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RESUMEN

Hoy dia, ha sido posible instaurar una lengua de sefias especifico para las personas con
problemas auditivos como la sordera. Esta lengua de seflas se compone de
gesticulaciones realizadas con las manos, el cuerpo y el rostro, y que en algunas
ocasiones van acompafadas de sonidos. En nuestro pais, es denominada Lengua de
Sefias Mexicana (LSM) y a pesar de la relevancia que tiene respecto al porcentaje de
personas con este tipo de discapacidad, hasta la fecha se desconoce la cantidad de
poblacion signante, indicando que gran parte de la comunidad mexicana desconoce
sobre su existencia, o que supone la baja o nula capacidad de comunicacién con
personas sordas. De aqui, que el presente trabajo de investigacion hace referencia al
empleo del reconocimiento de patrones para el reconocimiento del alfabeto estatico de
la LSM basado en el uso de los momentos invariantes de Hu considerando 42 imagenes
para la etapa de aprendizaje y 2100 para la etapa de pruebas. Para la clasificaciéon de
las sefias se empled el clasificador de k vecinos mas cercanos. Se realizaron 100
pruebas en ambientes con abundante y poca luminosidad. El porcentaje de precision en

la identificacion de las sefias es del 72%.

Palabras clave: LSM, reconocimiento de patrones, procesamiento de imagenes,

momentos de Hu.



INTRODUCCION

La correcta convivencia y desarrollo social de una persona implica la ejecucion de
buenas estrategias y herramientas de comunicacién. En nuestro pais alrededor de 20.8
millones de personas tienen que adecuarse a entornos que en la mayoria de los casos
no cuenta con los instrumentos requeridos para su integracion al presentar algun tipo
de discapacidad. Cerca del 25% de esta porcién de la poblacién presenta problemas
auditivos (INEGI, 2020).

Como resultado de la necesidad de dialogo con su entorno, se determind la creacion de
un idioma propio para las personas de la comunidad sorda que pudiese representar un
simbolo de incorporacion con la sociedad, es asi como surge la lengua de sefas.
Independiente del espacio geografico, la lengua de sefias se compone de distintas
configuraciones realizadas con la mano dominante, acompafiadas de gestos faciales y

en su caso, sonidos que complementen lo que se requiere transmitir.

Dentro de este marco, a pesar de la relevancia que implica poder comprender esta
lengua, no muchas personas tienen conocimiento o interés sobre ella, implicando
limitantes de relacionamiento para los individuos en condicién de discapacidad auditiva.
Visto de esta forma, se busca impulsar la comunicaciéon entre las personas de la
comunidad sorda y aquellas que desconocen la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) por
lo que se dispuso la creacion de un instrumento tecnolégico que pudiese conformar una

base para facilitar dicho dialogo.

Por medio del uso de técnicas de Procesamiento Digital de Imagenes, se construyé un
sistema que permite el reconocimiento de elementos pertenecientes al abecedario
considerado dentro del diccionario de la Lengua de Sefias Mexicana, para sefas
estaticas, con precision de identificacion de 72% para el total de las 21 letras

consideradas en ambientes con luz natural y en presencia limitada de esta.

El objetivo de este trabajo de investigacion es aportar una herramienta tecnolégica que
sirva como fundamento y denote la importancia de la inclusion, interaccion y

comunicacion entre las personas sordas y sociedad en general.

Esperando poder representar un apoyo para la comunidad sorda, las personas
interesadas en la comunicacién en todas sus formas y aquellos quienes demuestren
interés en integrar a todas las personas sin importar su condicién, se expone el proceso

de desarrollo del sistema de reconocimiento de patrones del alfabeto estatico de la LSM



con aplicaciéon de los momentos invariantes de Hu y clasificacion por medio de los k

vVecinos mas cercanos.

El presente trabajo se organiza de la siguiente manera: el Capitulo 1 presenta el
contexto de la LSM, la problematica abordada, los propésitos especificos de este
estudio, el objetivo general, la justificacion de este, asi como la hipotesis planteada y
viabilidad de su abordaje. En el Capitulo 2 se presenta el marco teérico abordando
conceptos, teorias y modelos sobre LSM y Reconocimiento de patrones. De manera
particular se detalla la metodologia planteada por Gonzélez y Woods (2018), que sirve
de base para esta investigacion. El Capitulo 3 presenta el desarrollo de la metodologia
del estudio y su implementacién en equipos electrénicos. En el Capitulo 4 se presentan
los resultados descriptivos y su diagnostico. Finalmente, se realiza una discusion de los

resultados y se concluye.



CAPITULO 1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La informacion conveniente al asentamiento del problema se encuentra en este capitulo,

en lo referente al por qué se elige este tema y las posibles herramientas de resolucion.

1.1 Antecedentes

A lo largo de la historia siempre se ha tenido presente a aquellos grupos de personas
que, aungue pueden considerarse una minoria, infieren también sobre el desarrollo de

un pais, estado y su cultura como sociedad.

Desde la prehistoria, el objetivo mas importante para el ser humano ha sido la
supervivencia, teniendo como efecto y enfocandose en las personas con algun tipo de
discapacidad, el abandono de éstas debido a su situacion fisioldgica, y por considerarse

una carga al emigrar tras la blisqueda de alimento o mejores condiciones de vida.

A pesar de este panorama tan negativo, como refiere Valencia (2014), existen pruebas
que a las personas con algun tipo de inconveniente fisico o discapacidad se aplicaban
distintos métodos de medidas curativas. Asi mismo han sido halladas piezas de arte

donde es posible apreciar personas con amputaciones o afecciones fisicas.

Asi mismo, una de las teorias con mayor reconocimiento sobre la influencia de las
personas con discapacidad en la historia a nivel mundial es la denominada “tesis de la
poblacion excedente que toma en consideracidn que “en las sociedades donde la
supervivencia econémica es precaria, cualquier persona considerada débil o deficiente

sera eliminada” (Valencia, 2014 p. 4 - 5).

Sin embargo, dicha teoria ha sido fuertemente impugnada debido a que en las distintas
épocas y a pesar de presentarse condiciones econémicas cambiantes las personas con

discapacidad siguen siendo miembros prevalecientes en la sociedad a nivel mundial.

Por otra parte, y actualmente muy involucrado en las distintas herramientas para el
apoyo a las personas con capacidades diferentes, se tiene al Procesamiento Digital de
Imagenes (PDI) cuyos inicios se mostraron al mundo a manera de perfeccionamiento
en las imagenes digitalizadas para un periédico, las cuales serian transmitidas a través
de un cable submarino entre Londres y Nueva York. Esta técnica de difusién de
imagenes representaba la reduccién del tiempo requerido para transportar una imagen
a través del océano de alrededor de una semana a aproximadamente tres horas, en la
década de 1920 a 1930 (Dominguez, 1996).
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Por otra parte, la incorporacion de las computadoras en el procesamiento de imagenes
tuvo comienzo en el Jet Propulsion Laboratory en 1964 (O'Handley y Green, 1972) al
ser transmitidas las imagenes de la Luna por el Ranger 7, encargandose la computadora
de corregir las distorsiones variantes en los sistemas de captura de la camara de
televisién. Estos procedimientos en conjunto dieron pie a las bases para la mejora de

los anteriores métodos utilizados para la restauracion y mejora de las imagenes.

Posteriormente, alrededor de los afios 70, y con el desarrollo de los microprocesadores,
pudo amplificar el alcance del procesamiento y, por tanto, el almacenamiento de las
imagenes. En estas mismas épocas se cred un sensor con células fotoeléctricas, que

registraba una imagen, permitiendo asi el nacimiento de las cAmaras digitales.

De esta forma, en 1975 se presentd la primera camara digital presentada por Kodak vy,
posteriormente, solo un afio después se pudo captar imagenes a color (Gémez, 2017).
Es asi como las diferentes lineas de generacién de conocimiento que se han
desarrollado para el reconocimiento de lengua de sefias pueden delimitarse a la forma

a como son obtenidas las caracteristicas de entrada, siendo estas:
1. Métodos basados en obtener impulsos generados por guantes.

Hernandez (2019), utilizé diferentes sensores colocados en un guante inteligente para
generar impulsos a partir de la orientacion, posicion y angulos de la mano. Estos
impulsos son trasladados a mediciones que en conjunto determinan el tipo de sefial

realizada.
2. Métodos basados en vision.

Estos métodos son desarrollados a partir de obtencion de imagenes en camaras, que
pasan por diversos procesamientos hasta obtener las caracteristicas que definen a cada
sefla mediante forma, longitud de la mano, posicion, flexiébn y angulos tanto de la mano
como de los dedos. Se consideran como métodos “no invasivos”, puesto que no es

necesario el uso de algun tipo de hardware en especifico (Trujillo y Garcia, 2021).

Con respecto a la aplicacién de dichos métodos, Barragan et al. (2013) resaltaron la
importancia de las caracteristicas Unicas que tiene la LSM, y sobre todo el hecho de que
estas sean inherentes al lenguaje propio de México hacen que sea dificil extrapolar una
solucién ya existente al mismo, por lo que es importante contar con una solucion que

contemple la estructura gramatical Unica con la que cuenta.

Asi mismo, Hernandez de la Luz et al. (2018), llevaron a cabo un analisis de tecnologias

y una arquitectura de un prototipo intérprete de LSM, apoyado en dispositivos de captura



de movimiento 3D, con el objetivo de que sirva de base para el desarrollo de un
intérprete que brinde una mejora sustancial en la calidad de vida de las personas con
discapacidad auditiva, al permitir comunicarse con el resto de la sociedad. De aqui la
importancia de desarrollar una arquitectura computacional de interaccion para la gente
sorda, destacando el hecho de que, en México, a pesar de existir legislaciones que
buscan promover la integraciéon de las minorias en la sociedad, se nhecesitan

herramientas y propuestas que ayuden a mejorar la inclusion.

Por su parte, Borja Araiza et al. (2019), desarrollaron una herramienta visual con la
finalidad de permitir el aprendizaje de mdltiples palabras, haciendo uso del lenguaje
Virtual Reality Modeling Language (VRML) y de una base de datos a partir de
movimientos y posiciones establecidos por la LSM. Dentro del estudio se hizo un
especial énfasis sobre la variacion léxica existente en esta, puesto que no tienen una
clase léxica en especifico, tienen diversos comportamientos prototipicos que fungen
como sustantivos, verbos, nominales o modificadores, adjetivos o adverbios, y a su vez
una infinidad de conceptos dependiendo del contexto de uso, por lo que es importante
identificar no solo el contexto, sino el uso de las expresiones, acciones, espacios,

entidades y la categoria gramatical que referencian a la persona de la que se habla.

Dado lo anterior la LSM es tan variado como cualquier lenguaje, convirtiéndose este en
un campo de estudio bastante amplio y poco explorado por lo que surge la imperante
necesidad de estudiar las diversas manifestaciones de estas variaciones linglisticas no
solo enfocandose al pais en general, sino profundizando en cada region por las distintas

variaciones adoptadas por los sefiantes.

De igual forma, Hernandez de la Luz (2019), implementé un sistema intérprete de
Lengua de Seflas Mexicana con vocabulario configurable segun el contexto, cuyo
propésito fue principalmente el reconocimiento de las sefias pertenecientes la LSM a
través de dispositivos de captura de movimientos en tercera dimension. Este intérprete
consiste en el procesamiento de las imagenes obtenidas por los dispositivos sefialados

de deteccién de movimientos en 3D que conllevan tiempos de 500 a 900 milisegundos.

Por su parte, Trujillo y Garcia-Bautista (2021), efectuaron el reconocimiento de lengua
de sefas a través del andlisis de la mano dominante, los dedos y expresiones faciales
mediante un sistema basado en sensores RGB que permiten obtener la informacion
fotométrica perteneciente al esquema de la imagen. Con el empleo de un Corpus de la
LSM (CLSM), que es una base de datos con la informacion requerida para el desarrollo

de sistemas de reconocimiento de sefias, se obtuvieron los datos correspondientes a



imagenes en tercera dimension como la profundidad, el color, las nubes de puntos, asi

como 14 articulaciones del esqueleto humano.

Es asi, que, con base en los trabajos mencionados, la realizacion de este proyecto
implicé el desarrollo de un sistema que provee de una herramienta base para el
reconocimiento de patrones del alfabeto estatico de la LSM, mediante la aplicacion de
los momentos invariantes de Hu y con el empleo de dispositivos de facil acceso, tales

como lo son una computadora o un teléfono celular.

1.2 Definicién del Problema

Dentro de la sociedad en donde convivimos existen sectores considerados vulnerables,
siendo estos la poblaciéon que presenta algun tipo de discapacidad, enfocandonos en
personas sordas, que presentan poca o nula integracion y que intentan ejercer sus
derechos para tener un desarrollo social en balance. Estos sectores en comparacion al

total de la poblacién conforman un porcentaje significativo.

Por ejemplo, en el Censo del 2020, el INEGI cont6 en el rubro de discapacidad a 20
millones 838 mil 108 personas, una cifra que representa el 16.5% de la poblacién de
México. Esta cifra resulta de la suma de los 6 millones 179 mil 890 (4.9%) que fueron
identificadas como personas con discapacidad, mas los 13 millones 934 mil 448 (11.1%)
gue dijeron tener alguna limitacién para realizar actividades de la vida diaria (caminar,
ver, oir, autocuidado, hablar o comunicarse, recordar o concentrarse), y a los 723,770
(0.6%) con algun “problema o condicién mental’, éste ultimo, un término que permite
equiparar la medicion con la del Censo 2010, en la que se hablaba de personas con

“limitacion mental” (Dis-capacidad, 2021).

Adicionalmente, sobre el tipo de limitaciones reportadas en el Censo 2020, llama la
atencion la cantidad de personas que no pueden ver, aun usando lentes, que es
ligeramente superior a la cantidad de personas con limitacion para caminar, 0
discapacidad motriz. Es asi como, algunos de los problemas de discapacidad pueden
ser parcial o totalmente resueltos mediante algun tipo de proétesis, codigo Braille o con

apoyo de animales entrenados para servir de guia.

Asi mismo, para personas con discapacidad auditiva (24.4% del total de la poblacién
con alguna discapacidad en México) se desarrollaron lenguas de sefias que son
utilizadas y ensefiadas desde la educacion béasica, como lo es el Diccionario de Lenguas
Mexicano elaborado por el Consejo Nacional para Prevenir la Discriminacion (Conapred,
2020).



Este diccionario contempla que las sefias se realizan con la mano dominante, es decir,
si la persona es diestra, con la mano derecha y si es zurda, con la izquierda. Las sefias
son realizadas con la mano derechay al colocarse el libro sobre el pecho, entonces, las
imagenes corresponden a la posicion de esa mano, de modo que las personas zurdas

deberan hacer algunos ajustes (Serafin de Feischmann y Gonzalez, 2011)

Por tanto, con el Diccionario de Lenguas Mexicano se facilita el manejo de este sistema
de comunicacién, se fomenta una cultura incluyente y se reafirma la diversidad del
patrimonio cultural de nuestro pais. Es asi, que las propuestas de proyectos de
reconocimiento de lengua de sefias hasta ahora desarrolladas se centran en el mero
procesamiento de imagenes o en el uso de sensores para el reconocimiento del
movimiento de las manos, dando como resultado herramientas potentes pero que

dependen del procesamiento en el momento en que se lee la sefia predispuesta.

Sin embargo, el reconocimiento de la lengua de sefias enfrenta problemas
caracteristicos de los sistemas de reconocimiento automatizados de objetos en
cualquiera de sus etapas: adquisicibn de imagen, preprocesamiento de la imagen,
segmentacién de las manos, deteccion y extraccion de caracteristicas relevantes de las

manos, descripcion e interpretacion de las sefias expresadas con las manos.

Por ejemplo, en la etapa de adquisicidbn se presentan problemas como elegir un
dispositivo adecuado a la aplicacién considerando la resolucion de la imagen adquirida
y velocidad de su muestreo, esto debido a que existen diferentes tipos de equipos con
la capacidad de adquisicion. Referente al problema de preprocesamiento se refiere a la
propia configuracién del equipo o dispositivo que varia de acuerdo con el fabricante.
Para la fase de segmentacion se presentan problemas debido a la iluminacion, enfoque,
distancias, encuadre y velocidad de captura. De igual manera, se presentan problemas
por variacion de la luminosidad que afecta en los colores y esto dificulta el proceso de
segmentacién. También influyen condiciones como el clima y posicion del objeto
creando distorsiones que dificultan la extraccion de caracteristicas relevantes para el

sistema.

De aqui, que esta problematica se vincula a areas tales como tratamiento de imagenes,
reconocimiento de patrones, vision artificial y mineria de datos, asi como estadistica,
por tanto, se justifica la creacién de una herramienta digital que permita la traduccién de
la LSM para colaborar en la comunicacion entre las personas sordas y las personas
oyentes, a través de una plataforma movil, es decir, el uso de un dispositivo celular o

computadora.
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Es entonces que se resaltan los problemas o dificultades que presentan las personas
en condicién de discapacidad auditiva, por lo que es de vital importancia profundizar en
ofrecer un mecanismo de comunicacion efectivo que les permita desarrollarse
inclusivamente y comunicarse con cualquier individuo a pesar de que este no tenga

ningun conocimiento sobre la LSM.

Por otra parte, con respecto a los equipos moviles con sistema operativo Android, se
determiné su empleo para esta investigacion ya que hasta el afio 2020 lideraba el
numero de usuarios en México, con un 84.6% en contraste con el 6.8% de la poblacion
mexicana que utilizaba iOS. Resaltando que las personas encuestadas consideraron no

realizar cambio del sistema Android al perteneciente a Apple (IFT, 2022).

