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Abstract

This paper explores the effectiveness of using mobile devices for the automatic recognition of both
static and dynamic signs in Mexican Sign Language (LSM). This is due to the fact that most current
works on LSM recognition typically focus on one type of sign (static or dynamic) and often involve
specialized devices beyond the reach of the general population. To conduct this study, a solution
was implemented, consisting of an Android application for capturing videos and sending them to
a cloud-based web service hosting an automatic recognition system. The system employs the
Dynamic Time Warping (DTW) algorithm to compare the features of the received video with those
of a set of videos categorized by sign. It is noteworthy that this work is the first to use DTW for
static signs in LSM. Finally, an experimental study of the system's performance was conducted
using three mobile devices with different capabilities for both video capture and processing. Results
indicate that, while camera quality affects recognition efficiency, it is not a decisive factor.
Additionally, due to the video characterization method and LSM-specific attributes, the system
tends to recognize static signs better than dynamic ones, even when using DTW.
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Resumen

En este articulo se estudia la efectividad de utilizar dispositivos moviles para el reconocimiento
automatico de sefias estaticas y dinamicas de la lengua de sefias mexicana (LSM). Esto debido a
que la mayoria de los trabajos actuales para el reconocimiento de la LSM, generalmente se centran
en un tipo de sefia (estatica o dinamica) y casi siempre consideran dispositivos especializados fuera
del alcance de la poblacion. Para llevar a cabo este estudio, se implement6 una solucion que consta
de una aplicacién Android para capturar videos y enviarlos a un servicio Web en la nube, donde se
aloja un sistema de reconocimiento automatico. El sistema utiliza el algoritmo de deformacion
dinamica del tiempo (DTW, por sus siglas en inglés) para comparar las caracteristicas del video
recibido con las de un conjunto de videos catalogados por sefia. Cabe resaltar que este trabajo seria
el primero en utilizar el DTW para sefias estaticas de la LSM. Finalmente, se llevd a cabo un estudio
experimental del desempefio del sistema utilizando tres dispositivos moviles de diferentes
capacidades tanto para la captura del video como en el procesamiento. Los resultados indican que,
aunque la calidad de la camara afecta la eficiencia del reconocimiento, esta no es determinante;
ademas, debido al método de caracterizacion de los videos y por atributos propios de la LSM, el
sistema tiende a reconocer mejor las sefias estaticas que las dindmicas, incluso con el uso del DTW.

Palabras clave: Lengua de sefias mexicana, Sistema de reconocimiento automatico, Deformacién dinamica del
tiempo, Aplicacion mavil.

1. Introduccion

En Meéxico, alrededor de 2.9 millones de
personas presentan algun grado de limitacion
auditiva, y aproximadamente 1.3 millones
mas padecen una discapacidad auditiva o
sordera que dificulta o imposibilita sus
capacidades de comunicacion [1]. Una forma
natural de expresion para las personas sordas
es la lengua de sefias, un sistema de
comunicacion visual y gestual con gramatica
y linglistica propia. La lengua de sefias
oficial en México es la lengua de sefias
mexicana (LSM) [2], que se compone de una
amplia variedad de sefias realizadas con una
0 ambas manos, combinadas con expresiones
faciales y movimientos corporales con
particularidades de una funcién linglistica de
la comunidad sorda en el pais [3]. Sin
embargo, solamente el 0.2% de la poblacién
en México conoce y/o utiliza la LSM [4], lo

que evidencia una brecha en la comunicacién
y comprension de las necesidades bésicas de
las personas sordas por parte de la poblacion
oyente [5, 6].

Actualmente, se han desarrollado diversos
sistemas de reconocimiento automatico de la
LSM en la literatura cientifica, e.g., [7-18]. La
mayoria de ellos clasifican las sefias de la
LSM en dos tipos segun la naturaleza
temporal: estaticas y dinamicas. Las sefias
estdticas mantienen sus  caracteristicas
constantes de principio a fin, mientras que las
sefias dinamicas implican una transicién
desde un estado inicial a uno final, con
movimientos especificos en su configuracion.
La Tabla 1 muestra algunos trabajos de
investigacion en los que se desarrollaron
sistemas de reconocimiento automatico de
sefias estaticas o dinamicas de la LSM vy la
exactitud de sus modelos de reconocimiento.
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Tabla 1. Comparacion de la exactitud de distintos modelos de reconocimiento de la LSM con base en el tipo de sefia

(estatica o dindmica).

