: Subdireccidén académica, Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan, 2024.
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Anexo 3. Carta de autorizacidon del(a) autor(a) para la consulta y publicacidn
electrénica del trabajo de investigacion.

fecnologico Nacional de México

o Teenologico Superior de Teziutlan

CARTA DE Al "I‘()RIZA(‘I(')S DEL(LA) AUTOR(A) PARA LA CONSULTA Y PUBLICACION
ELECTRONICA DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

El que suscribe:

VANESSA PRADO NICOLAS

Con Namero de
Control

19TE0681

Pertencciente al

e e INGENIERIA MECATRONICA
Programa Educativo

Por este conducto me permito informar que he dado mi autorizacién para la consulta y publicacién electrénica del trabajo
de investigacion en los repositorios académicos.

Registrado con el

producto; FERl

Cuvo Tema es:

DISERO DE SOFTWARE PARA LA DETECCION DE LENGUAJE DE SENAS MEXICANO UTILIZANDO
TECNICA DE VISION ARTIFICIAL

Correspondiente al periodo:
AGOSTO-DICIEMBRE 2023
Y cuyo(a) director(a) de tesis es:

M.S.C ALFREDO CARRASCO ARAOZ
ATENTAMENTE
VANESSA PRADO NICOLAS

Nombre y firma

Fecha de emision: 19/02/2024

¢.c.p. Subdireccion Académica

Fuente: Subdireccidén académica, Instituto Tecnoldgico Superior de Teziutlan, 2024.
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Anexo 4. Codigo de entrenamiento en el Google Colab.

cv2
tkinter *
PIL Image
PIL ImageTk
Jjson
numpy np
tensorflow tf
tensorflow keras
tensorflow hub hub

( ) archivo lsm:
datos lsm = archivo lsm.read()

modelo lsm = keras.models.model from json (json.dumps (datos lsm))

frame procesar =
resultado =
respuesta =

pross 1lsm() :
selec, frame procesar
selec =

inicio() :
selec, frame procesar

visualizar ()
botonDetectar.config(
selec =

visualizar () :
selec

captura 3
ret, frame = captura.read()
cv2.rectangle (frame (

ret == :
frame = cv2.cvtColor (frame, cvZ2.COLOR BGRZRGB)
im = Image.fromarray (frame)

img = ImageTk.PhotoImage (
etiquetaVideo.configure (

etiquetaVideo.image = img




etiquetaVideo.after ( visualizar)
selec == :
frame procesar = frame | s S ]
cv2.imshow ( frame procesar)
selec =
frame procesar

etiquetaVideo.image =
Button.configure (
captura.release ()
deteccion lsm() :
selec, frame procesar, resultado, respuesta

selec =

frame procesar

frame procesar cv2.cvtColor (frame procesar
CV2.COLOR7BGR2GRAY)
frame procesar = frame procesar /

tensor = np.expand dims (frame procesar =0)
tensor = np.expand dims (frame procesar =3)
resultado = modelo lsm.predict (tensor) .flatten ()

( resultado)

resultado ==
respuesta =
resultado ==
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado




respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
resultado
respuesta
respuesta

respuesta =
respuesta

finalizar limpiar() :
etiquetaVideo.image =
captura.release ()
ventanaPrin.destroy ()

ventanalmagen = Toplevel (ventanaPrin)
ventanalmagen.geometry ( )
ventanalmagen.title (
ventanalmagen.geometry (

ventanalmagen.configure (bg=
ventanalmagen.focus set ()
ventanalmagen.grab set ()
ventanalmagen.transient ( =ventanaPrin)

imagen frame = Tk.frame (ventanaPrin)
imagen frame = Frame (ventanaPrin
=2)
imagen frame.place (x=
imagen frame.config (

canvas = Canvas (imagen frame
canvas.place (x= =20)

resultado = IntVar ()

etiquetaVideo = Label (ventanalmagen)

etiquetaVideo.place (x=
Label (ventanalmagen =respuesta
)) .place (x= = )
botonInciar = Button (ventanalmagen
) = = = =inicio)




botonInciar.place (x=

botonDetectar = Button (ventanalmagen
) =

botonDetectar.place (x=

botonDetectar.config (

Button (ventanalmagen

=finalizar limpiar) .place (x=

captura = cv2.VideoCapture ( cv2.CAP_ DSHOW)

ventanaPrin
pross_ lsm()

ventanaPrin.mainloop ()