1.3 Importancia del Tema

Tras el estudio y andlisis acerca del trasfondo social sobre la importancia del
acercamiento e inclusion de las personas con discapacidad auditiva, se ha definido el
objeto de esta investigacion el uso e implementacion de la LSM de manera digital y con
apoyo de la tecnologia con el propésito de fungir como herramienta de comunicacion
entre el publico general y las personas que presenten este tipo de “obstaculos” para su

desarrollo de manera integra.

El objeto de llevar a cabo esta investigacién es conocer el estado y condiciones sobre
la actual comunicacion para las personas con discapacidad auditiva y cuales han sido
las aportaciones para crear una sociedad equitativa con estas personas. Por medio de
la recopilacion de esta informacidén, se busca también aportar una herramienta
tecnoldgica enfocada en fomentar la comunicacion entre personas signantes y aquellas

que no practican la LSM.

1.4 Pregunta de Investigacion

Una pregunta es el inicio y el eje de la investigacion, no es solo un asunto semantico o
de redaccion. La pregunta parte del problema de investigacién que es una brecha en el
conocimiento entre lo que es en la realidad y lo que deberia ser, es algo que debemos
resolver como investigadores. Es asi, que, para apoyar en la resolucion de esta

problematica, esta investigacion pretende dar respuesta a la siguiente interrogante:

¢La aplicacion de los momentos invariantes de Hu permiten el reconocimiento de

patrones del alfabeto estéatico de la LSM con implementacion en dispositivos moéviles?
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1.5 Alcances del Problema
1.5.1 Contextual

Las sefias consideradas para este trabajo se refieren a las obtenidas del “Diccionario de
Lengua de Sefas Mexicana” haciendo referencia al primer apartado de dicho
documento, siendo estas las sefias oficiales consideradas estaticas del alfabeto de la
LSM (no presentan movimiento requerido para su comprension), tomando en cuenta el
establecimiento de didlogo entre personas sordas y aquellas que no presentan esta

discapacidad.

Asi mismo y como se ha mencionado, Unicamente la LSM es empleada para el

desarrollo del presente trabajo.

1.5.2 Espacial

La presente investigacion se realiz6 en Toluca Estado de México, realizando 100
pruebas en ambientes con y poca presencia de luz en la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Auténoma del Estado de México. Las sefias fueron ejecutadas por personas

con conocimiento de la LSM.
1.5.3 Temporalidad

El presente trabajo tuvo una duracion de octubre 2021 a octubre de 2023, debido a que

durante el desarrollo de esta investigacion se combinaron actividades laborales.
1.5.4 Semaéantica o Disciplina

Este trabajo de investigacion se centra en la ciencia de Inteligencia Artificial,
especificamente en las disciplinas de reconocimiento de patrones y procesamiento
digital de imagenes; asi mismo el area de Reconocimiento de Lengua de Sefas

Mexicana (Escritura de Signos).

1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de reconocimiento de patrones del alfabeto estéatico de la LSM,

mediante la aplicacién de los momentos invariantes de Hu con el fin de fomentar la
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inclusion, interaccion y comunicacion con personas que presentan discapacidad

auditiva.
1.6.2 Objetivos Particulares

a) Reconocery capturar imagenes estéticas por medio de la cAmara del dispositivo
movil con presencia de luz.

b) Mejorar la nitidez y los elementos de la imagen, asi como eliminar aquellos
rasgos indeseables para un mejor procesamiento de esta.

c) ldentificar la sefia captada en la imagen con base en los patrones almacenados
en la Base de Conocimientos (BC).

1.7 Justificacion

Tras el desarrollo e implementacion de esta investigacion y el sistema en cuestion, se
plantea el beneficio sobre la incentivacién en la comunicacién de las personas que
presentan discapacidad auditiva, permitiendo mejorar el desarrollo, desenvolvimiento y

crecimiento personal de las personas con estas caracteristicas.

Con la elaboracién de la presente investigacion se supone, ademas, la afadidura de
partes significativas a los anteriores intentos e implementaciones de sistemas,
programas y desarrollos enfocados en la inclusion de las personas con problemas
auditivos, formando parte de la amplia gama de investigaciones que buscan proveer de
informacion valiosa a las futuras creaciones relacionadas con el rubro auditivo. A través
de la forma de implementacion que se propone en este documento, mediante el lenguaje
de programacion elegido, el método de gestién de la informacion y el tratamiento de las
imagenes, la extraccion de las debidas caracteristicas de estas y la presentacion de los
resultados obtenidos, se idea también un material de actualizacién respecto a los
trabajos realizados con anterioridad de acuerdo con las tecnologias disponibles hasta el

momento de la realizaciéon de éste.

Asi mismo se disefié una BC para el reconocimiento de patrones del alfabeto de la LSM

con el propdsito de interpretar esta lengua de manera mas completa en el futuro.

En principio, se propone el uso de la herramienta en espacios de convivencia entre
personas con incapacidad auditiva comenzando por el hogar, talleres de LSM,

fundaciones o asociaciones que apoyen a personas con este tipo de caracteristicas, etc.

Adicionalmente, acrecentar el uso del sistema ampliando las caracteristicas conforme a

la usabilidad y porcentaje de ajuste a los diccionarios, palabras y frases usadas por las
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personas signantes. Como el sistema representa una herramienta de comunicacién
basica entre signantes y no signantes centrdndose en la dactilologia de la LSM, en un
periodo no mayor a cinco afios se conjetura el uso de este en espacios de mayor

alcance.

1.7.1 Institucional

El presente trabajo marca un precedente de empatia, conocimiento, diversidad
linglistica y desarrollo tecnoldgico dentro de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Auténoma del Estado de México. Motivando a los estudiantes, docentes y publico en
general, a introducirse en la creacién de tecnologias que apoyen el desarrollo integral

de sectores vulnerables de la sociedad mexicana.

Aunado a lo anterior, se reconoce la meritoria aportacién al ser una de las Universidades
de México que pone su atencion en la problematica de comunicacién y desarrollo de las
personas que presentan cualquier tipo de discapacidad en este caso la auditiva, siendo
una contribucion a la inclusion en centros educativos como se esta realizando en el
Instituto Tecnoldgico de Toluca (ITT) (Sol de Toluca, 2023).

1.7.2 Profesional

La aportacion profesional que esta investigacion provee en el campo de la Ingenieria en
Computaciéon se enfoca en el uso de las herramientas, cédigos y algoritmos que el
Ingeniero en Computacién ha formado, desarrollado, previsto e implementado a lo largo

de su formacion académica.

Proporcionando de esta forma un aporte tecnoldgico a partir de los conocimientos
generados a lo largo de su trayectoria académica, ademas de contribuir con la
elaboracion de un sistema que permita mejorar la convivencia de las personas que

presentan discapacidad auditiva, con la sociedad.
1.7.3 Personal

El presente trabajo de investigacion tiene una aportacion relevante dentro del campo
humanistico, gracias al desarrollo del sistema para el reconocimiento del alfabeto
estatico de la LSM puesto que permite que cualquier persona tenga acceso a una
comunicacion sencilla, rapida y practica con personas en situacion de discapacidad
auditiva a través del empleo de la dactilologia, aun cuando estas no tengan algin

conocimiento sobre el diccionario de la LSM.
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Influyendo asi de manera favorable, ya que la implementacion de dicha aplicacién
promueve la inclusion de las personas con este tipo de discapacidad, con el objetivo de
ofrecer mejores servicios a esta parte vulnerable de la poblacién, permitiéndoles ejercer

plenamente sus derechos y apoyando la convivencia en balance de la sociedad.

Ademas de la valiosa aportacion de inclusién social, mantiene la preservacion del
patrimonio linglistico, pero sobre todo fomenta la empatia con aquellos que presentan
hipoacusia leve o aguda dando como resultado una participacién completa sin ningdn

tipo de barrera o distincion.

Se presenta entonces este trabajo y el sistema obtenido como una oportunidad de
ampliar el panorama de oportunidades para las personas con discapacidad auditiva, asi
como el del publico en general con el fin de crear ambientes y espacios incluyentes sin
preferencias o caracteristicas parcialmente favorables para los distintos sectores de la

sociedad mexicana.

1.8 Hipotesis

El reconocimiento de patrones del alfabeto estatico de la LSM esta positivamente

asociado con el uso de momentos invariantes de HU.

La hipétesis aqui planteada es de tipo descriptiva y correlacional, cuya comprobacion
apoyara en la resoluciéon de la pregunta de investigacion de este trabajo mediante el

calculo de la correlacién de Pearson a través del software IBM SPSS.
1.9 Viabilidad

Para el desarrollo de la presente investigacion se empleé el lenguaje de programaciéon
Python y el Framework Kivy,. Ambas son herramientas de uso gratuito y fueron
empleadas con el propésito de realizar las pruebas pertinentes y su implementacién en

equipos con el sistema operativo Android.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

Este capitulo aborda la informacion relacionada a los términos utilizados en este trabajo,
infiriendo sobre las definiciones de Discapacidad Auditiva, Lengua de Sefias Mexicana,
Reconocimiento de Patrones y como estos ultimos, han permitido crear herramientas

para la integracion de personas de la comunidad sorda.

2.1 Discapacidad Auditiva

El Sistema Nacional DIF define a la discapacidad auditiva como “la falta, disminucién o
pérdida de la capacidad para oir en algun lugar del aparato auditivo y no se aprecia

porque carece de caracteristicas fisica que la evidencien” (Sistema Nacional DIF, 2017)

La discapacidad auditiva es una limitante que requiere ser atendida por la sociedad,
para que a las personas con esta afectacion se les permita garantizar integracion, éxito
y autorrealizacién. De aqui surge la necesidad de desarrollar herramientas y abrir
lugares que promuevan la inclusién, empezando por el sector educacional ya que se
requiere de préacticas y actividades de compafierismo inclusivo, asi como de

herramientas comunicativas que generen un valor educacional activo.

Investigaciones recientes han remarcado la importancia de atender esta discapacidad.
En primer término, se hace referencia a la investigacién Estrategia integral para la
inclusién con las personas en condicién de discapacidad auditiva, una apuesta en el
marco de la educacién realizada por Quevedo et. al en 2019 en Colombia, cuyo
propésito es exponer la importancia de la unién de los contextos donde se desenvuelven
personas con discapacidad auditiva, dado que esta unién propicia espacio de mayor
desarrollo y que también promueve su participacion dentro de comunidades, y ello les

permite ser parte activa dentro de ellas.

Este estudio se realizé bajo un enfoque cualitativo. La metodologia utilizé una secuencia
de etapas estratégicas para generar la inclusion social de las personas en condicién de
discapacidad auditiva. La primera etapa es la encargada de identificar las principales
caracteristicas de la familia, institucion o comunidad que favorecen o limitan el proceso,
con la finalidad de establecer acciones que promuevan la equidad, justicia y respeto a
la diversidad. En la segunda etapa se busca planificar aquellas acciones que promuevan
y garanticen un acompafiamiento integral en todas las personas en especial en
miembros sordos. En la tercera etapa se debe aplicar una estrategia de intervencion

que permita la participacion de los involucrados, asi como la disposicion al cambio y
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retroalimentacion constante. Por Ultimo, la cuarta etapa se enfoca en evaluar y analizar
los resultados tomando en cuenta los criterios de cada etapa y midiendo el grado de

satisfaccion de los involucrados de forma valida, confiable y pertinente.

Ahora bien, segun el reporte de matricula del Ministerio de Educacion Nacional de

Colombia correspondiente al 2008:

“Se encuentran 8.977 estudiantes con sordera profunda e hipoacusia: la mayoria se
encuentra en basica primaria (49%): de este grupo de estudiantes, presentan sordera
profunda (63%) y un 96% de estudiantes identificados en el grupo de victimas del

conflicto (318 estudiantes), estan en situacion de desplazamiento” (INSOR, 2009).

Dichas cifras llevan a reflexionar si los docentes y la sociedad estan preparados para
afrontar, incluir y preparar a personas en condicion de discapacidad auditiva, por tanto,
este estudio sugiere un compromiso institucional mediante la implementacion de las
cuatro etapas previamente descritas (caracterizacion del contexto, planificacion de un
conjunto de acciones, aplicar estrategias de intervencion y evaluacion del procesos y

analisis de resultados).

Los autores concluyen que es responsabilidad de la sociedad desarrollar estrategias
para fomentar un aprendizaje innovador, promover la participacion de todos los
miembros de la sociedad, hacer uso de las TIC para desarrollar herramientas que
mejoren la comunicacion y con ello evitar el aislamiento y bajo desarrollo de integraciéon

de aquellos con discapacidad auditiva y que radican en lugares alejados.

La discapacidad auditiva, como otras discapacidades han representado un obstaculo
para el correcto desenvolvimiento de las personas en la sociedad, tal como lo deducen
Santa Cruz et al. (2021), quienes destacan que el presentar algun tipo de discapacidad

indica posibles deficiencias para desarrollarse en el entorno escolar.

La investigacion antes mencionada, fue realizada bajo un enfoque cuantitativo con un
disefio de estudio no experimental transversal de tipo correlacional que plantea un
medio de comparacion para poder evaluar el desarrollo sobre competencias, adaptacion
y los posibles problemas que pueden presentar los nifios en etapa preescolar con
discapacidad parcial o total, ya sea visual, auditiva o sensorial en relacién de los que
manifiestan un desarrollo tipico. Aplicado a 192 estudiantes, siendo un 47.91% del sexo

masculino con una edad promedio de 11.178 meses.

Los resultados obtenidos delegan que los alumnos que presentan discapacidad auditiva
superan estadisticamente el indice de probleméticas en comparacion con aquellos que

presentan discapacidad auditiva o los de desarrollo tipico, infiriendo sobre el
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aprendizaje, estados de animo, sociabilidad, problemas de pensamiento, problemas de
atencion, entre otros factores. Asi mismo, se evidencia que estos resultados coinciden

con los expresados por Van Eldik et al. (2004).

En sus conclusiones se deduce cémo pueden llegar a verse afectados los infantes al
iniciar el historial escolar cuando presentan discapacidad sensorial, visual o auditiva con
el fin de proporcionar informacion estadistica cuyo objetivo pueda permitir la
implementacion de medidas de prevencion para los alumnos con estas caracteristicas,
y asi mismo reducir los problemas emocionales que derivan en problematicas adn

mayores en el &mbito académico y social.

2.2 Lengua de Sefias Mexicana (LSM)

La literatura define Lengua de Sefias Mexicana (LSM) como recursos comunicativos
gue los sefiantes organizan entorno a las condiciones socioculturales. El Diario Oficial
de la Federacion (DOF, 2011) la define como “La lengua de una comunidad de sordos,
gue consiste en una serie de signos gestuales articulados con las manos y
acompafiados de expresiones faciales, mirada intencional y movimiento corporal,
dotados de funcién lingiistica, forma parte del patrimonio linguistico de dicha comunidad

y es tan rica y compleja en gramatica y vocabulario como cualquier lengua oral”.

La LSM no es considerado como una etnia a pesar del gran nUmero de usuarios, por no
cumplir con ciertos criterios, tales como rituales, costumbres y un territorio propio. Sin
embargo, su inclusion de la LSM como lengua Nacional en 2003 ha promovido su

ensefianza, logrando incrementar cada vez méas el numero de hablantes.

La investigacion La Lengua de Sefias Mexicana, sus hablantes y su estructura realizada
por Escobar en 2017, busca exponer la importancia de la LSM por no poseer el mismo
canal comunicativo con alguna otra lengua dominante como el espafiol, ademas de
tener diversas variaciones léxicas dependiendo de su ubicacién geografica y sociedad
en general, generando consigo una gran diversidad de sefias secundarias adoptadas

por los sefiantes.

Dicho estudio se realizé bajo un enfoque cualitativo. La metodologia utilizé tres
condiciones de variacion, la primera identifica aquellas sefias que se refieren a
conceptos similares, pero con distinta estructura articulatoria, la segunda hace alusion
a las sefias con articulacion idéntica usadas para expresar conceptos distintos, y en
tercer lugar reconoce conceptos que son nombrados con sefias que no existen en otras

variantes.
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Al existir una diversidad Iéxica entre los hablantes de la LSM, es de vital importancia
reconocer la variacion morfoldgica, la gramatica, el orden sintactico y semantico, asi
como las sefias temporales, o Unicas de cada region. Para ello se tomaron en
consideracién dos factores importantes propuestos por Robins (1964), siendo el primer
factor la clase cerrada y el segundo la clase abierta. Robins identifica como clase

cerrada:

“... contienen un numero fijo y, usualmente, pequeno de palabras que son las mismas
para todos los hablantes de una lengua o dialecto y que no pierden o agregan miembros

sin alterar estructuralmente a la gramatica de la lengua en su totalidad.” (p. 230)

Partiendo de lo anterior, la LSM no tiene una clase léxica en especifico, tienen diversos
comportamientos prototipicos que fungen como sustantivos, verbos, nominales o
modificadores, adjetivos o adverbios, y a su vez una infinidad de conceptos dependiendo
del contexto de uso. Ademas de la diversidad |éxica de la LSM, esta cuenta con usos
no verbales sin cambios en la estructura articulatoria, es decir carecen de predicado en
las oraciones, por lo que es importante identificar no solo el contexto, sino el uso de las
expresiones, acciones, espacios, entidades y la categoria gramatical que referencian a

la persona de la que se habla.