Modelos de reconocimiento LSM Sefias Exactitud
Rios-Figueroa et al. [7] 99.70%
Rodriguez et al. [8] 92.72%
Fregoso et al. [9] 9 99.05%
Garcia-Gil et al. [10] = 99%
Morfin-Chavez et al. [11] E 95.30%
Espejel-Cabrera et al. [12] 96.27%
Mejia-Peréz et al. [13] 97%
Trujillo-Romero et al. [14] 90.27%
Solis-V et al. et al. [15] § 95.83%
Garcia-Bautista et al. [16] £ 98.57%
Sosa-Jiménez et al. [17] '5_ 99.40%
Gonzalez-Rodriguez [18] 98.80%

Los sistemas de reconocimiento de la LSM de
la Tabla 1 utilizan imagenes o videos para
capturar informacion gestual de una o ambas
manos, analizando el  movimiento,
orientacion, forma o ubicacion. Sin embargo,
la mayoria de estos sistemas requiere equipo
especializado como  Microsoft  Kinect
(empleado por [7,14,16,17]) o camaras de
profundidad (utilizadas por [13,18]), lo cual
limita su accesibilidad para la poblacién en
general. Ademas, muchas de estas soluciones
estan disefiadas y evaluadas bajo condiciones
controladas de vestimenta, iluminaciéon vy
angulos de vision poco probables en la
cotidianidad (como las propuestas por
[8,9,12,15]), y rara vez se materializan en
aplicaciones de software de acceso publico.
En general, estos sistemas suelen centrarse en
sefias estaticas o dindmicas de la LSM por
separado [7-18] y rara vez integran ambas en
el mismo modelo, lo que limita su utilidad en
contextos practicos, ya que la LSM
comunmente combina ambas modalidades.

En México, cuatro de cada cinco habitantes
cuentan con un dispositivo movil (celular)
[19], por lo que generar una aplicacién para
este tipo de dispositivos podria facilitar la
comunicacion entre personas oyentes y

personas sordas gracias a la versatilidad y
variedad existentes en el mercado. Aunque en
la actualidad existen algunas aplicaciones
moviles relacionadas con la LSM, la mayoria
se limita a la ensefianza de sefias basicas y
muy pocas integran un sistema de
reconocimiento automatico. Un ejemplo de
ello es el trabajo de Martinez-Seis et al. [20],
que presenta una aplicacion movil para el
reconocimiento de seflas estaticas vy
dindmicas de la LSM; sin embargo, dicha
aplicacion no esta disponible para descarga
en la actualidad.

En el presente trabajo, se desarroll6 un
sistema de reconocimiento automatico de la
LSM vy se evalu6 su desempefio en
dispositivos moviles (celulares)
convencionales en situaciones cotidianas. En
particular, se implementdé una adaptacion de
los trabajos de Pham et al. [21] y Guerin [22],
que utilizan el algoritmo de deformacién
dindmica del tiempo (o DTW, Dynamic Time
Warping) para comparar la similitud entre
videos de sefias dindmicas. Guerin utiliza un
flujo de transmision de video constante para
el reconocimiento de sefias dindmicas de la
lengua de sefias francesa. A diferencia de
Guerin, el sistema aqui desarrollado se alojé
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en un servidor en la nube capaz de comparar
videos cortos obtenidos desde dispositivos
moviles utilizando como datos de
entrenamiento tanto sefias dindmicas como
estaticas de la LSM.

2. Materiales y métodos

2.1 Corpus de sefias

El corpus que se utilizd para el presente
trabajo consiste en videos de sefias estaticas y
dindmicas de la LSM. Una sefia dinamica
tiene un estado inicial y una transicion hacia
un estado final que implica un movimiento en
su configuracién, mientras que la estatica no
genera ningun cambio. Se consideraron 37
sefias en total: 16 dinamicas y 21 estaticas, las
cuales se  obtuvieron mediante la

Tabla 2. Sefias dindmicas seleccionadas.
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colaboracion de cinco actores. Cada actor fue
grabado al menos tres veces para una sefia en
particular, variando las vestimentas, los
fondos y la velocidad de ejecucion.
Asimismo, se le pidio6 al actor que utilizara
principalmente la mano derecha para realizar
las sefias. De esta forma, se grabaron 22
videos por cada una de las 37 sefias,
generando un total de 814 videos para el
corpus. Las sefias utilizadas fueron todas las
del abecedario (21 estéaticas y seis dindmicas),
ademas de otras diez seflas dinamicas
utilizadas por [14], que son de uso habitual en
la comunicacion casual.

La Tabla 2 muestra las sefias dinamicas
seleccionadas para el corpus.