Anexo 2. Codigo de disefio de interfaz de usuario.

import os
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg

plt.figure(figsize=(15,15))

carpeta = '/content/drive/MyDrive/lsm/V'
imagenes = os.listdir (carpeta)

for i, name img in enumerate (imagenes[:25]) :
plt.subplot (5,5,1i+1)
imagen = mpimg.imread (carpeta + '/' + name img)

plt.imshow (imagen)

dataset

dataset/A
dataset/B
dataset/C
dataset/D
dataset/E
dataset/F
dataset/G
dataset/H
dataset/I




dataset/L
dataset/M
dataset/N
dataset/O
dataset/P
dataset/R
dataset/S
dataset/T
dataset/U
dataset/V
dataset/W
dataset/Y

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/A'
carpeta destino = '/content/dataset/A'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + n

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/B'

carpeta destino = '/content/dataset/B'
imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/'" + no




import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/C'
carpeta destino = '/content/dataset/C'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/D'
carpeta destino = '/content/dataset/D'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil

carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/E'’

carpeta destino = '/content/dataset/E'
imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +

'/'" + nombreimg)




import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/F’
carpeta destino = '/content/dataset/F'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/'" + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/G'
carpeta destino = '/content/dataset/G'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/H'

carpeta destino = '/content/dataset/H'
imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,

'/'" + nombreimg)

carpeta destino +

carpeta destino +

carpeta destino +




import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/I'
carpeta destino = '/content/dataset/I'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/L'
carpeta destino = '/content/dataset/L'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for 1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil

carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/M'

carpeta destino = '/content/dataset/M'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:




shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/N'
carpeta destino = '/content/dataset/N'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/O'
carpeta destino = '/content/dataset/O'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for 1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +

'/'" + nombreimg)

import shutil

carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/P'

carpeta destino = '/content/dataset/P'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)




for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/'" + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/R'
carpeta destino = '/content/dataset/R'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if i < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/S'

carpeta destino = '/content/dataset/S'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/'" + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/T'

carpeta destino +

carpeta destino +

carpeta destino +




carpeta destino = '/content/dataset/T'
imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/'" + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/U’
carpeta destino = '/content/dataset/U'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/V'

carpeta destino = '/content/dataset/V'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg,
'/'" + nombreimg)

carpeta destino +

carpeta destino +

carpeta destino +




import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/W'
carpeta destino = '/content/dataset/W'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i1, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy(carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +
'/' + nombreimg)

import shutil
carpeta fuente = '/content/drive/MyDrive/lsm/Y'
carpeta destino = '/content/dataset/Y'

imagenes = os.listdir (carpeta fuente)

for i, nombreimg in enumerate (imagenes) :
if 1 < 500:

shutil.copy (carpeta fuente + '/' + nombreimg, carpeta destino +

+ nombreimg)

/content/dataset/A
/content/dataset/B
/content/dataset/C
/content/dataset/D
/content/dataset/E
/content/dataset/F
/content/dataset/G
/content/dataset/H
/content/dataset/I
/content/dataset/L
/content/dataset/M
/content/dataset/N
/content/dataset/0O




/content/dataset/P |
/content/dataset/R |
/content/dataset/S |
/content/dataset/T |
/content/dataset/U |
/content/dataset/V |
/content/dataset/W |
/content/dataset/Y |

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import numpy as np

datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1. / 255,
rotation range = 30,
width shift range = 0.25,
height shift range 05255);
shear range = 15,
zoom range = [0.5, .51, no
validation split=0.