En general, los autores sefialados concluyen que las condiciones de aprendizaje de la
LSM varian entorno a diversas situaciones y distintos factores que siguen siendo un
campo poco explorado, del cual se requiere tomar conciencia de las distintas formas de
manifestacion de estas variaciones linglisticas, mismas que se pueden representar
dependiendo de las estrategias de comunicacién tanto de forma articular como gestual,
formando parte de la pragmatica, misma que puede ser representativa de una o varias

regiones en especifico, o simplemente una sefia temporal deictica, y pronominal.

La lengua de sefias ha representado un apoyo a gran escala en cuanto a comunicacion
para las personas con discapacidad auditiva, considerandose mas transparente en lo
que a iconicidad se refiere en comparacion con las lenguas orales como lo expresa

Moreno (2018). Sin embargo, en ocasiones no suele manifestarse de esta forma clara.

Definiendo a la iconicidad, en términos linguisticos, como la relacion de motivacion entre

el significante y el significado.

Con la aplicacion de un paradigma cualitativo, se precisa el impacto de la lengua de
sefias de manera general, a partir de enfoques aplicados en el estudio de las lenguas

naturales siendo estos: enfoque filolégico que se centra en la lengua escrita, enfoque
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oralista que refiere a la lengua oral como objeto legitimo y el enfoque naturalista cuyo

objetivo fue incluir a las lenguas de sefias como objeto legitimo independiente.

Con el estudio de las lenguas de sefias, se pudo determinar que no solamente las
lenguas escritas y orales cumplen con los enfoques previstos, y que ademas al hacer
uso de lenguas signadas se configuran operaciones mentales que tienen su desarrollo
desde la percepcidn del objeto o sefia, hasta su comprension considerando asi también
a esta investigacion como una aportacion en la caracterizacion de las estructuras y

procesos mentales considerados en la competencia linglistica.

Finalmente, se concluye que tanto lenguas orales como signadas presentan
caracteristicas iguales, desde su composicion hasta su presentacion. Conllevando
también a la aportacion mediante el estudio de las lenguas de sefias de importantes
conceptos en el conocimiento de la facultad humana de lenguaje. Por lo que, el impacto
considerado dentro del desarrollo de la linglistica se vera fortalecido para tiempos

venideros.

Parte importante del aprendizaje de la LSM y considerado elemento principal para su
comprension es el alfabeto también determinado como dactilologia, ya que como
mencionan Bustos-Rubilar, et al. (2021), “(...) funciona como un puente entre la lengua

de sefas y la lengua oral, ya que ambas comparten informacién gesto-visual”.

De otra manera, como indica Cruz y Serrano en 2014, la dactilologia es un instrumento
atil para formar palabras con la lengua de sefias, basandose en la representacion

manual de las letras del alfabeto correspondiente, en este caso a la LSM.

Por otra parte, las sefias del alfabeto consideradas como estéaticas son aquellas que no
presentan algun tipo de movimiento para su identificacion, visibles en la figura 2.1,

centrandose en 21 de las 27 letras correspondientes al abecedario mexicano.

Figura 2.1

Alfabeto estatico de la LSM
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2.3 Reconocimiento de Patrones (RP)

Se denomina Reconocimiento de Patrones (RP) a la identificacion y clasificacion de
objetos o comportamientos a partir de la obtencion de sus caracteristicas principales o
elementos recurrentes. Su uso tiene mayor incidencia en las ramas de mateméticas e
informética, con enfoque en aplicaciones de vision artificial y deteccion de objetos
(MathWorks, s.f.).

El RP se compone de los elementos listados a continuacion.

Reconocimiento: Distincion o identificacibn de un objeto entre una agrupacion
establecida, este objeto posee caracteristicas y atributos propios que lo diferencia del
resto (CEUPE, s.f.)

Patrén: Elemento que presenta cierto comportamiento o caracteristicas ya conocidas.
Clase: Conjunto de objetos cuyas caracteristicas 0 comportamientos son similares.
Atributo: Caracteristica, medida o cualidad extraible.

El proceso de RP usualmente se define por medio de cuatro fases fundamentales:
adquisicion de datos, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Una vez que se ha obtenido el conjunto de datos, estos se preprocesan para etapas
posteriores. Después se aplica la extraccion de caracteristicas, convirtiendo la
informacion perteneciente al conjunto de datos previo, en vectores que representan los
datos originales. Esta informacién es empleada en la etapa de clasificacion con el fin de
separarla en clases (Karyakarte y Savant, 2019). En la figura 2.2 se presenta el modelo
bésico de RP.

Figura 2.2

Modelo basico del RP

Adguisician de Extraccion de

. %  Preprocesamiento | g L — Clasificacion
datos caracteristicas

Nota. Adaptado de “Pattern Recognition Process, Methods and Applications in Artificial
Intelligence” (p. 1163), por S. Karyakarte y |. Savant, 2019, International Research
Journal of Engineering and Technology (IRJET), 6(11).

a) Adquisicion de datos: Se recaban los datos a ser analizados, cominmente a

través de un dispositivo denominado sensor. Las variables obtenidas pueden ser
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b)

d)

de distintas indoles, por ejemplo: color, temperatura, intensidad luminica,
inclinacion, velocidad, fuerza, entre otras (CEUPE, s.f.).
Preprocesamiento: El patrén de interés es segmentado del fondo, con el
objetivo de obtener datos mas consistentes y la reduccién de variaciones. Se
incluyen procesos de correccién de imagen (reduccién de ruido, suavizacion,
etc.), asi como variaciones de iluminacion en cuanto a direccion e intensidad
(Karyakarte y Savant, 2019).
Extraccion de caracteristicas: Se crea el vector de caracteristicas a partir de
la transformacion de los datos a una version reducida. Unicamente se extrae la
informacién de interés, con el propésito de llevar a cabo el analisis para el tema
o actividad de enfoque a partir de la representacion reducida, en vez del tamafio
original de los datos.
En esta etapa se pueden utilizar dos tipos de caracteristicas:
Caracteristicas con connotacion fisica: geométricas o estructurales y
estadisticas. No abordan aquellas que son irrelevantes.
Caracteristicas sin connotacién fisica: denominadas caracteristicas
de mapeo. Debido a la definicion de limites entre clases son claros, hacen
que la clasificacion sea mas facil; sin embargo, la complejidad a nivel

computacional es mayor.
(Karyakarte y Savant, 2019)

Clasificacion: Se utilizan las caracteristicas previamente extraidas para
asociarlas de acuerdo con los rasgos comunes, identificandolas y, asimismo,
asociandolas con la clase apropiada. Tecnologias de machine learning son
empleadas, cuyo objetivo es hacer que las computadoras aprendan a clasificar
los objetos de manera autbnoma. Este proceso considera alguno de los

siguientes enfoques.

Supervisada: Plantea la correspondencia entre la informacion de
entrada, etiquetada de manera manual, en contraste con los resultados

deseados. Se supone el uso de datos etiquetados de gran tamario.

Se emplea un conjunto de datos conocidos, previamente etiquetados que
se emparejan con los resultados esperados, con la instauracion de
relaciones entre las caracteristicas y los datos de salida para determinar

los valores de respuesta.

De manera general, utiliza un conjunto de elementos como ejemplo, a los

que ya se les ha asignado la etiqueta de clase predeterminada; es usada
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para propositos de clasificacion. Ejemplo es el algoritmo de k vecinos
mas cercanos, también conocido como KNN o k-NN. Es un clasificador
de aprendizaje supervisado no paramétrico, que utiliza la proximidad para
hacer clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion de un punto de

datos individual

No supervisada: Propone la busqueda de estructuras ocultas en datos
no etiquetados, para conjuntos que no son de gran tamafio. Las técnicas
de RP aplicadas se especializan en aquellas actividades en las que se

dificulta la obtencion de datos suficientes para la deteccidén de objetos.

De manera general, propone el encontrar caracteristicas inherentes en la

estructura de la informacién; es usada para propdésitos de agrupamiento.

(Narasimha, M. y Susheela, 2015; Karyakarte y Savant, 2019; Sharma y
Kaur, 2013; MathWorks, s.f.)

Clasificacién parcialmente supervisada: Usa una pequefia cantidad de
muestras de datos etiquetadas, y un gran namero de informacién sin
etiquetar para que el clasificador pueda ser entrenado (Narasimha, M. y
Susheela, 2015).

2.4 Técnicas y Métodos Basados en el RP parala LSM
2.4.1 Realidad Virtual

Borja et al. (2019) definen realidad virtual como “una representacion de la realidad a
través de medios electronicos, que nos da la sensacién de experimentar una situacion
real, en la que podemos interactuar con lo que nos rodea”. El objetivo de estos autores
se baso en desarrollar una herramienta visual, que permite el aprendizaje de multiples
palabras que forman parte de la LSM, haciendo uso del lenguaje VRML y de una base

de datos a partir de movimientos y posiciones establecidos.

La metodologia utilizada fue el Rapid Application Development (RAD) por James Martin
en 1980, siendo este un método que comprende el desarrollo iterativo, la construccion

de prototipos y el uso de utilidades CASE.

Partiendo de lo anterior, la LSM no tiene una clase léxica en especifico, tiene diversos
comportamientos prototipicos que fungen como sustantivos, verbos, nominales o

modificadores, adjetivos o0 adverbios, y a su vez una infinidad de conceptos dependiendo
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del contexto de uso. Ademas de la diversidad Iéxica de la LSM, esta cuenta con usos
no verbales sin cambios en la estructura articulatoria, es decir carecen de predicado en
las oraciones, por lo que es importante identificar no solo el contexto, sino el uso de las
expresiones, acciones, espacios, entidades y la categoria gramatical que referencian a

la persona de la que se habla.

Los autores concluyen que las condiciones de aprendizaje de la LSM varian entorno a
diversas situaciones y distintos factores que siguen siendo un campo poco explorado,
del cual se requiere tomar conciencia de las distintas formas de manifestacion de estas
variaciones linglisticas, mismas que se pueden representar dependiendo de las
estrategias de comunicacion tanto de forma articular como gestual, formando parte de
la pragméatica, misma que puede ser representativa de una o varias regiones en

especifico, o simplemente una sefia temporal deictica, y pronominal.

2.4.2 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN por su traduccion al inglés), se definen como un
subconjunto de machine learning que son base fundamental de los algoritmos de deep
learning. Estas se constituyen por capas de hodos con una para la entrada, varias capas
ocultas y una de salida, cada uno de los nodos (también denominados neuronas

artificiales), se conecta a otro, con la asignacién de un peso y umbral correspondientes.

Estas redes se emplean para el entrenamiento de datos con el objetivo de aprender y
mejorar su precision con el tiempo, cuando se alcanza el nivel de ajuste precisado, se
utilizan como parte de herramientas de reconocimiento y clasificacion de datos, a gran
velocidad (IBM, s.f).

En primer lugar, con el empleo de la tecnologia Leap Motion, Cuecuecha et al. (2015)
desarrollaron un sistema de reconocimiento de la LSM con el objetivo de reconocer las
vocales signadas que son de tipo estatico con el uso de dispositivos con sensores de

reconocimiento de gestos, tal como el reconocido Kinect.

Con la aplicacion del paradigma cuantitativo se realizé el estudio sobre el
reconocimiento de las vocales, haciendo énfasis en las posiciones de los dedos, ya que
la interpretacion de los gestos depende Unicamente de la configuracion espacial de
éstos. De esta forma, se obtuvieron distancias que implican la distincién de las diferentes
letras, con la recoleccion de 100 muestras, es decir, 20 para cada letra signada
desempefando el papel de base de aprendizaje y validacion del reconocimiento de las

vocales. Para dicho proyecto la clasificacién se realizé con el sustento de una red
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neuronal artificial, entrenada con perceptron multicapa, que se distingue por ser un

aprendizaje de tipo supervisado y que consiste en la prealimentacion de la red.

Finalmente, se obtuvo un software que permite el reconocimiento de las vocales,
implementando un sistema de facil uso que muestra en pantalla la representacién visual
obtenida por los sensores, una imagen ilustrativa de la posicién de la mano con el gesto
correspondiente a cada letra, la vocal reconocida y como complemento, el sonido oral
de ésta. Debido a que solo se representan cinco letras estaticas, el porcentaje de
precision para cada una de ellas es del 100%, disminuyendo este valor a medida que
se aumente el numero de letras a ser identificadas. Con base en este resultado, el nivel
de error percibido es nulo para cada caso, debido a la validacion y calibracion
empleadas ademas que los gestos presentados para cada vocal no tienen un nivel de

coincidencia entre si.

Se finaliza lo referente a esta investigacion deduciendo que el sistema obtenido es
bastante amigable e intuitivo para las personas que presentan discapacidad auditiva y
verbal, permitiendo fungir como una base para un intérprete completo que permita una
comunicacion exacta con el ambiente en que se desarrollan. Se prueba también que la
herramienta a base de sensores Leap Motion es excelente para aplicaciones que

requieren el reconocimiento de gestos, aparte de su facilidad de usabilidad y precision.

En 2018 Hernandez de la Luz et al., haciendo uso de la tecnologia Leap Motion y
tecnologia 3D desarrollan un prototipo de intérprete de LSM, cuyo propdsito principal es
impulsar una base para el desarrollo de un intérprete que represente una herramienta
para el apoyo a la mejora en la calidad de vida de las personas con discapacidad

auditiva, concediendo el derecho a la comunicacién de éstas.

La metodologia efectuada se realiz6 bajo un enfoque cuantitativo, haciendo uso de tres
algoritmos, siendo estos la red neuronal perceptrén, maquina de vectores de soporte
que utiliza un enfoque de clasificacion binaria y KNN que es un algoritmo sencillo que
permite la comparacion de resultados. La base visual para el reconocimiento en este
caso, son la mano, dedos y huesos, asi como la informacién correspondiente a los
angulos y direccion de éstos. Con 2002 registros con alrededor de 81 caracteristicas
cada uno, concernientes a 16 letras del alfabeto de Lengua de Sefias Mexicana. Se
pudieron determinar las letras que presentaban errores de reconocimiento, por ejemplo,
la letra R, asi como la comparacion de las matrices de confusion, mostrando errores

para las letras U y V, precedidas por la Fy O.

Concluyendo asi que este prototipo presenta un 95% de precision, lo que implica un alto

nivel de aceptacion para la interpretacion de letras de tipo estético en la LSM. También
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es considerable el porcentaje de desacierto de las letras antes mencionadas debido a
la posicion de los dedos, que se entrecruzan o se posicionan directamente contra la
palma de la mano. Las letras que presentan algin tipo de movimiento no son

consideradas en esta version.

Por otra parte, Hernandez (2019) presenta el desarrollo de un intérprete de LSM
utilizando, al igual que los casos expuestos anteriormente, el periférico Kinect y la
tecnologia Leap Motion para realizar el reconocimiento de gestos y posiciones en tiempo

real del cuerpo y las manos en un contexto especifico.

El autor se enfocO en el paradigma cuantitativo y empleando el modelo de trabajo
SCRUM con el fin de llevar a cabo un proceso acelerado, pero a la vez permitiendo
mantener la calidad del intérprete mediante la captura de los gestos a través de
tecnologia de reconocimiento 3D para la posicién y desplazamiento de los brazos, la
captura de imagenes por medio de una camara web para posteriormente ser procesadas
para realizar la comparacion y analisis de las caracteristicas pertinentes. Se obtuvieron
4672 registros totales, de los cuales 480 son correspondientes a gestos visuales,
pertenecientes a 146 sujetos que realizaron 32 gestos de sefias cada uno para la etapa
de aprendizaje con un porcentaje de exactitud de 95%, mientras que para la etapa de

prueba se produjeron 3600 registros.

Las pruebas se realizaron 10 veces para conseguir los resultados expresados, donde
se pudo cuantificar el minimo de errores, debidos al color de piel de las personas y la
iluminacién disponible en el lugar determinado. Existen posiciones peculiares que
propiciaron una serie de obstaculos para la identificacién de las letras, de acuerdo, a la
posicion de los dedos (cruces, entrelaces) que se propone como mejora a futuro, asi
como el equilibrio entre colores para evitar los posibles problemas por iluminacién o
distinciones en el color de piel. El desarrollo de esta herramienta propicié en los sujetos

de prueba el entusiasmo para querer practicar e implementar la LSM.

De igual forma en 2019, Mancilla et. Al., elaboraron un estudio sobre el andlisis acerca
del rendimiento de un sistema clasificador para el reconocimiento de sefias de la LSM,
con empleo de redes neuronales multicapa y una Maquina de Soporte Vectorial (MSV);
en conjunto con las caracteristicas descriptivas sobre los momentos de Hu, momentos

de Zernike, asi como histogramas de orientacion del gradiente (HOG).

Se consideraron 21 letras para el conjunto de datos con un total de 6300 imagenes,
escalando estas a un tamafo especifico y segmenténdolas, dependiendo del color de
piel. El sistema se evalué mediante una validacion cruzada, dividiendo los datos en 70%

destinados al entrenamiento y 30% para la prueba.
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Los resultados denotaron un mejor desempeiio de los momentos de Zernike, con un
98.7% de certeza. Las delimitantes encontradas en este trabajo se denotan por la
similitud entre el color de la piel y el fondo u objetos en el ambiente; sin embargo, se

puede realizar un ajuste en el rango de deteccion de color del sistema para su solucion.