Sefias dinamicas
Sefia Abreviacién | Manos usadas
Bien BN Derecha
Gracias GRA Ambas
Hola HLA Derecha
No NO Derecha
Perddn PDN Ambas
Si Si Derecha
Tu TU Derecha
Yo YO Derecha
¢ COmo estas? CME Ambas
LK N QX Z - Derecha

Los videos se grabaron utilizando un
dispositivo Apple iPhone 14 Pro-Max a
maxima resolucion (2160x3840 pixeles).
Incluso en este dispositivo, los videos
originalmente podian tener resoluciones
distintas, por lo que se llevo a cabo diferentes
tareas de preprocesamiento OpenCV (Open
Computer Vision Library) [23], una libreria
de codigo abierto con méas de 2,500
algoritmos para el manejo de la vision
computacional y aprendizaje automatico.
Estas tareas de preprocesamiento tuvieron
como objetivo homogeneizar los videos a una
velocidad de 30 fotogramas por segundo, un

maximo de cuatro segundos de duracion
(dando un total maximo de 120 fotogramas),
y un ancho y alto de fotogramas de 1280x720
pixeles, respectivamente. Posteriormente, se
aplico un difuminado a los rostros de los
actores dentro de los videos, con el fin de
proteger su privacidad.

El corpus de videos de sefias estaticas y
dindmicas de la LSM generado en este trabajo
estd disponible para su descarga publica en:
https://github.com/RexTime007/MSL -video-
corpus.
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2.2 Diseiio del prototipo de software

Para poder realizar pruebas con dispositivos
moviles de diferentes especificaciones
técnicas, fue necesario disefiar un prototipo
de software que procesara de forma
independiente la seleccion automética de
sefias. Inicialmente, se propuso migrar el
trabajo de [22] directamente a una aplicacion
movil,  conjuntando la  captura vy
procesamiento de datos en cada celular. Sin
embargo, después de realizar algunas pruebas
preliminares utilizando un mismo video para
diferentes celulares, se observé que se
generaban resultados diferentes. Se conjetura
que esto puede deberse a las capacidades de
procesamiento y de célculo distintas para
cada dispositivo. Por esta razon, se decidio
segmentar la aplicacion para que los
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dispositivos  mdviles se  encargaran
Unicamente de la captura de videos y la
visualizacién de resultados, mientras que, en
la nube, se ejecute de forma independiente el
sistema de reconocimiento automatico de la
LSM. Asi, la calidad de los videos puede ser
distinta dependiendo de las capacidades de
cada dispositivo mavil, pero el proceso de
prediccion es independiente de ellas.

La Figura 1 muestra la arquitectura general
del sistema de reconocimiento automatico de
la LSM. Destacan tres componentes
principales: la aplicacion mdvil, un servicio
Web alojado en la nube de Google para
recibir/enviar peticiones desde/hacia la
aplicacion, y el sistema de
reconocimiento/clasificacion de la LSM
contenida en la misma nube.

'-) Google Cloud Platform

docker

L

I'[‘ql][“wl
video port :5000
-

- Q OkHttp -
-

sefia response

Imagen de
contenedor

Flask server / Python

=1 .

Sistema de
clasificacion de
la LSM

0000
0000

Figura 1. Arquitectura del prototipo.

La aplicacion movil estd programada
utilizando el kit de desarrollo estandar (SDK)
de Android, garantizando la compatibilidad
con una amplia gama de dispositivos que
operan bajo este sistema. Desde esta
aplicacién, se capturan videos de maximo
cuatro segundos conteniendo la grabacion de
una sefia de la LSM. Esta limitacion en el
tiempo de grabacion de los videos evita la
comparacion excesiva de imagenes (0
fotogramas) en la secuencia de los mismos
una vez recibida en el servidor.

La Figura 2 muestra las pantallas de inicio de
la aplicacion y un ejemplo del botén de
captura de video, mientras que la Figura 3
muestra la pantalla que contiene el video
grabado; éste puede ser aceptado y mandado
al servidor o cancelado y grabado
nuevamente hasta que se obtenga una sefia
satisfactoria para clasificar.
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(ST -
-
Abrir camara

Sefia:

Figura 2. Pantallas del sistema.

Figura 3. Pantalla de grabacién del video.

Una vez capturado el video dentro del
dispositivo movil, se envia al servidor Web a
través de OKHttp, una libreria de codigo
abierto que facilita el intercambio de archivos
a traves del protocolo HTTP. Con esta
libreria, el dispositivo movil es un cliente listo
para realizar peticiones al servidor y recibir
respuesta de prediccion. Para esto, se crea un
objeto OkHttp al que se le asigna un
localizador de recursos uniforme (o URL, por
sus siglas en inglés) del servidor y un puerto
disponible para manejar dicha peticion. El
cuerpo de la peticién se conforma por los
datos previos mas el contenido del video
previamente grabado, siendo agrupado vy
enviado al servidor. Esta solicitud se
mantiene activa hasta recibir una respuesta
satisfactoria, un error o se exceda el tiempo
de conexion.