data gen entrenamiento

datagen.flow from directory('/content/dataset', target size=(224,224),
batch size=32,

shuffle= ;, subset='training')
data gen pruebas = datagen.flow from directory('/content/dataset',
target size=(224,224),

batch size=32,
shuffle= , Subset='validation')

for imagen, etiqueta in data gen entrenamiento:
for i in range(10) :
plt.subplot(2,5,i+1)
plt.xticks ([])
plt.yticks([])
plt.imshow (imagen[i])
break
plt.show ()




import tensorflow as tf
import tensorflow hub as hub

url = "https://tfhub.dev/google/tf2-
preview/mobilenet v2/feature vector/4"
mobilenetv2 = hub.KerasLayer (url, input shape=(224,224,3))

mobilenetv?2.trainable =

modelo = tf.keras.Sequential ([
mobilenetv?2,
tf.keras.layers.Dense (21, activation='softmax')

1)

modelo.summary ()

modelo.compile (
optimizer="adam',
loss='categorical crossentropy',

metrics=["'accuracy']

EPOCAS = 150
historial = modelo.fit (

data gen entrenamiento, epochs=EPOCAS, batch size=32,

validation data=data gen pruebas

acc = historial.history['accuracy']
val acc = historial.history['val accuracy']

loss = historial.history['loss']

val loss = historial.history(['val loss']




rango_epocas = range (150)

.figure (figsize=(8,8))
.subplot(1,2,1)
.plot (rango epocas, acc, label='Precisidén Entrenamiento')

.plot (rango epocas, val acc, label='Precisién Pruebas')

.legend (loc="'lower right')
.title ('Precisidén de entrenamiento y pruebas')

.subplot (1,2,2)

.plot (rango epocas, loss, label='Pérdida de entrenamiento')
.plot (rango epocas, val loss, label='Pérdida de pruebas')
.legend (loc="upper right')

.title ('Pérdida de entrenamiento y pruebas')

.show ()

from PIL import Image
import requests

from io import BytesIO
import cv2

categorizar (url) :
respuesta = requests.get (url)
img = Image.open (BytesIO (respuesta.content))
img = np.array(img) .astype (float) /255

img = cv2.resize (img, (224,224))
prediccion = modelo.predict (img.reshape (-1, 224, 224, 3))
return np.argmax (prediccion[0], axis=-1)

url =

'https://th.bing.com/th/id/OIP.HOIICr VPHkZOFY2bo8z50Q0HaLH?pid=ImgDet&w
=184&h=276&c=7"

prediccion = categorizar (url)

print (prediccion)

!mkdir -p carpeta salida/modelo lsm/1




#Guardar el modelo en formato SavedModel

modelo.save ('carpeta salida/modelo lsm/1")

#Hacerlo un zip para bajarlo y usarlo en otro lado

!zip -r modelo lsm.zip /content/carpeta salida/modelo lsm/

fguardar el modelo como h5

modelo.save ('modelo exportado.h5")

#Instalar tensorflowjs para convertir el h5 a un modelo gque pueda

argar tensorflowjs en un explorador

'pip install tensorflowjs

!mkdir tfjs target dir
!tensorflowjs converter --input format keras modelo exportado.hb
tfjs target dir

Anexo 3
A continuacion, se muestra el manual de usuario para la utilizacién del software.
Manual de usuario

Al iniciar el programa se mostrara la siguiente interfaz de usuario.

§ Lenguaje de sefias mexicano X |
1
|

Iniciar Detectar Salir y limpiar |
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Con el boton Iniciar se inicializa la camara.

@ Lenguaje de sefias mexicano X

'S

Iniciar | Detectar | Salir y limpiar |

Ya con la camara inicializada el bonton Detectar se activa, con la finalidad de seguir
con la deteccidn. Es de vital imprtancia hacer las sefias dentro del recuadro marcado

en la camara. En la parte inferior se muestra una etiqueta en la cual mestra el
mensaje formado por la lengua de sefias.

¢ Lenguaje de sefias mexicano X

HOLA

Iniciar | Detectar | Salir y limpiar

Por ultimo el bontdn Salir y limpiar, cierra el programa.
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