En 2021, Trujillo y Garcia conformaron el desarrollo de una herramienta de
reconocimiento de palabras de la LSM a través de sensores RGB, que son incluidos en
dispositivos Kinect. Se hizo uso de una red neuronal artificial de tipo perceptron multi
capa, que se entrend con el algoritmo Backpropagation y cuyos resultados fueron

validados por medio del método K-Fold Cross Validation.

Debido al dispositivo utilizado para la obtencion de la imagen (camara RGB y de
infrarrojos), se pudieron obtener resultados apropiados para ambientes con todo tipo de
iluminacion.

Para el CLSM se recabaron 1590 muestras, de 53 palabras que fueron interpretadas
por 30 personas pertenecientes a la comunidad signante. Para el reconocimiento, se
priorizé la identificacion de la mano, y su trayectoria. Considerando el total de 30
muestras para cada palabra, se asign6 un valor de kfold maximo de 6; a partir de esto

se tomaron cinco imagenes de las 30 muestras de cada sefia en el CLSM.

De esta forma, se obtuvo un porcentaje de precisién que oscila entre el 90% y 99% de

cada iteracion kfold.

2.5 Célculo Estadistico de Fiabilidad

Parte importante sobre el analisis de resultados de un estudio, es poder comprobar la
fiabilidad de los datos presentados. En este caso, y haciendo énfasis en el uso de
descriptores geométricos referentes a los momentos invariantes de Hu, se optd por
utilizar la herramienta IBM SPSS que se encarga de examinar de manera estadistica y
a través del empleo de diversos algoritmos de machine learning, la correlacion entre los

datos determinados. (IBM, s.f.)

Este software permite canalizar las pruebas de hipoétesis de arriba hacia abajo para los
datos, este es un tipo de procesamiento que se define a partir de la formacion de una
percepcion a partir de un objeto o idea mas grande previo a la segregacion de dicha

idea con informacién mas detallada. Es decir, se va de lo general a lo especifico.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA DE DESARROLLO

En esta seccion se resume la construccion del sistema a partir del uso de las

herramientas tecnolégicas propias de Python, asociadas al RP en imagenes.

3.1 Metodologia

La metodologia que se utilizo en el desarrollo del sistema de reconocimiento de la LSM
basada en aprendizaje supervisado es la descrita por Richard Gonzalez y E. Woods en
su libro “Tratamiento digital de imagenes” (Gonzalez y Woods, 2018); ya que aborda
temas de procesamiento digital de imagenes, pero también propone la utilizacién de una

Base de Conocimientos para realizar reconocimiento e interpretacion de patrones.

Esta metodologia se divide en tres areas basicas: 1) Procesado de bajo nivel, 2)
Procesado de nivel intermedio, y 3) Procesado de alto nivel. Estas areas, a su vez, se
subdividen en 5 procesos: a) Adquisicion de imagenes, b) Pre-procesado, c)
Segmentacion, d) Representacion y descripcion y €) Reconocimiento e interpretacion
(Gonzélez, 2002). La figura 3.1 ilustra las divisiones y como puede notarse, las etapas
empatan con las referidas en la figura 2.2.

Figura 3.1

Diagrama del sistema de vision para el RP de la LSM
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Los bloques de lineas discontinuas se solapan, indicando que no existen limites
definidos entre los diferentes procesos. Por ejemplo, la umbralizacion 6 binarizacién se
pueden considerar como una operacion de realzado (pre-procesado) o como una

herramienta de segmentacién, dependiendo de la aplicacién concreta.

Cabe mencionar que se utiliz6 esta metodologia con la finalidad de desarrollar un
sistema de reconocimiento de patrones, que por sus caracteristicas y fines (extraccion
de patrones y clasificacidn) dista mucho de la metodologia empleada para un sistema
de informacioén; sin embargo, con apoyo en una fase de analisis fue como se limito el
alcance del presente trabajo, asi como, bajo una observacién visual de la LSM y pruebas
de las técnicas y métodos de extraccién de los diferentes rasgos fue como se obtuvieron
aquellos que fueron de utilidad para lograr una clasificacion exitosa. La funcionalidad de
esta metodologia ha sido probada con éxito en investigaciones y desarrollos
tecnoldgicos que versan sobre extraccion de caracteristica, descripcion y clasificacion.

Por otra parte, este trabajo hace uso de un enfoque cuantitativo debido a que los datos
por cada sefia son productos de mediciones geométricas como los momentos de Hu,
las cuales se representan mediante numeros (cantidades) y son analizadas a través de

métodos estadisticos.

3.2 Plataforma de Desarrollo

Se definio el uso de Python por su similitud en el reconocimiento de patrones y el
procesamiento de imagenes con la herramienta Matlab, reconocida herramienta en esta
area, que representa el manejo en el tratamiento de imagenes de manera amplia y

robusta.

Dicho lenguaje facilita la manipulacion de una imagen por medio del uso de librerias
para el tratamiento de las imagenes, los célculos relacionados a los procesamientos que

conllevan éste y la gestion de caracteristicas segun convenga al usuario.

La version precisa para el desarrollo del consiguiente sistema es Python 3.9.7 debido a
la estabilidad que supone respecto con las mas recientes versiones de este lenguaje de
programacion. Asimismo, la disponibilidad que presupone para su empleo en cualquier

sistema operativo vigente (Python, 2023).
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En relaciéon con las previas propiedades que refieren a Python, y por cuestiones de
compatibilidad entre los sistemas operativos del dispositivo de desarrollo y el dispositivo
destino (movil) se opto el llevar a cabo la codificacion desde dispositivos con sistema
operativo Windows 10, cuyas caracteristicas se desglosan en la tabla 3.1, de la misma

forma que las del dispositivo destino.
Tabla 3.1
Requerimientos recomendables para el desarrollo e implementacion del sistema

Version Procesador Espacio de RAM

almacenamiento

Dispositivo Windows 10 2.6 GHz 500 MB 4GB
fuente Home Single

(desarrollo - Language

computadora)

Dispositivo Android 2.3 GHz 64 GB o superior 4 GB
destino superior a

(implementacién version 8.0

- celular)

Entre las caracteristicas resaltables del uso de Python, se encuentran las librerias
responsables del procesamiento de imagenes digitales, facilitadoras en gran parte de la
obtencion de las funciones propias necesarias para el objetivo deseado, entre las
principales: OpenCV; su proposito es el tratamiento de las caracteristicas descriptivas
de las imagenes, desde su obtencion, filtrado, binarizado, la deteccion de bordes, y

demas propiedades.

Uno mas de los atributos a acentuar sobre este lenguaje es su afinidad respecto al
desarrollo para dispositivos moviles, a través del framework Kivy. La combinaciéon de
dicho framework en conjunto con las librerias previamente referidas y la aplicaciéon de la
funcion MatchShapes(), parte fundamental de la composicién y funcionamiento del
sistema, que permite la comparacion de la distancia resultante de los momentos de Hu
(descriptor de las imagenes preprocesadas), de las imagenes que componen la BC

respecto a las imagenes capturadas en tiempo real.
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Se destaca, ademas, definiéndose, asi como uno de los mayores retos al realizarse este
proyecto, la migracion hacia el dispositivo destino (sistema operativo Android) a través
del uso del constructor responsable de la traduccidén de Python hacia codigo propio de
Android.

Como primera instancia, se enfatiza en el acceso a los requisitos minimos del dispositivo
para el correcto funcionamiento de la aplicacion. De esta manera, una de las bases
primordiales es la concesién de permisos (request_permissions) para el uso de la
camara, herramienta principal para la ejecucion general del sistema; el almacenamiento
interno, asi como el externo, para el archivado de la BC y las imagenes tomadas en

tiempo real (mientras la aplicacion se encuentra en ejecucion).

Considerada como un fragmento de la parte final de este desarrollo, se efectu6é esta
construccién dentro de un entorno perteneciente a Google Colab, fungiendo como
intermediario para la produccion del APK para su posterior ejecucion en el dispositivo

movil.

3.3 Descripcion General del Sistema

De manera general, el sistema se conforma de las siguientes fases:

I.  Adquisicion
II.  Preprocesamiento
lll.  Segmentacion
IV.  Descripcion
a. Caracteristicas descriptivas
V. Clasificacion
a. Comparacion de las caracteristicas descriptivas

b. Obtencién de resultados

3.3.1 Adquisicion

La etapa de adquisicién se define como la obtencion de imagenes en formato digital,

para su posterior procesamiento (Gonzalez y Woods, 2018).

En lo que respecta a la adquisicion de imagenes cromaticas, es preponderante
mencionar que fueron obtenidas a una distancia aproximada de 30 a 50 centimetros,

con la finalidad de capturar de forma integra la sefia de la mano y una pequefia parte
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de la mufieca, recabando imagenes con un tamafio contiguo de 1280 x 1280, tal como

se muestra en la tabla 3.2.

En relacion con esta etapa, una de las condiciones iniciales fue el determinar el tipo de
fondo para las fotografias destinadas a conformar la Base de Conocimientos,
disponiéndose el utilizar fondos claros en un principio, con el propdsito de permitir la
delimitacion de la forma de la mano de manera que permitiera la distincion entre fondo
y figura; no obstante, al ejecutarse las primeras pruebas del preprocesamiento los
resultados obtenidos denotaban cantidades vastas de ruido en las imagenes que
impedian la puntualizacién de la sefia. En consecuencia, se opt6 por la aplicacion de un
fondo oscuro, destacando la mejora en la obtencién del contraste de este frente a la

figura de la mano.

Cada una de las fotografias de las sefias correspondientes a la dactilologia de la LSM
fueron adquiridas a través de dispositivos méviles, contemplandose para este caso solo
el empleo de la mano derecha. Las caracteristicas de estas imagenes se listan en la
tabla 3.2.

Tabla 3.2

Metadatos de las Imagenes adquiridas para la BC

Extensién JPG
Tamafio en pixeles 1280 x 1280
Resolucidn 72 ppp
Profundidad en bits 24
Representacién del color RGB

La tabla 3.3 resalta las caracteristicas del dispositivo movil empleado para la obtencion

de las distintas imagenes de las sefias de la LSM.
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Tabla 3.3

Caracteristicas del dispositivo movil: Adquisicion de imagenes

Sistema operativo Android 9 Pie con EMUI 9.0.1
Procesador Kirin 710 GPU Mali G51 MP4
Resolucién camara Céamara triple de 48MP(f/1.8) + 8MP

(f/2.4, gran angular) + 2MP (sensor
profundidad, f/1.8)
Memoria 4GB

Almacenamiento 128 GB

La tabla 3.4 sefiala las funciones utilizadas para la adquisicion de las imagenes de la
LSM, empleando el lenguaje de programacion Python. La figura 3.2 ilustra el uso de

dicha funcién o funciones.

Asi mismo, en la tabla 3.5 es visible la ruta de almacenamiento de la Base de
Conocimientos en el proyecto del sistema. La figura 3.3 muestra la imagen original para

la letra “V”.
Tabla 3.4

Funciones utilizadas en Python: Adquisicidon de imagenes

imread(nombre_imagen) Lee una imagen que sera tratada a través
de un arreglo numpy, con el uso de la
libreria OPENCV.

Figura 3.2

Cdédigo empleado para conformar la BC

imagen = cv.imread('Images/KBImages/A.jpg’)
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Tabla 3.5

Datos referentes al almacenamiento de la BC

Nombre Descripcion Ubicacién

KBImages Imégenes de la BC en Pdi-python/Images
formato original
(Knowledge Base, KB)

Prelmages Imadgenes de la BC, Pdi-python/Images
preprocesadas

Newlmages Imagenes capturadas en Pdi-python/Images
tiempo real, formato
original

RTImages Imagenes capturadas en Pdi-python/Images
tiempo real,
preprocesadas

Figura 3.3

Imagen original de la letra V"

3.3.2 Preprocesamiento

El preprocesamiento se conforma de operaciones digitales primitivas, para permitir la

reduccion de ruido, realce de contraste y estandarizacion de imagenes en cuanto a

W Imagen ariginal

elementos como el tamafio y estructura (Gonzalez y Woods, 2018).
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En primera instancia, al tratarse de imagenes capturadas por medio de un dispositivo
externo, se eliminé el ruido de las imagenes adquiridas por medio de la funcion
PyrMeanShiftFiltering() la cual requiere de la determinacién de atributos como el valor
de radio espacial, es decir, el valor del rango de los pixeles cercanos al pixel que
estemos considerando, y el radio potencial de la cercania del color de los pixeles

Vecinos.

Adicionalmente, se aplico la transformacion a escala de grises de cada una de las
imégenes. La mayoria de las partes del procesamiento digital de las imagenes se llevo

a cabo a partir del uso de la libreria OpenCV.

Posteriormente, y para el correcto manejo de las funciones de procesamiento de la
imagen, se binariz6 cada una de ellas. Lo que concierne a la binarizacion existen
distintos algoritmos de umbrales que provee la libreria OpenCV, los cuales van desde
umbrales simples como lo es THRESH_BINARY el cual aplica un umbral adaptable a

una matriz mediante la siguiente formula:

dst(x,y) = fork{text{maxV alue}}{if (src(x,y) > T(x,y)) H0}else} (1)
Doénde:

- Scr es la fuente de la imagen en un canal de 8 bits
- Dst eslaimagen de destino
- MaxValue es un valor distinto de 0 asignado a los pixeles que cumplen la

condicion

Hasta umbrales mas especializados como THRESH_OTSU que utiliza técnicas
estadisticas como la varianza, que en lugar de elegir un valor arbitrariamente como
umbral, Otsu lo determina automaticamente a partir de los valores pico del histograma

de la imagen.

El algoritmo de Otsu encuentra un valor(t) que minimice la varianza ponderada, es decir
determina el valor del umbral a partir del valor que esté entre dos picos tales que sus

varianzas sean minimas. La formula que utiliza este algoritmo es la siguiente:

a2w(t)=q1(t)o21(t)+q2(H)o22(t) )

Donde:

- gl es el primer valor pico del histograma de la imagen;

- g2 es el segundo valor pico del histograma de la imagen;

35



-t el valor del umbral calculado

Asimismo, existen otros algoritmos de umbrales, sin embargo, los antes mencionados
son los mas significativos para este proyecto, ya que arrojaron preminentes resultados
de visualizacién en las imagenes y por consiguiente los utilizados en este trabajo de

investigacion.

Finalmente, para perfeccionar la deteccion de bordes, se aplico el operador Sobel el
cual adiciona ciertos valores en la mascara que aproximan a un suavizamiento
Gaussiano. Este operador fue elegido sobre el operador Prewitt ya que Sobel present6

mejor deteccion de bordes diagonales.

En las pruebas realizadas con las primeras imagenes fue necesario aplicar filtros de
mejora de la imagen para el contraste y reduccion de ruido. De aqui, que las fases
consideradas fueron eliminacion de ruido, conversion a escala de gris, binarizacion y
fitrado. La tabla 3.6 muestra las funciones de Python correspondientes, y la
implementacion de estas en el cédigo se muestra en la figura 3.4. Las figuras 3.5 a 3.8

ilustran la aplicacion de esta etapa.
Tabla 3.6

Funciones utilizadas en Python: Preprocesamiento de imagenes

PyrMeanShiftFiltering((imagen, Elimina el ruido de la imagen, donde el

radio_espacial, radio_color) primer parametro es la imagen origen, el
segundo parametro es el valor de cercania
espacial de los pixeles vecinos y el tercero
es el valor del radio de la ventana de

color.

cvtColor(imagen, cédigo_conversion) Transforma la imagen a escala de grises,
en este caso, a través de la funcién
COLOR_BGR2GRAY (codigo de

conversion).

Threshold(imagen, umbral, Binariza la imagen, siendo el primer valor
valor_maximo, algoritmo_umbral) de la funcion la imagen transformada a
escala de grises, el segundo argumento

contiene el umbral para hacer la
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clasificacion de los valores del pixel, el
tercero es el valor maximo que se le
asigna al pixel en dado caso que se
supere el valor del umbral previamente
establecido, y el cuarto parametro es el
tipo de umbral que podemos aplicar a la
imagen, (en este caso se aplic
THRESH_BINARY | THRESH_OTSU)

sobel() Detecta los bordes horizontales, verticales
y diagonales.

Figura 3.4

Cddigo del preprocesamiento de las imagenes.

# Pre-procesamiento de imagen

# Eliminacion de ruido

im_ruido = cv.pyrMeanShiftFiltering(imagen,sp=30,sr=50)

# Escala de grises

im_gris = cv.cvtColor(im_ruido, cv.COLOR_BGR2GRAY)

# Binarizacion | Binarizacion de Otsu

ret, im_binaria = cv.threshold(im_gris, 0, 255, cv. THRESH_BINARY |
cv.THRESH_OTSU)

# Deteccién de bordes

img_filtrol = filters.sobel(im_binaria)
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Figura 3.5

Eliminacioén de ruido en la imagen para la letra “V”

[ Imagen sin ruido

Figura 3.6

Transformacién a escala de grises de la imagen para la letra “V”

W Imagen a escala de grises

Figura 3.7

Binarizacién de Otsu aplicada a la imagen para la letra “V”

[N Imagen hinarizada
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Figura 3.8

Deteccion de bordes de la imagen para la letra “V”

3.3.3 Segmentacion

La segmentacién se considera parte del proceso de reconocimiento de patrones; Duda,
Hart y Stork (2000) definen a la segmentacion como la capacidad de separar dos 0 mas
figuras entre si, o del fondo, con el propdsito de obtener de manera facil los descriptores

gue permitan su posterior clasificacion.

En consecuencia, la finalidad de esta etapa se define como la facultad para segregar la
figura de la mano derecha frente al fondo determinado, incluso para sefias con aberturas
como en el caso de la letra “O”. Esta accién fue uno de los desafios cruciales, por lo que
funciones como la asociada a la dilatacién, encargada de la expansion de pixeles en los

bordes de la imagen; y llenado de huecos fueron necesarias.

El tipo de segmentacion utilizada de acuerdo con Jahne (2002) se establece como
segmentacion basada en los pixeles debido a la simpleza que comprende la distincion
del fondo versus el borde de la figura, dado a la uniformidad de los pixeles en el area

de interés (sefa con pixeles en blanco) versus el fondo (pixeles en negro).

En la tabla 3.7 se muestran las funciones empleadas para cumplir el objetivo de la
diferenciacion de la figura de la sefia contra el fondo, asi como las especificaciones
correspondientes. La figura 3.9 muestra la implementacién de estas funciones en el
cddigo. La aplicaciéon de esta etapa en las imagenes puede observarse en las figuras
3.10 a 3.15.
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Tabla 3.7

Funciones utilizadas en Python: Segmentacion de imagenes

threshold(imagen, umbral,

valor_maximo, algoritmo_umbral)

dilate (imagen, kernel, iteraciones)

GetStructuringElement()

floodFill(imagen, mascara, valor_alto,

valor_bajo)

connectedComponents(imagen,

etiquetas, conectividad, tipo)

40

Convierte la imagen a formato binario, para
facilitar la manipulacion y tratamiento de
ésta a travées de la  funcion
THRESH_BINARY (técnica o algoritmo del
umbral).

Asigna pixeles en relacion con el umbral
definido (treshold).

Afade pixeles a los limites establecidos en
la imagen determinada, generalmente,
pixeles blancos. Es decir, las &reas de
pixeles se expanden respecto a su tamafio
original haciendo que los agujeros
existentes en estas regiones se vuelvan
mas pequefios.

Mejor conocido como elemento
estructurante o kernel que decide la
naturaleza de la operacién, en este caso
uno de tipo rectangular de 3X3.

Conecta un pixel con sus vecinos cercanos
ADYACENTES, que cumplan con un
umbral de diferencia cercano al de dicho
pixel. Es decir, comprende el llenado de
huecos, lo que permite rellenar la figura
deseada haciendo correspondencia a la
operacion morfolégica de cierre.

Esta funcion emplea un tipo de adyacencia
8-conexa.

Etigueta la imagen a partir de la extraccion
de una region de ésta, por medio de
componentes conectados por alguna
caracteristica similar, como el color del

pixel.



Figura 3.9

Cddigo de la segmentacion de imagenes

# Binarizacion | Binarizacién de Otsu - Segmentacion

ret, im_binaria = cv.threshold(im_gris, 0, 255, cv. THRESH_BINARY |
cv.THRESH_OTSU)

# Operaciones morfologicas - Segmentacion
kernel = cv.getStructuringElement(cv.MORPH_RECT, (3, 3))

apertura = cv.morphologyEx(im_binaria, cv.MORPH_OPEN, kernel=kernel,
iterations=2)

dilatacion = cv.dilate(apertura, kernel, iterations=3)

# Umbralizacion - Segmentacion

th, im_umbral = cv.threshold(apertura, 80, 150, cv. THRESH_BINARY_INV)
# Copia de la imagen umbralizada - Segmentaciéon

im_umbral_copia = im_umbral.copy()

# Mascara para rellenar con 2 pixeles mayores a la imagen - Segmentacion
[Relleno]

a, | = im_umbral.shape[:2]

mascara = np.zeros((a+2, 1+2), np.uint8)

# Rellenando desde el punto (0, 0) al 255

cv.floodFill(im_umbral_copia, mascara, (0,0), 255);

# Invertido del relleno de la imagen - Segmentacion [Relleno invertido]
im_seg_inv = cv.bitwise_not(im_umbral_copia)

# Combinacién de imagenes para obtener imagen rellenada - Segmentaciéon
im_combinada = im_umbral | im_seg_inv

# Binarizacion de otsu - Segmentacion

ret, im_binaria2 = cv.threshold(im_combinada, 0, 255, cv. THRESH_BINARY |
cv.THRESH_OTSU)
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Figura 3.10

Dilatacion de la imagen para la letra “V”

W Imagen dilatada

Figura 3.11

Umbralizacion de la imagen para la letra “V”

¥ Imagen umbralizada

Figura 3.12

Segmentacion de la imagen para la letra “V”

entada inundada
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Figura 3.13

Segmentacién invertida de la imagen para la letra “V”

Figura 3.14

Relleno de la imagen para la letra “V”

Imagen combinada rellena

Figura 3.15

Binarizacién de la imagen rellena para la letra “V”
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3.3.4 Descripcidn

La descripcion de imagenes corresponde a la deteccidn de caracteristicas cuantitativas
con el propdsito de encontrar datos o elementos en la imagen, region o limites de esta,

para su uso posterior (Gonzalez y Woods, 2018).

Tras el breve estudio de algunos de los descriptores respecto al tipo de imagenes que

se analizan, se consideraron los siguientes.

3.3.4.1Longitud de la Figura/Sefia.
La longitud o medida de una figura suele definir el area o perimetro de esta, tratandose
de la cantidad de pixeles que se encuentren delimitados por un contorno o formando

parte de este, respectivamente (Universidad Nacional de San Juan, s.f.).

3.3.4.2Invariantes Proyectivos.
Agrupacion de puntos distinguibles en la imagen con relacion a la perspectiva, permiten
la identificacion del objeto sin importar el punto de vista desde el que se “observe” éste
(Duda y Hart, 1973).

3.3.4.3Regiones.
Técnica de segmentacion que permite subdividir la imagen en las areas de interés
respecto al resto, mediante la agrupacién de pixeles vecinos que presentan

caracteristicas similares. (La Serna' y Roman, 2009)

3.3.4.4Momentos de Hu.
Son los momentos de las imagenes que se calculan a partir de las distintas
transformaciones que pueden ser aplicadas a éstas, como son la rotacion, traslacion,

escalacion y reflexion y son siete momentos de acuerdo con Gonzélez y Woods (2018).

En la tabla 3.8 se muestra las caracteristicas de comparacion que permitieron la eleccion

de los descriptores.
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Tabla 3.8

Comparacion de los posibles descriptores de las imagenes

Nombre

Invariantes

proyectivos

Longitud de la

mano/sefia

Momentos de
Hu

Regiones

Utilizado/Descartado

Justificaciéon

No representa algun beneficio para el objetivo del
sistema ya que, al poder reconocer el objeto
desde cualquier perspectiva, se obtienen
resultados no Utiles cuando se encuentren
configuraciones de las sefias que sean
semejantes, vistas desde distintos angulos. Por
ejemplo, paralas letras “M” y “N”, considerandose
un punto de visualizacion por encima de la mano,
o las letras “T" y “S”, bajo esta misma premisa.
En este caso no es posible implementar este tipo
de atributo puesto que, al configurarse cada sefia
con las manos, es de conocimiento general que
no todas poseen tamafios determinados para su
clasificacion.

Las figuras 3.16 y 3.17 ilustran lo referido para
este descriptor.

Se recabaron los momentos de Hu de las
imagenes obtenidas para cada una de las sefias
estéticas de la LSM pertenecientes a la BC para
una muestra de cinco manos derechas distintas,
determinando como imagen original o central a
aquella con un angulo de 0° de inclinacion. La
figura 3.19 muestra el codigo de implementacién
de estos.

La tabla 3.9 ilustra los momentos de Hu, donde
se pueden observar datos concisos sobre cada
una de las imagenes a las que se aplicaron, estos
datos facilitan la comparacion entre sefas.

No resulté fiable aplicar este método ya que letras
como la ‘M y “N” presentaban cantidades

analogas de regiones, haciendo inasequible su
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reconocimiento y diferenciaciéon de estas.

figura 3.18 puntualiza este sefialamiento.

Figura 3.16 Figura 3.17

Sefa letra “C” (mano derecha #1) Seia letra “C” (mano derecha #2)

Figura 3.18

Sefia letra “A”, regiones

¥ Imagen etiquetada = [m} b4 8 ! Imagen contorneada = a X

Total de regiones: 2 Total de regiones: 2

46

La



Figura 3.19

Cddigo de la obtencién de los descriptores (momentos de Hu)

def momentos(imagen):
mostrarMomentos = True
moments = cv.moments(imagen)

huMoments = cv.HuMoments(moments)

for i in range(0,7):
if mostrarMomentos:
print((-1*copysign(1.0,\
huMoments]i])*log10(abs(huMoments]i]))),\
end="\n")
else:

print("{:.5f}".format(huMoments][i]),end="")

Como podemos observar, los siete momentos de Hu se determinar tras aplicar la

operacion de logaritmo, que se desglosan en las ecuaciones 5 y 6.
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Tabla 3.9

Momentos de Hu para cada una de las letras estéticas de la LSM

Letra

HO

H1

H2

H3

H4

H5

HE

Hustracian

2,1011198

7.08365042

9.77367816

11.1576872

-21.6351497

-14,8578377

22,2818101

3.08773783

6.92709842

9.92019663

11.313007

-21.96003

-15,3431002

22,3714307

3,12558474

7.18162345

9.20455212

11.3003803

-22,1950053

-14,3573576

-21,9683551

3.0932614

716520722

9.64585243

10,9963297

-21,4603034

-14,5852319

-21.4733104

3.13592463

7.34339877

10.0352411

11.4475823

-22,6300451

-15.1917363

-22,2202231

3.03738532

£.3539304

11.1697695

11.673348

23,1022883

14.8657041

-23,8420804

2.02022724

6.30376887

11.3281084

11.9455235

23,5842682

151036735

-24,6090471

3.0389145

£.25604008

12,1412772

127436076

23,1518401

15.957606

253,973873

3.06226367

£.45457003

11.01984648

11.5531025

22,8393787

14781481

-25,400333

3.00975708

6.26033731

10.7474757

11.2085511

22,1830051

143425583

-23,2235873

3.006187593

6. 46045352

10,2590685

11.8525283

-22,9324211

151066824

-23,7926534

295361897

6.13528546

10.2863368

129173797

-24,9132001

-16.0262573

24,5578643

2.0009272

6.45103638

10.5419855

126340099

-24,2234362

15,9317095

25,3136432

2,99503752

6.41574879

10.8563232

112480782

-22,304544

14,5117206

23,1558176

2,9651587

6.27674063

10,7316141

10,9125305

22,0582453

14,3735746

21,8297127

3.03433633

6.52829044

9.64330523

10.3012361

22,7243132

14,3834377

-21,1739783

2,98371744

6.2233198

9.99737343

10.8405947

21,3341201

14.0515861

-21,5279731

3.009378593

6.26914718

9.79550714

11.040791

22,0832708

147042521

-21,4713473

3.02982551

6.54903562

9.58880454

10.9316667

-21.4205304

-14,2160597

21,2850793

3.024378149

6.41635573

9.88000584

11.0476458

21,7807345

14,5754712

-21,5856381

3.10723851

6.71352012

10.6327821

11.3761029

22,3879053

14773027

-23,1191396

3.08527391

6.60627881

10,58859572

11,22443593

232,1322645

14,5368027

23,2922401

3,15781914%

7.20135177

10.8136534

125234608

24,2228182

16,3761036

-24,6313358

2,17015087

7.250934655

11.2059352

12814715

25,374245

173084074

-24,8430811

2.12348846

£.83220511

10.5637488

11.6547644

22,851575

15,3328663

-23,0036271

3.03020553

6,.43361843

10,7033234

11.36859061

22,4140372

14725625

23,0990381

3.00338487

6.273552326

10.3732152

10,3296392

21,5856023

14,1350022

22673116

2.06021293

6.47713366

10.6096185

11.3614826

22,3638475

14,7384684

22,9096856

3.09313682

6.652337358

10.6437367

111767918

22,08706594

14,5440901

24,4995337

3.0322482

£.25903912

10.3412607

10.9876215

21,6811742

14,3262091

22,10279587

2.07235504

6.65367305

10.734096

10,7898056

21,61187594

14,1211224

-22,0253716

2,98532909

6.250553685

10,2781415

11.2513783

22,6063198

1488859378

22,0955084

3.08053848

6.70040013

10.4734879

118625622

23,2298196

-15,7147898

-23,141337

3.05255981

6.8127506

10.3467546

10,5205853

-22,9719263

13,9385166

20,9542752

3.0462312

6.75093757

10,6 766665

10.8154911

-21,58159945

14,3837414

-22,0850029

3.06822493

6.58356335

10.5162173

10.7635834

21,4038682

14.0713307

22,7797754

2,95301036

£,14313383

9.80354107

10,7795882

-21.5371878

-14,307385

21.0913224

3.03704787

646653937

10.0418791

11.1294263

23,2760586

-14.8667172

-21,7321303

3.06262911

6.7573463

10.0730357

106791128

21,1772091

14,0828592

21,2383273

3.04015234

6, 43532967

10.4833388

11.0072534

21.9522851

14.26101446

21.862965

3.10451655

6. 82350556

10,13659181

11.5840643

-22.4454933

-15.0265839

-23.6262838

3.0653926

6.56683984

10,2237261

11.3773117

-23.0921804

-15.261633

-22,1810761

2.09464825

6.21907334

10.05331015

11.6293708

-22,573791

-15.0443443

22,6817308

3.12398417

7.05471054

10.0843347

11.1357852

21.8253264

15,8307271

22.0036003

3.09177357

6.65405353

10.5263709

11.61128591

23,0530648

-15.50041592

22,7230848

3.052259916

6.85616258

11.3528517

10,5288019

-21.4965816

13,9895806

-21,9360402

2,99683032

6.43401146

10.7597343

10.743335

21,7389513

14,2333714

21.6223476

310542123

7.32937644

11,7337013

11.0459233

-22.9762618

15,2140436

22,43914432

3.0580174

6.99371146

10,2427206

10.1641757

20,6627383

13.6691267

-20,4321013
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2.06352111

£.91243806

10.7372915

10.767366
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3.13043075

6.93686306

10,3217495

11.4246143

22,3063034

143095263

22,9910387

3.035891612

6.65092855

10,5334082

11.2178531

22,14347432

14,5875299

-22,4905717

2,1530738

7.171001323

10,9977045

11.6808202

23,1042233

15.3468802

-23, 2666628

2.14178336

714636201

10.1471326

11.3978504

22,1826331

15.0042221

22,8000368

2.10682473

6. 7364608

10,9221986

11.5140428

23.5169062

-16,1263548

-23,4331185

2,10767134

6.25868249

10.0867348

10,9194274

21.4397204

14,3600481

-21,9817934

2.03355439

£.42144386

10,2428365

10,8117483

21,383193

140883787

-21. 7066344

3.1285262

£.99361166

10,1876543

11.2661942

22,0052583

14,7915505

226236892

3,1453289

7.14356059

10,3722873

11.5885023

22,7380417

154685226

22,7033659

3.0777511

6.37855216

10,8432128

11.4903145

22,796138

15.1605599

-22,8196865

3.067384

6.52287408

10,2417218

10,8878852

21,4559771

14,1504428

22,3642197

3.03290515

£.35382855

10,5303563

11.0161318

21,7894912

14,1961315

-23. 4266576

2.10689825

6. 74297552

10,378387

11.2264684

22,0314744

14600544

22,992891

2,105465997

6. 72414441

10.34266594

11.1385018

21.88589%68

14,5208968

226546366

2.08385776

6.61109473

10.2637266

10.9643967

21.6177187

14,327011¢6

219691932

3.012523861

6,44343815

10,0064341

11,9368633

-23,4194474

15,2135609

22,3302431

2,953432432

6,16237378

10,2774413

126712426

246229712

16,19005873

24171128

3.03091475

6.20228696

10.470504

10.6703506

213493423

14,0222111

21.44358445

3.02427117

6,20123343

10.6327433

10.85524584

-21.6258476

14.120061

22,088341

2,93722311

6.16261658

11.1548152

10,4355243

-21.278464

13.5277176

-21,5829514

2.0321106

£,38243713

10.1160458

10,4157022

20.6826383

13.620809

-21.8377209

2,95728699

£,113863953

10.0033183

10,2378109

20,3585075

13.2975172

22,2740411

2.01338536

6.307712591

9.9258138

10,3011851

20,4151533

13.46393287

-21. 7478379

2.01003713

£.32081016

9.87670514

10.4316114

20,607826

13,7388529

-21.0533144

2,94422546

608815111

9.74818342

9.90316223

19,7320824

12,9510834

21.2063376

3.14228031

6,982159167

10.6536736

11.7365776

22,9415694

15,2505334

-23.6218474

3.14308407

7017664599

10.61851594

11.586745

22,6902868

15.1097692

-23.8787785

3.11604539

6. 77437235

10.6455686

11.5873044

22, 7437754

15.02615149

23.090611

316271128

718351284

10,8980208

12,1855043

23,770872

15.844205

24,1006315

2.1150997

6.79111046

10.5807477

11.4928624

22,5485679

14,9710342

-23.0691896

2.1281749

6,85574117

10.6454038

11.746058

22,9732449

15.2178407

23,3768528

2.09529329

6.67424019

10,5821374

11.320549

22,2742037

146620235

23,2594721

3,12427571

6.87016723

10.4175466

11.7212218

-22,7933818

-15,1583761

23.7386764

3,12101532

6,8346656

10,4474222

11.7749217

-23.6118577

-16,0534223

22,8939103

3.1095511

6.73115413

10.6620817

11.8621611

23.3176761

15.4939343

23.2330036

3,037143%87

6.4166E2095

10.1171643

104871055

20,7892541

137174338

22,8941441

2,990671329

6.22373536

10.0426814

104443308

20,6508291

13.6032168

-21,6502338

2.01703451

£.23212422

9.93072036

10,3731063

20,5259178

13,5583299

-21,7174146

3.03071541

6.40248543

9.830059706

102626341

20,3050184

13.4735983

-22,3406501

2.00257482

6.26185259

10.0641344

10,340399

20,5429268

13.4715357

22,002869

3.03130958

6.45915884

10.2843628

104373242

20,8024992

137161636

21,6503883

2,96276655

6.24465332

11,2183792

10.1535257

20,2202196

13.286161%

21.0934284

2,96332381

6.20479155

11.5080913

10.4315743

21,5877231

13.5951424

21,6739146

3.02813612

6,42989787

9.92103801

102263281

20,3000473

13.4327707

-22,1893822

2,9654628

6.26265427

10.9358538

10.1424035

20,65955174

13.2812208

21,28402597

2,997317594

6.42807654

10.6110743

106173634

-21.25632332

13.8331812

21,7182229

2,97852135

6.31121324

10.4538761

10,9151856

-22,2362864

14,1388477

21,6327971

2.00241406

6.35478249

10.6020986

11.0588702

21,9542539

15.0086322

22,7751112

2,97860999

6,28433127

10.5574109

108855267

21,7880343

141710265

21,731769

2,93873567

6,21129551

10.3164776

10.6407056

-21,1198343

13.746371

22,3997173

3.07373617

6.97778681

9.63539132

128137082

-24,1600663

171512735

24,2934332

2.042955€66

6. 79226938

9.585325965

1215065904

-23.1160285

17.281072

23,2397109

3.09906572

743430724

9.64737013

125658878

23,7415268

-18,8205253

-23,9550298

3.07700716

8.00562477

9.47635661

11.114543

-21.4167331

15.4334726

-22,1658106
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3.0746499

792315639

9.46517724

1143946591

-22,2318235

15.4087638

21,9426766
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3.3.5 Clasificacioén

La clasificacion se define como la capacidad de asignar una etiqueta de pertenencia a

alguna clase, a un patrén de entrada (Narasimha y Susheela, 2015).

Por otra parte, un clasificador es el algoritmo que produce como resultado la etiqueta
perteneciente a una clase determinada a partir de las colecciones de valores sustraidas

de los datos de entrada (Kuncheva y Whitaker, 2014).
Existen, de manera general, dos tipos de clasificadores:

Paramétricos: Corresponden a las distribuciones de probabilidad, donde, a
partir de la informacion destinada al entrenamiento, se pueden estimar los
pardmetros a ser empleados. Se incluyen los clasificadores discriminantes

lineales y cuadraticos.

No paramétricos: El clasificador de K-vecinos méas cercanos (KNN) es un digno
representante de este tipo de clasificador, en este caso, se asigna X (punto de

datos) a la clase con mayor frecuencia entre sus K vecinos menos distantes.
(Kuncheva y Whitaker, 2014)

En este caso, el clasificador destinado fue de tipo no paramétrico, es decir, el algoritmo
de KNN.

3.3.5.1 Algoritmo de KKN.
De manera general, se define como un algoritmo de enfoque supervisado que, a través
del uso de la proximidad, realiza la clasificacién sobre un conjunto de datos, encontrando

puntos similares entre un dato y otro.

La clasificaciéon se realiza al adjudicar una etiqueta de clase, aquella que se presenta

con mas frecuencia, sobre un punto de datos especifico.

Este algoritmo se considera parte de una familia de modelos llamados de “aprendizaje
perezoso”, puesto que solo acumula un conjunto de datos de entrenamiento en lugar de
realizar por toda la etapa de entrenamiento. Asi mismo, el célculo se ejecuta a la hora

de realizar la clasificacion.

En conclusion, su propdsito es identificar los vecinos mas cercanos con respecto a un
punto determinado, de manera que sea posible asignar una etiqueta de clase a dicho

punto.
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Para calcular KNN, es necesario contar con las métricas de distancia, que sirven para
determinar la cercania de puntos con respecto al punto de consulta, permiten determinar

los limites de decision, dividiendo a los puntos de consulta en regiones distintas.

La medida de distancia elegida para este trabajo de investigacion es la distancia
Manhattan (p=1).

3.3.5.2 Distancia Manhattan.
Es una de las métricas de distancia reconocidas, esta mide el valor absoluto entre dos
puntos, y se define por la ecuacion 3. Debido a que usualmente se visualiza como una

cuadricula, se conoce también como distancia de taxi o de cuadra de la ciudad.

m
Distancia Manhattan = d(x,y) = () |x;—yi) (3)
i-1

(IBM, s.f.)

La comparacién de las caracteristicas descriptivas de las imagenes en este caso, se
basa en el calculo de las distancias entre los momentos de Hu de cada una de las figuras
examinadas a través de la suma de las diferencias de cada una de las invariantes de
Hu.

Para poder ejecutar el reconocimiento de las imagenes también denominados frames,
obtenidos a partir de la captura de estos a través de video en tiempo real, se hace uso
de la funcién matchShapes, que a partir de los momentos de Hu, dispone de la distancia
entre dos figuras o imagenes de caracteristicas relativamente similares para poder
obtener un nimero decimal de salida que describe la relacion entre ambos sujetos de
comparacion. El analisis de matchShapes (4) declara que, entre mas cercano a cero se

encuentre el nUmero resultante, mas parecidas son las figuras examinadas.
matchShapes(Imagenl, Imagen2, método,parametro) (4)
Donde:

Imagenl = es el primer objeto o imagen para comparar;

Imagen2 = es el segundo objeto para la comparacion versus el primer objeto;
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método = procedimiento a ser aplicado a los objetos en cuestion, en este caso,
CONTOURS_MATCH_12, encargado del analisis de contornos entre ambos objetos o

imagenes;

parametro = nimero de tipo double que especifica el parametro a utilizar para la

comparacion, siendo en su mayoria de casos equivalente a cero.

El funcionamiento de matchShapes se define a partir de la comparacion de dos objetos
siendo éstos imagenes, por medio de la obtencién de los momentos de Hu para cada
una de estas, y la diferencia entre dichos momentos con base en las ecuaciones 5y 6
a continuacion. Estas ecuaciones se encargan de obtener el producto entre el signo
designado por el vector perteneciente al momento de Hu (del 1 hasta el 7) y el logaritmo
para este mismo. Se determina el uso de la operacion de logaritmo debido a que, para
la mayoria de las ocasiones se encuentran momentos de Hu con cifras exponenciales,
permitiendo que a través del resultado logaritmico se tengan cifras de mejor legibilidad

para su uso posterior, como lo es en este caso, de la distancia entre las imagenes.
mj = sign(h{) log(h{)  (5)
m? = sign(hf)-log(hf)  (6)

Donde:

A = objeto o imagen #1;

B = objeto o imagen #2;

h;‘* = momentos de Hu para A;

h# = momentos de Hu para B;

i =[1:7]

CONTOURS_MATCH_I2 fue el método elegido debido a que representa tiempos de
ejecucion e implementacion éptimos y de “menor costo” con respecto a los otros dos
métodos disponibles para la funcién, que Unicamente difieren en el tipo de operacion a
ser aplicada, siendo el inverso a la diferencia entre los momentos de Hu y el maximo

relativo entre diferencias, respectivamente.

Se resume el método empleado como la suma del valor absoluto entre las diferencias
de los momentos de Hu para ambos objetos (implementacién de la distancia Manhattan,

ecuacion 3), visible en la ecuacién 7.
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LAB) = ) mi-mf| (D
i=1

i=1..7

(OpenCV - Open Source Computer Vision, s.f.)

Por consiguiente, el mapeo realizado por el clasificador para este caso se considera
concerniente al contorno de la mano signante. Dentro de las consideraciones para la
comparacion de las imagenes se tomo en cuenta, con el fin de obtener un porcentaje de
coincidencia mas util, el establecer puntos especificos del contorno de cada una de las
sefas, derivando en resultados Gptimos y valores de comparacion menos aproximados
(distancia natural), es decir, su cercania con cero es mas amplia. Se usoé la delimitacion
de contornos, a través del método CHAIN_APPROX_SIMPLE, que, en comparacion con

los demas tipos de funciones, hace inferencia sobre puntos mas apegados a la figura.

Estos puntos establecidos para las sefias, a partir de la imagen ya binarizada, son

ilustrados en la figura 3.20 para letra “A”, como ejemplo.
Figura 3.20

Inferencia sobre puntos apegados a la figura de la sefa

n Contornos

Asi mismo, la tabla 3.10 ilustra las funciones utilizadas en esta etapa y la figura 3.21

muestra el codigo de implementacion de estas.
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Tabla 3.10

Funciones utilizadas en Python: Clasificacion de imagenes

matchShapes(imagen_1, imagen_2, Encuentra la distancia entre dos figuras a
método, parametro) través de la diferencia entre los momentos
de Hu de dos objetos o figuras.

findContours(imagen, tipo_contorno, Define a detalle el contorno en una imagen
método) binaria con el fin de facilitar el
reconocimiento de la figura.

Figura 3.21

Cddigo de la obtencién de la distancia entre momentos de Hu

def distancia(imagen, imagen2):
#lmagen para comparar
im1 = cv.imread("Images/Prelmages/"+ imagen2, cv.IMREAD_ UNCHANGED)
ret, thresh = cv.threshold(im1, 127, 255, 0)
ret, thresh2 = cv.threshold(imagen, 127, 255, 0)
contours, hierarchy = cv.findContours(
thresh, cv.RETR_TREE, cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cntl = contours[0]
contours2, hierarchy = cv.findContours(
thresh2, cv.RETR_TREE, cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cnt2 = contours2[0]
m1l = cv.matchShapes(cntl, cnt2, cv.CONTOURS_MATCH_ 12, 0)
print("Distancia entre " + imagen + "y " + imagen2)

print((m1),end="n")

imagen = cv.imread("Images/Prelmages/A_1.jpg", cv.IMREAD_UNCHANGED)

Para la obtencién de resultados a partir de las caracteristicas descriptivas de las
imagenes de la LSM se efectuaron pruebas a partir de los frames obtenidos de la
camara, contra las imagenes preprocesadas que ya se contenian en la BC (almacenada

de forma local) para poder analizar la similitud respecto a las sefias, tomando como
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base lo postulado por matchShapes: entre menor sea la distancia resultante, las figuras

en comparacion tendrdn mas niveles de proximidad.

De aqui, que en latabla 3.11 se muestran los resultados de la comparacion de distancias

entre cada una de las letras, para la obtencion de un umbral de comparacion.
Tabla 3.11

Comparacion de distancias de los momentos de Hu de las letras pertenecientes al
abecedario de la LSM (A-C)

Al A2 A5 B1 B2 B3 B4 B5 C1 C€C2 €3 C4 C5

0 0.474 2.701 3.199 3.158 2.304 1.934 1.909 1.551 1.505 1.936 2.227
0.474 0 0.325 0.841 0.714)2.227 2.725 2.839 1.83 1.674 1.435 1.232 1.186 1.624 2.063
0.395 0.325 0 0.613 0.446(2.552 3.05 3.152 2.155 1.974 1.76 1.545 1.499 1.925 2.364
0.383 0.841 0.613 0 1.059|3.068 3.566 3.362 2.671 11.97 2.276 1.755 1.709 12.12 11.95
0.84 0.714 0.446 1.059 0] 2.451 2.949 3.194 2.053 2.16 1.659 1.587 1.541 2.111 2.55
2.701 2.227 2.552 3.068 2.451 0 0.498 0.975 0.397 1.015(1.154 1.135 0.756 0.852 1.295
3.199 2.725 3.05 3.566 2.949|0.498 0 0.887 0.895 1.37|1.319 1.222 0.95 1.314 1.651
3.158 2.839 3.152 3.362 3.194|0.975 0.887 0 1.247 1.522| 1.98 2.109 1.731 1.385 1.497
2.304 1.83 2.155 2.671 2.053|0.397 0.895 1.247 0 0.864|1.052 1.106 0.543 0.585 1.144
1.934 1.674 1.974 11.97 2.16|1.015 1.37 1.522 0.864 0] 1.266 0.587 0.401 0.463 0.438
1.909 1.435 1.76 2.276 1.659 1.154 1.319 1.98 1.052 1.266 0 0.335 0.26 1.208 1.647
1.551 1.232 1.545 1.755 1.587 1.135 1.222 2.109 1.106 0.587| 0.335 0 0.563 0.841 0.612
1.505 1.186 1.499 1.709 1.541 0.756 0.95 1.731 0.543 0.401| 0.26 0.563 0 0.357 0.466
1.936 1.624 1.925 12.12 2.111 0.852 1.314 1.385 0.585 0.463| 1.208 0.841 0.357 0 0.695
2.227 2.063 2.364 11.95 2.55 1.295 1.651 1.497 1.144 0.438| 1.647 0.612 0.466 0.695 0

A3 A4

Nota. Fragmento de la tabla de distancias entre cada una de las letras pertenecientes a

la BC, las figuras en el Apendice B denotan la tabla completa.

A partir de las distancias obtenidas para cada una de las letras, se definieron los valores
del umbral, que permitieron realizar el andlisis de las sefias obtenidas respecto a las

imégenes en la BC.

Por tanto, para la clasificacion de las imagenes de acuerdo con los resultados obtenidos,
las sefias con configuraciones similares llegan a tener distancias demasiado cercanas,

por ejemplo, para las letras “E” y “S”, ilustradas en las figuras 3.22 y 3.23.

Sin embargo, tras la realizacion de pruebas con el sistema el umbral aproximado para
el reconocimiento de una sefia con la funcibn matchShapes ronda los valores de 0.7 a
0.9, por lo tanto, se decidi6 establecer un umbral igual o menor a 0.7 para determinar el
reconocimiento de una sefia como acertada, coincidiendo ademas con el promedio total

de las medias para cada una de las 21 letras, que puede observarse en la tabla 3.12.

Es de esta forma que, al obtenerse los valores correspondientes a la comparacién de

distancia de la imagen obtenida respecto a las contenidas en la BC, que al encontrarse
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por debajo del umbral o ser en su caso, igual al valor de éste se indica entonces que la
imagen analizada es coincidente con la sefia esperada, por lo cual es posible afirmar

que el reconocimiento de la sefia se considera exitoso.
Figura 3.22 Figura 3.23

Letra “E” Letra “S”

Tabla 3.12

Media de las distancias para cada letra del alfabeto estatico de la LSM y media

general de estas

0.40603566
0.64472587
0.46561698
1.60968797
0.52710031
0.49740176
0.85766676
2.47478236
0.58245252
1.21888897
0.74554224
0.51537337
0.87335037
0.92118869
0.67176777
0.45064102
0.302126
0.33700413

— I @ mm 9o O W >

CcC 4w ™ UV O 2 |
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Letra: A

Original #1
Original #2

Vv 0.94343091
w 0.44336363
Y 0.68853338
MEDIA 0.77031813

GENERAL:

3.3.5.3Validacion del Modelo.

Para poder verificar los resultados obtenidos con el uso de la funcion matchShapes, se

llevé a cabo la comprobacion de la distancia para la letra “A”, desglosandose en las

tablas 3.13 a 3.16.

La tabla 3.13 contiene la comparacién de los 7 momentos de Hu de 2 de las 5 sefias

para la letra “A”, almacenadas en la BC, con la finalidad de poder probar la veracidad

de la distancia calculada mediante la funcion matchShapes versus el célculo de la

distancia natural realizada de forma manual.
Tabla 3.13

Momentos de Hu para las letras ‘A” #1 y #2

HO H1 H2 H3 H4

0.000792 8.25E-08 1.68E-10 6.96E-12  -2.32E-22
0.000817 1.18E-07 1.20E-10 4.86E-12  -1.10E-22

H5

-1.39E-15
-4.54E-16

H6 Distancia Distancia
(manual) (MatchShapes)
5.23E-23 0.013695396 0.013382
4.25E-23

Esta comprobacion se realiza a partir de las ecuaciones 5, 6 y 7 mencionadas con

anterioridad, dando como resultado la distancia natural entre las imagenes, en la tabla

4.14 podemos observar los signos designados por el vector correspondiente a los 7

momentos de Hu.
Tabla 3.14

Signos correspondientes a los momentos de Hu

sign(h!)

sign(h?)

Una vez determinados los signos, en lo que respecta a la tabla 3.15, se puede apreciar

la operacion logaritmica aplicada para cada uno de los 7 momentos de Hu.
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Tabla 3.15

Operacion de logaritmo aplicada a los momentos de Hu

log(hH) -3.10112 | -7.08365 | -9.77568 | -11.1577 | -21.6351 | -14.8578 | -22.2818
log(h®) -3.08774| -6.9271| -9.9202| -11.313 -21.96 | -15.3431 | -22.3714

Finalmente, en la tabla 3.16, se denota el calculo de la diferencia entre los momentos
de Hu de la sefia de la letra “A” almacenada en la BC considerada como #1, respecto a

la considerada como #2.
Tabla 3.16

Diferencia entre momentos de Hu (“A” #1 con respecto a “A” #2)

mf —m? | -0.01339 | -0.15655 ‘ 0.144518 ‘ 0.15532| 0.32488 ‘ 0.485263 | 0.089621
z 1.36953960340146 x 102

Asimismo, dados los resultados el modelo se determina valido ya que, como se observo,
el resultado de la distancia respecto a la funcibn matchShapes es exactamente la
misma, que, al realizarse el célculo de forma manual, con una diferencia minima en los

decimales, con la ventaja de un calculo méas rapido con un menor uso de recursos.

3.4 Interfaz Gréfica
3.4.1 Implementaciéon en Computadora

Con base a las caracteristicas sefialas en la tabla 3.1, el desarrollo del aplicativo que
reconoce las sefias estaticas del abecedario de la LSM fue probado en primera instancia

en este dispositivo.

3.4.1.1Menu Principal.
Se disefié una interfaz grafica de facil acceso y uso, tomando en consideracion la
experiencia del usuario al utilizar términos précticos y familiares, asi como vistas simples
e intuitivas. En el menu principal se situaron dos botones, uno que permite comenzar
con el procesamiento de las sefias y otro que finaliza aplicativo, justo como se muestra

en la figura 3.24.
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Figura 3.24

Mena principal

Reconocimiento LSM

Comenzar

Consecutivamente en la figura 3.25 se visualiza la pantalla que despliega el botén
“Comenzar”, la cual puede disparar dos tipos de acciones, la primera activa la camara
para iniciar con el reconocimiento de las sefias estaticas del abecedario de la LSM,

mientras que el segundo botén retorna al menu principal.
Figura 3.25

Pantalla de inicio: activa la cAmara e inicia con reconocimiento de las sefias

Iniciar Regresar

Una vez activado el botén “Iniciar’, automaticamente el aplicativo activa la camara de la
computadora para comenzar a comparar la sefia captada en tiempo real contra los
frames de las sefias almacenados en la BC, de tal forma que, si la sefia del signante
corresponde a alguna de estas sefas, la interfaz muestra la sefa identificada, tal como

se aprecia en el recuadro de texto identificado como “LETRA” en las figuras 3.26 y 3.27.
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Figura 3.26 Figura 3.27
Identificacion de la letra “C” Identificacion de la letra “C”

en ambientes con poca luminosidad en ambientes con bastante luminosidad

© ocvcamana o

3.4.2 Implementacion en Dispositivo Movil

El disefio y la implementacion del aplicativo destinado a ser utilitario en dispositivos
méviles con sistema operativo Android, es totalmente amigable con Kivy ya que permite
el desarrollo con la misma estructura de Python evitando la dependencia de emplear un

emulador para su funcionamiento.

Para la implementacién del aplicativo dentro del dispositivo movil, se realizé una
transferencia bluetooth, siendo este un archivo ejecutable de extension .apk que permite
instalar aplicaciones para Android. Este ejecutable requiere la aprobacion del usuario
tal como se muestra en la figura 3.28 y posterior a ello el proceso de instalaciéon en la
figura 3.29.
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Figura 3.28

Aprobacion de instalacion

% Lsm

iDeseas instalar esta aplicacion?

CANCELAR  INSTALAR

3.4.2.1Menu principal

Figura 3.29

Instalacion de la aplicacion

LSM

Instalando..

Una vez se encuentra instalada la aplicacion, se puede observar la pantalla de inicio,

que da la bienvenida al usuario y permite detonar las acciones de procesamiento de las

sefias en tiempo real, los detalles graficos pueden observarse en la figura 3.30 y en la

figura 3.31 se resalta el icono que permite identificar al aplicativo.

Figura 3.30

Menu principal

Figura 3.31

icono de app LSM

& JOe=D0 26 %0 256

@te

Bisquedado  Uber Eais Seotify
empieo

Tobel Masia
P
» B )

Subway Surf Clue PAYBACK

e @ P

PicCollage  Escaner QR 11141

AOR(E

Y Q ]
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En relacion con las figuras precedentes, se puede resaltar que la aplicacion adopta dos
funciones basicas, o comienza con la interpretacién y reconocimiento de sefias de la

LSM o se sale permitiendo visualizar el icono del aplicativo.

Al presionar la opcién “Comenzar”, el sistema solicita los permisos necesarios para
acceder al dispositivo de entrada del mévil (cAmara y contenido multimedia —

almacenamientos externo e interno) tal como se aprecia en la figura 3.32 y 3.33.
Figura 3.32 Figura 3.33

Acceso a contenido multimedia Acceso para grabar y tomar fotos

iQuieres permitir que LSM acceda a
las fotos y el contenido multimedia del

iPermitir que LSM tome fotos y grabe
videos?

dispositivo?

PERMITIR

RECHAZAR

Comenzar Comenzar

Andlogamente, a la aprobacion de permisos, se despliega una interfaz que permite
disparar dos acciones, la primera identificada con el boton “Iniciar”, permite realizar la
captura de la sefia en tiempo real y proceder al reconocimiento de la sefia haciendo una
comparativa de la sefia con nuestra BC. Y el botén “Regresar’ que despliega el menu

principal del aplicativo. Lo antes mencionado puede visualizarse en la figura 3.34.

62



Figura 3.34

Pantalla de inicio: activa la cAmara e inicia con reconocimiento de las sefias

Iniciar Regresar
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CAPITULO 4. PRESENTACION Y DISCUSION DE RESULTADOS

Este capitulo resume los resultados obtenidos tras ejecutar las pruebas pertinentes con
el sistema desarrollado, asi como el andlisis de estos para determinar el cumplimiento

de la hipotesis.

4.1 Resultados del Reconocimiento del Alfabeto Estatico de la LSM

El usar principalmente los datos recabados en la tabla 3.9, fue la base para llegar a la
funcién matchShapes, cuyo propédsito es minimizar el mecanismo de comparacion de

datos para cada sefia, al realizarlo en menor tiempo y de manera eficaz.

En cuanto al desempefio del sistema, se realizaron 100 pruebas documentadas para
determinar la eficiencia del reconocimiento de patrones de la LSM, estas se llevaron a
cabo en dos tipos de ambientes: con abundante y poca luminosidad. Por lo cual, se
efectuaron 50 pruebas por cada uno de los ambientes, dando el total de 100 para cada

sefia estética del abecedario de la LSM, resultando en un total de 2100 pruebas.

Por ejemplo, en la figura 4.1 se desglosa el analisis de las pruebas realizadas en
presencia de bastante luminosidad definida como luz, representando los valores
referidos como 1 = Si, es decir, la sefia fue reconocida correctamente y O = No, es decir,

la sefia no pudo reconocerse satisfactoriamente.

Asi mismo, la figura 4.2 denota el analisis de las pruebas llevadas a cabo en presencia
de poca luminosidad, determinandose como oscuridad, bajo la misma premisa de

valores 1 = Siy 0 = No.
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Pruebas realizadas con abundante luminosidad

Figura 4.1

Oscuridad
letra 12345678910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Pruebas realizadas con poca luminosidad

Figura 4.2
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Es asi como, a partir del procedimiento de pruebas, en donde para determinar que una
imagen coincide de manera precisa con la sefia predeterminada; es factible decir que
todas las sefias fueron reconocidas difiriendo Unicamente en el porcentaje de
coincidencia de cada una de éstas respecto a la exposicion a la luz del ambiente. En la
tabla 4.1 es visible el porcentaje de coincidencia para cada letra de las sefias estaticas
en la LSM.

Los porcentajes obtenidos para cada ambiente se definen de acuerdo con la
coincidencia de las sefias obtenidas con la cAmara en tiempo real en comparacion con
las imagenes de la BC, tomando como 100% la identificacion de todas las sefas, y

siendo el total, la suma de los porcentajes obtenidos en el ambiente correspondiente.

Con relacion a los resultados obtenidos, es factible afirmar que las sefias
correspondientes a las letras “A” y “W” de la LSM, presentan los porcentajes de
coincidencia mas altos, con 92% y 98% respectivamente, en la tabla 4.1 son concebibles
los datos porcentuales para cada una de las letras de la LSM consideradas en este

trabajo de estudio.

En caso contrario, en lo que concierne a la sefia con menor porcentaje de éxito se
encuentra la letra “M”, con un 36% de coincidencia, debido a la similitud que presenta

con su subsecuente, la letra “N”, que presenté mejores alcances de identificacion.

Por lo que se refiere al andlisis de los datos obtenidos a partir de las figuras 4.4 y 4.6,
es notorio que, la mayoria de las sefias que componen el estudio efectuado obtuvieron

porcentajes de correcto reconocimiento superiores a 60%.

Por otra parte, el porcentaje con mayor ocurrencia en ambientes con bastante
luminosidad es de 76% mientras que, en ambientes considerados oscuros, el porcentaje

con mayor frecuencia es de 66%.

De manera general, el sistema reconoce acertadamente para cada ambiente, el 74% de
las sefias en ambientes de oscuridad, en contraste con el 73% en ambientes con
luminosidad basta, obteniéndose un 74% total de reconocimiento del alfabeto estatico
de la LSM.

Con base en estos porcentajes, se destaca el empleo del sistema en ambientes oscuros
a través de la preeminente identificacion del mayor porcentaje de las sefias del alfabeto
estatico de la LSM, permitiendo la mejor distincion de la mano derecha, puesto que se

evitan intercesores en el fondo (brillo, reflejo, sombra).
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Sin embargo, cabe resaltar que los porcentajes para cada ambiente son muy cercanos
entre si, apuntando a que el sistema tiene la capacidad de fungir en cualquiera de estos

(ambos considerados por las condiciones de dia y noche).
Tabla 4.1

Porcentaje de coincidencia en el reconocimiento de las sefias estaticas

correspondientes a la dactilologia de la LSM

A 90 94 92
B 100 78 89
C 88 90 89
D 66 78 72
E 78 76 77
F 62 60 61
G 66 76 71
H 72 70 71
I 44 78 61
L 66 68 67
M 46 26 36
N 70 76 73
O 88 76 82
P 56 58 57
R 72 80 76
S 66 42 54
T 80 80 80
U 86 68 77
\% 80 86 83
w 80 80 80
Y 100 96 98
Total 74 73 74

67



Figura 4.3

Gréfica de ldentificacion de Serias del Alfabeto Estatico de la LSM en ambientes con

bastante luminosidad
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Figura 4.4

Gréfica de ldentificacion de Sefias del Alfabeto Estatico de la LSM en ambientes con
poca luminosidad
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Figura 4.5

Gréfica de ldentificacion de Sefias del Alfabeto Estatico de la LSM
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4.2 Andlisis de Precisiéon

Este andlisis es realizado con el fin de depurar la definicion de precision del sistema en
cuestién, a través de la Media Geométrica (MG), denotada en la ecuacién 8, que se
reconoce por ser una medida de posicién central que permite la observacién de un

conjunto de datos para su estudio.
MG = \[x; % Xy (8)
(Economipedia, 2020)
Donde:
n: Es el numero total de observaciones realizadas;
x: Variable sobre la que se calcula la MG;

Adicionalmente, puede agregarse una posicion a cada observacion (N), determinada

generalmente como i.

Para este caso particular, la MG se desglosa de la forma en que se visualiza en la

ecuacion 9, y el resultado de esta se percibe en la ecuacion 10.
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MG

= °V/92-89-89-72-77-61-71-71-61-67-36-73:-82-57-76-54-80-77-83-80-98 )

Es observable que cada x denota el porcentaje de coincidencia obtenido para cada letra,

y n es el niumero de elementos, en este caso las sefias analizadas.
MG = 72.06 (10)

Dado este resultado, se tiene una precision del 72.06% en la identificacion acertada
de las letras pertenecientes al alfabeto estético de la LSM. Se sefiala que en la etapa

de aprendizaje de obtuvo una presion del 52.8%.

4.3 Limitaciones Encontradas

A continuacion, se enlista una serie de limitaciones que afectaron al reconocimiento del
LSM.

4.3.1 Fondo e lluminacién

Una de las principales limitaciones del sistema se denota en el espacio o ambiente
donde son recolectadas las imagenes. Se present6 en un principio la captura de
imagenes en un ambiente “natural”’, con fondo en colores claros; sin embargo, el
procesamiento para estos primeros casos resulté en imagenes con altos niveles de ruido
(consecuencia de sombras o reflejos de la luz sobre el fondo elegido). Por lo tanto, se
defini6 el uso de fondos en colores oscuros u opacos donde los resultados al
preprocesamiento digital fueron satisfactorios en relacion con lo esperado para el trabajo

con las imagenes.

Tras la realizacion de las primeras pruebas del sistema respecto al uso de los Momentos
de Hu y obtencién de distancias, una de las caracteristicas que se resaltaron fue el nivel

de iluminacion en el espacio definido.

Como se ha mencionado, el reflejo en el fondo de las imagenes asi como el que haya
figuras adicionales en este mismo implica siluetas afiadidas dentro del espacio
establecido para el tratamiento de éstas, por lo que se determind la ejecucion de
pruebas en ambientes con distintos tipos de iluminacion e incluso la ausencia de luz
natural, obteniéndose resultados sobresalientes en entornos con poca luminosidad o luz
natural demasiado tenue, lo que permite que la sefia sea determinada de una manera

optima.
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En la figura 4.6, pueden observarse las diferencias de binarizacion de iméagenes en
presencia de luz natural (brillo alto) versus el ambiente con poca presencia de luz

natural.

Figura 4.6

Pruebas con presencia de luz natural
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La sefia no se obtiene directamente debido a la interferencia de la luz reflejada en el

fondo.

Es notable el cambio en la figura 4.7, donde la definicion de la silueta es notoria al

encontrarse en distintos tipos de iluminacion.
Figura 4.7

Pruebas con ausencia de luz natural
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Dependiendo de la cantidad o intensidad de luz, se obtienen distintos resultados de las
imagenes adquiridas y su reconocimiento en comparacion con la sefia. Dichos

resultados son apreciables en la figura 4.8.
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Figura 4.8

Pruebas con distinta intensidad de luz natural
Vv % \4' v V:» Vv w v,r
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Como se puede apreciar en la figura 4.9, en mayor presencia de luz y dependiendo del
angulo de ésta, la sefia va perdiendo las caracteristicas que la denotan. Aun en estas
condiciones, el sistema fue capaz de reconocer 6/7 sefias, validandose la letra

correspondiente, en este caso, la “A”.
Figura 4.9

Frames resultantes con distinta intensidad de luz
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4.3.2 Dispositivo parala Captura de Imagenes

Debido a que el principal objetivo de la presente investigacion es dirigido a la obtencion
de imagenes, el dispositivo a cargo de esta tarea representa un cierto nivel de limitacion.
Es sabido que entre mayor calidad se obtenga de un aparato para la captura de

imagenes, mejor seran los detalles representativos de estos archivos, en consecuencia,
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es importante el mencionar, que mientras mejor se encuentren las propiedades del
dispositivo a ser utilizado para la ejecucion del sistema, mejores seran los resultados

obtenidos y, consecuentemente, dardn mas precision.

4.3.3 Uso del Descriptor Elegido

Como su definicién lo indica, los momentos de Hu se encargan de obtener valores
caracteristicos de la imagen, independientemente de su tamafio y orientacion, por lo
que, al ser algunas sefias representadas con configuraciones similares, el resultado
obtenido al leerse en tiempo real puede coincidir con otras letras. Este efecto causaria
que el porcentaje de coincidencia para algunas letras disminuya al presentarse en el

sistema el caso de sefas con valores de distancias similares o muy cercanas.

De acuerdo con los resultados obtenidos en las 100 pruebas de la deteccion de sefias
del alfabeto estatico de la LSM, pudimos observar que para la letra “M”, cuyo porcentaje
de coincidencia fue el mas bajo; uno de los factores influyentes sobre este resultado
fueron las complicaciones por la iluminacién, afiadido a que la configuracion es similar

con respecto a la letra “N” tal como se muestra en la figura 4.10.

Otra de las sefas que presentan estos atributos de configuracién similar son las
correspondientes a la letra “S” con respecto a la letra “E”, la letra “A” y en algunos casos

la letra “I”, esto se ilustra en la figura 4.11.

Finalmente, en la figura 4.12, se puede percibir que la letra “U” y la letra “V”, también

son consideradas con caracteristicas de signado similar.
Figura 4.10

Letra “M”, respecto a la letra “N” (configuracién similar)
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Figura 4.11

Letra “S”, respecto a la letra “E”, letra “A”y en algunos casos a la letra “1”

(configuracién similar)

Figura 4.12

Letra “U”, respecto a la letra “V” (configuracion similar)

4.3.4 Configuracién de las Sefias

Considerado como uno de los retos con mayor relevancia al tratarse ambos miembros
gue presentan esta investigacion el no ser personas signantes, el poder realizar cada
una de las sefias segun lo establecido en el Diccionario de Lengua de Sefias Mexicana
y ser reconocida por el sistema en el tiempo establecido, fue una mas de las dificultades
encontradas, puesto que, las manos predisponian de cierta rigidez al tratar de
acostumbrarse a la disposicion de cada una de las sefias, principalmente aquellas que
implican el mantenerse en una posicion de mas de tres puntos de flexibilidad diferentes.
Ejemplo son las configuraciones de la sefia para las letras: “C”, “F”, “P”, “M” y “W”. Se

ilustra en la figura 4.13 la configuracion para la letra P.
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Figura 4.13

Sefa de la letra P

4.4 Comparacion de los Resultados

De acuerdo con sistemas previamente realizados para el reconocimiento de sefias, se
resalta principalmente el uso de un dispositivo mévil para efectuar la ejecucion del
sistema para el presente tema de investigacion, obteniendo los tiempos descritos en la

tabla 4.3 para cada accion.
Tabla 4.3

Tiempos de ejecucion del sistema

Accion Tiempo
Inicio de camara 2 segundos
Reconocimiento de sefia 15a20

milisegundos

Detenimiento de aplicacién/eliminado 3 segundos
de frames
Cierre de aplicacion 1 segundo

Ademas, la distancia promedio entre la mano del sefiante y la cAmara debe ser entre 30
y 50 centimetros dependiendo de la configuracion de la sefia para la mejor captura de

ésta.

Asimismo, en la tabla 4.4 son denotables las diferencias entre trabajos similares previos,
gue emplean tecnologias de entrenamiento y auto aprendizaje en comparacion con el

sistema desarrollado en este trabajo de investigacion.
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Tabla 4.4

Comparacion de resultados obtenidos respecto a trabajos previos

de gestos para la
posicion y
desplazamiento de los

brazos.

Cuecuecha et Reconocimiento de 5 letras 100% Deep Learning Ninguno
al. (2015) vocales signadas No hay
entrecruce
(siendo todas ellas alguno 0
- . similitud  entre
estéticas), por medio las
del uso de Leap configuraciones,
Motion a través de sin embgrgo, el
porcentaje  de
dispositivos con precision
disminuye a
sensores de .
medida que se
reconocimiento de aumente el
estos, como Kinect namero de letras
9 ’ ' a ser
El ndmero total de identificadas.
muestras fue de 100
registros.
Hernandez dela Con uso de Ila 16 letras 95% KNN En las letras R,
. u,V,F 0.
Luz et al. tecnologia Leap Debido a  la
(2018) Motion y tecnologia posicion de los
. dedos,
3D se cred un
entrecruzados o
prototipo, para posicionados
. contra la palma
impulsar una base
de la mano.
para el desarrollo de
un intérprete de LSM.
El ndmero total de
muestras fue de 2002
registros.
Hernandez Uso de Kinecty Leap 32 gestos 95% KNN Minimo de
(2019) motion para la captura errores, - debido

al color de piel
de las personas
e iluminacién en
los ambientes
determinados

para las
pruebas, asi
como ciertas
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Trujillo y Garcia
(2021)

Presente trabajo
(2023)

El ndmero total de
muestras fue de 4672

registros.

Uso de sensores
RGB, por medio de
redes neuronales
perceptron multicapa
y algoritmo
BackPropagation.

El ndmero total de
muestras fue de 1590
registros.

Uso de camara de
dispositivos: laptop y
teléfono.

El numero total de
muestras fue de 105

registros.

4.5 Célculo de Fiabilidad

53 palabras

21 letras

90%-99%

2%

K-fold cross
validation

KNN

posiciones que
representaron
obstaculos de
identificacion,

como el
entrecruce de
dedos 0]
entrelaces.

Minimo de
errores, debido
a la

consideracion
de personas
signantes  con
distintos  tonos
de piel

Bajo porcentaje
en las letras M,
P, S.

Debido a Ila
similitud en la
configuracion de
algunas letras y
la iluminacién
del entorno en el
gue las pruebas
fueron
desarrolladas.

El calculo estadistico de fiabilidad se llevé a cabo con el software IBM SPSS, en la figura

4.14 se puede observar el andlisis de fiabilidad.

Para este caso, para el reconocimiento promedio de la LSM hallado, tal como se

muestra en la figura 4.15. Se observa que todos los constructos calculados en esta

investigacion son confiables ya que sus valores a son mayores a 0.7, teniendo en valor

de a superior a 0.9 para el promedio del reconocimiento de las sefias.
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Figura 4.14

Calculo de fiabilidad para deteccion en oscuridad y con iluminacion

ira *Resultados.spv [Documento2] - IBM SPSS Statistics Visor
Archivo Editar Ver Datos Transformar Insertar Formato Analizar Graficos Utilidades

An

™ —_— B, [= = B . O
B E s @ B0 = = G = = N
= EI Resultado 7 SCALE ( Fiapiiliijdad UOscuridad € IITuminacion ) Al.1s
08 Registro /MODEL=ALPHA .
& {&] Correlaciones
i [E=] Titulo _ —
Notas =» Fiabilidad
Conjunto de datos
(E Correlaciones = T = = P
. Escala: Fiabilidad Oscuridad e lluminacion
@ Registro
= {&] Correlaciones
tulo Resumen de procesamiento de
Diotas casos
L& Correlaciones
-] Registro ™~ %
&l correlaciones Casos  Valido 21 100.0
= Titulo —
=2 Notas Excluido o .0
L& Correlaciones Total 21 100.0
= Reglstro. El a. La eliminacién por lista se basa en
= {E] Correlaciones todas las variables del
[ﬁ Titulo procedimiento.
Notas
@ Correlaciones
""" 08 Registro Estadisticas de
& {E] Fiabilidad fiabilidad
=[] Titulo
= Alfa de N de
Notas
@ Escala: Fiabilidad Cronbach elementos
Titulo 741 2
LE Resumen de
-[# Estadisticas

Figura 4.15

Célculo de fiabilidad del valor promedio de reconocimiento del LSM hallado

% Fiabilidad
[ConjuntoDatos2] D:\UAEM\TESISTAS\Areyci - Yara\ESTADISTICAS\datos.sav
Escala: Fiabilidad Reconocimiento

Resumen de procesamiento de

casos
N %
Casos Valido 21 100.0
Excluido® 0 .0
Total 21 100.0

a. La eliminacion por lista se basa en
todas las variables del
procedimiento.

Estadisticas de

fiabilidad
Alfa de N de
Cronbach elementos
.937 2
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4.6 Prueba de Hipétesis

Por otro lado, como puede observarse en la tabla 4.1, el porcentaje total de coincidencia
de reconocimiento de las sefias es de 74% en ambientes considerados oscuros y 73%
en luz natural, alcanzando un 74% total, asi como precision del 72%. Lo que comprende
y afirma que el sistema permite el reconocimiento de patrones con uso de los momentos
invariantes de Hu, siempre y cuando el fondo permita la distincién de la configuracion
de la mano derecha, evitando en lo mas posible la interferencia de ruido por reflejos u
objetos ajenos al ambiente elegido para el reconocimiento.

La comprobacion de hipétesis se realiz6 a través del coeficiente de correlacién de
Pearson o coeficiente de correlacion lineal, cuyo andlisis determina la relacién entre dos

variables.

De manera general, se realiza la division de la covarianza de las variables a ser
estudiadas, y el producto de esta respecto a la raiz cuadrada del producto de sus
varianzas. Es asi como se intenta cuantificar la dependencia lineal entre dos variables

aleatorias cualitativas.
El calculo de correlacién se efectia por medio de la ecuacién 11.

_ Cov(X.Y)
- \/ Var(X) - Var(Y)

(11)

Pxy

—1S,nyS1

(Probabilidadyestadistica.net, s.f.)

La hipétesis general indica que el reconocimiento de patrones del alfabeto estatico de
la LSM est4 positivamente asociado con el uso de momentos invariantes de Hu. De aqui
gue se construyeron en IBM SPSS las variables VIO y VIL conteniendo los constructos
referentes al reconocimiento de las sefias en la oscuridad y en luz natural, mientras que
la variable VD como variable dependiente conteniendo los valores promedio del

reconocimiento.

Los resultados obtenidos por el programa IBM SPSS son los mostrados en la figura
4.19ay 4.19b, donde se observa una correlacion significativa del 90.3% y del 91.4% y

un valor de significancia 0.0.
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Figura 4.19a

Prueba de hipétesis considerando ambientes con poca iluminacion

Correlaciones
Correlaciones
RECONOCIMI
OSCURIDAD ENTO
0SCURIDAD Correlacién de Pearson 1 803"
Sig. (hilateral) .00o
N 21 21
RECOMNOCIMIENTO  Correlacion de Pearson 803" 1
Sig. (hilateral) .ooo
N 21 21

** La correlacidn es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Figura 4.19b

Prueba de hipoétesis considerando ambientes con bastante iluminacion

= Correlaciones

Correlaciones

RECOMOCIMI
LUZ EMNTO

LUZ Correlacion de Pearson 1 8147

Sig. (hilateral) .00o

M 21 21

RECOMOCIMIENTO  Correlacion de Pearson 9147 1
Sig. (hilateral) .oon

[ 21 21

** Lacorrelacidn es significativa en el nivel 0,01 (kilateral).

De igual manera, se elabor6 un analisis de correlacion de Pearson donde se distingue
gue no hay correlacion de los momentos de Hu con respecto a las distancias obtenidas
para el reconocimiento de cada una de las sefias, es decir, no afectan o modifican las
distancias para que no se pueda realizar el reconocimiento de las sefias tal como se

muestra en la figura 4.20.
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Dados los resultados anteriores se concluye que los momentos invariantes de HU estan
positivamente asociados al reconocimiento del alfabeto estatico de la LSM, por tanto, la

hipdtesis general de investigacidon se acepta y la hip6tesis nula se rechaza
Figura 4.20

Prueba de correlacion entre momentos de Hu y distancia de adquisicion de la sefia

1 3 “Resuitado? [DocumentoT] - 18M SPSS Statistics Visor _ o
1Archivo  Editar  Ver Datos Transformar Insertar Formato  Analizar  Gréficos Utlidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

A g O ™ b ey ENES -
HE Q¢ e o W] =25 M
) ) Tiulo =
@ Notas Correlaciones
L3 Conjunto de da "
= | VDO
({8 Registro vi Correlacion de Pearson 1 029
& (8 Correlaciones Sig. (bllateral) 856
8 Titulo M 7]
& Notas @ <
{8 Correlaciones VDO Correlacién de Pearson 029 1
(@ Registro Sig. (bilateral) 856
& (& Corelaciones N 2 )
@ Tiulo
@ Notas
{§ Correlaciones SO i
(8 Registro i)
& {8 comelaciones e
& Titulo CORRELATIONS
@ Notas /VARIABLES=VI VDL
U Correlaciones /PRINT=THOTAIL NOSIG
@ Registro /MISSING=PATRWISE.
& (g Conelaciones
& Tiulo
& Notas = Correlaciones
{8 Correlaciones
(B Registro
&-{§ Correlaciones Correlaciones
) Titulo ., b
a Notas Y VoL
L[ Conjunto de dd vi Correlacion de Paarson 1 -196
Up Correlaciones Sig. (vllateral) 29
@ Reaistro - .
& {8 Correlaciones 2 u)
+ @ Tiulo VDL Correlacién de Pearson -196 1
W %No(as Sig. (bilateral) 219
Correlaciones |+
T T N # 41

[in11 epac ctatictice Pracacenr acti ticta Finirnda (N

Donde:
V| = Variables Independientes -> Momentos de Hu;
Vpo = Variable dependiente -> Valores de distancias en Oscuridad;

VoL = Variable dependiente -> Valores de distancias con Luz
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CONCLUSIONES

Por medio del analisis de los resultados obtenidos a través de este trabajo de
investigacion, el uso de descriptores graficos pudo ser comprobado como una
herramienta significativa y justa de acuerdo con los requerimientos establecidos para el
reconocimiento de patrones de la LSM al efectuarse la correspondencia de sefa
obtenida en tiempo real contra la letra correspondiente al abecedario estatico de la LSM,
con implementacion de los momentos invariantes de Hu y con abordaje sobre

dispositivos moviles.

La técnica utilizada para el analisis de los resultados obtenidos y de la investigacion se
determina de tipo cuantitativa — correlacional, puesto que se pretendié el relacionar el
uso de métodos supervisados en un sistema tecnolégico con el fin de justificar si su
implementacién es considerada adecuada para el reconocimiento de patrones en la

Lengua de Sefas Mexicana.

Por lo tanto, para la pregunta de investigacion planteada ¢La aplicacion de los
momentos invariantes de Hu permiten el reconocimiento de patrones del alfabeto
estatico de la LSM con implementacion en dispositivos moéviles?, y conforme a los
porcentajes de identificacion de las sefias superiores al 70%, es razonable el determinar
que es posible su aprovechamiento para identificar las letras correspondientes al

abecedario de la LSM.

Sin embargo, se sugiere considerar el presente sistema como fundamento para futuros
desarrollos de reconocimiento por medio de dispositivos moviles, con el fin de obtenerse
resultados en menor tiempo y porcentajes de identificacion de sefias mas altos y
veraces; al ser éste susceptible a un mejor reconocimiento a medida de su mayor uso y

de los medios de captura de la imagen.

Ahora bien, con base al desarrollo del sistema para el reconocimiento de patrones del
alfabeto estatico de la LSM con aplicacion de los momentos invariantes de Hu, e
intencionado a implementarse en dispositivos méviles con el fin de representar un uso
con mayor alcance entre la comunidad sorda mexicana fue satisfactorio, logrando un
74% de certeza en la identificacion de las sefias estaticas en la dactilologia de la LSM y
72% de precision; ademas que el tiempo de reconocimiento establecido, no supera los
veinte milisegundos, siendo este tiempo una importante ventaja al ser un sistema

destinado a dispositivos moviles. Por tanto, el objetivo planteado se cumple.
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Se destaca también un rendimiento eficaz en ambientes con poca luminosidad, debido
a que este tipo de ambiente representa presencia de ruido en las imagenes minimo o
nulo, y de esta forma, la definicién de la sefia representada se obtiene con mayor nitidez.
De aqui que los dos primeros objetivos particulares: reconocer y capturar imagenes
estaticas por medio de la camara del dispositivo movil con presencia de luz y, mejorar
la nitidez y los elementos de la imagen y eliminar aquellos rasgos indeseables para un

mejor procesamiento de esta, se cumplen.

En referencia al tercer objetivo particular, identificar la sefia captada en la imagen con
base en los patrones almacenados en la BC conocida como banco de imagenes se
cumple dados los porcentajes de similitud hallados al realizar la comparacion de

distancias entre las sefias capturadas y las almacenadas en la BC.

Asi mismo, el cuarto objetivo particular, desarrollar una interfaz amigable para un facil
manejo de la aplicacion movil se cumplié al desarrollar un sistema que se instala como

cualquier otra aplicacion, y cuya interfaz es intuitiva.

La prueba de hipétesis por correlacién de Pearson que, considerando como variables
dependientes al reconocimiento del LSM y como independientes a los momentos de Hu
como descriptores geométricos, arrojo un resultado de correlacién significativa superior
al 90% con significancia del 0.0, por tanto la hipétesis general de investigacion La
aplicacion de descriptores gréaficos esta positivamente relacionada con el RP, en tiempo

real, de la LSM bajo un enfoque supervisado se aceptay la hipétesis nula se rechaza.

Asi mismo, se puede afirmar que este trabajo representa una aproximacion para la
construcciéon de un traductor mas completo de la LSM a implementarse en dispositivos

moviles.
Aporte computacional

En la actualidad, Python ha tomado gran relevancia en el mundo de la tecnologia por
las ventajas que representa al tratarse de un lenguaje dedicado ciertamente al
procesamiento y analisis de datos; siendo en este caso el enfoque a la evaluacion y

clasificacion de imagenes.

Su uso en este trabajo de investigacion se considera como uno mas de los medios para
acercar a este lenguaje con el desarrollo mévil sin uso de simuladores para su testeo,
permitiendo de esta forma la implementacion de un mismo sistema en dos dispositivos
de caracteristicas diferentes y para ambientes distintos, considerando la portabilidad
entre uno y otro, sin mas que un intérprete o “traductor” de por medio para Windows-
Android.

83



En la rama de RP puede precisarse el uso de estas herramientas puesto que, las
caracteristicas implementadas en este trabajo denotan la ventaja en cuanto a tiempos
de ejecucién y operacionales, pudiendo conformar un sistema basico con
implementacién de librerias que no consideran alguna red neuronal o entrenamiento

previo.
Aporte social

Como se predispuso en capitulos anteriores, la poblacion sorda sigue encontrandose
con la dificultad de desarrollarse y desenvolverse en el ambiente y sociedad como la

conocemos, sin las herramientas adecuadas.

Por consiguiente, y después de querer aminorar el obstaculo que la comunicacién
representa a la comunidad sorda, el presente sistema es un escalon fundamental para
poder reducir la brecha de dialogo al ser mas probable en esta época el tener acceso a
un dispositivo mévil y el adecuar un método de conversacién por medio de estos,

partiendo del alfabeto de la LSM, usado principalmente en la dactilologia.
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SUGERENCIAS

A pesar de que los resultados obtenidos en el reconocimiento de la LSM con aplicaciéon

de los momentos invariantes de Hu han sido aceptables, esta metodologia puede

mejorarse a partir de las sugerencias siguientes, con el objetivo de incrementar la

precision del sistema:

Utilizar imagenes de las manos sin fondo uniforme y con diferentes iluminaciones
para establecer procedimientos adicionales en las etapas de procesamiento y
segmentacion.

Experimentar con un numero mayor de imagenes en la BC para poder
incrementar la poblacion muestra de la que depende la extraccién de
caracteristicas para el posterior reconocimiento de imagenes capturadas en
tiempo real.

Utilizar en conjunto otro tipo de descriptores, con la finalidad de precisar las
caracteristicas de las imagenes y reducir el margen de reconocimiento incorrecto
de las sefias.

Incorporar funcionalidades de 1A como el empleo de redes neuronales, en
conjunto con el aprendizaje automético, con el objetivo de permitir facilitar el

proceso de RP.
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APENDICE B

FiguraB.1

Muestra de las tabla de distancias entre las sefas a identificar contra las sefias

il
2

contenida en la base de conocimiento.
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