El servidor Web se ejecuta en una instancia
de Google Cloud Run [24], una plataforma de
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la nube de Google diseflada para la
administracion y ejecucion de contenedores
de forma escalable. Tanto el servicio Web
como el sistema de reconocimiento
automaético de sefias LSM se implementan en
un contenedor Docker, el cual empaqueta las
dependencias necesarias para la ejecucion del
servidor, tales como: un sistema operativo
Debian, el lenguaje de programacion Python
y las librerias esenciales para el proceso de
caracterizacion de los videos. El servicio Web
se ejecuta a través de Flask, un marco de
trabajo ligero basado en Python que
administra el procesamiento de solicitudes y
respuestas HTTP.

El proceso de seleccion de la sefia en el
servidor consiste en utilizar una sefia
predicha, que es aquella que muestra mayores
similitudes con la que se observa en los
videos de prueba. Finalmente, el resultado se
envia al cliente, el cual despliega la sefia
predicha en la pantalla principal de la
aplicacion

2.3 Sistema de reconocimiento
2.3.1 Obtencién de caracteristicas

Las caracteristicas utilizadas fueron puntos de
referencia (o landmarks) obtenidos de todos
los fotogramas de cada uno de los videos del
corpus mediante MediaPipe [25], un conjunto
de herramientas y librerias con modelos pre-
entrenados para la deteccion, segmentacion
y/o clasificacion de objetos para los campos
de vision, texto y audios. En particular, se
utilizé el modelo Holistics de MediaPipe, que
integra una percepcion simultanea de rastreo
de cara, manos y pose de cuerpo en tiempo
real (Figura 4). Este modelo permite
identificar 543 puntos de referencia que se
agrupan en diferentes regiones de interés: 468
puntos de la cara, 21 puntos para cada mano
y 33 puntos del cuerpo. Para este trabajo, solo
se utilizaron los puntos de referencia de dos
regiones de interés: las manos y los brazos.
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No se consideraron gestos faciales ni poses,
presentes en algunas sefias de la LSM.

Figufa 4. M‘odelo de Mediaibe Holisti'cﬂaplicado a

una imagen.

2.3.2 Caracterizacion de las manos

-

Dadas las coordenadas X, y, z generadas por
los puntos de referencia, éstas se agrupan en
una tupla y se almacenan en una matriz.
Después, se consideran todas las
combinaciones de pares de elementos de
dicha matriz para calcular los angulos en el
espacio en tres dimensiones. En Ec. (1) se
presenta la formula para el célculo de los
angulos relativos entre pares de vectores en
tres dimensiones.

- =

-
iz’

0 = arccos (Ec. 1)

Donde 0 denota el angulo obtenido entre un
par de vectores, que se calcula mediante la
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Para la caracterizacion de las manos, se
utilizan los angulos entre los 21 puntos de
referencia de cada mano observable y se
almacenan en un vector. Después, se utilizan
las posiciones de x y y de cada punto de
referencia de las manos normalizadas a un
rango entre 0y 1 del ancho y alto de laimagen
o fotograma. Dado que en el presente trabajo
no se utilizan cadmaras de profundidad o 3D,
la libreria MediaPipe con su modelo Hands
asigna al eje z de cada punto de referencia la
proximidad de ellos con respecto a la cdmara,
calculado a través de un mapa de profundidad
de distintas superficies observables en el
fotograma (ver Figura 5).

! ”'Zv_.('::-
Jﬁ(— + Q=B

Figura 5, Ejémplo del calculo de los puntos de referencia de MediaPipe para una mano.

funcién inversa del coseno, aplicada a la
razon entre el producto punto de los vectores
uy vy el producto de las magnitudes de
ambos vectores. El uso de angulo relativos,
permite que el sistema tenga propiedades
invariantes al tamafio, posicién absolutay a la
rotacion de las sefias dentro del proceso de
clasificacion.

Los angulos son almacenados en arreglos que
diferencian entre mano izquierda y derecha, y
que pueden variar de longitud dependiendo
del nimero de apariciones de dicha mano en
el video, en donde considerando los 21 puntos
de referencia, existe un total de 441 angulos
de pares de vectores calculados.
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2.3.3 Creacion del
entrenamiento

Una vez obtenidas las caracteristicas, estas se
almacenan en archivos Pickle, que son
archivos binarios de Python que contienen
una version serializada de las estructuras con
informacion para las manos y los brazos.
Cada archivo se nombra en funcion de la sefia
y el video correspondiente. El conjunto de
archivos Pickle constituye el conjunto de
entrenamiento para la clasificacion.

conjunto  de

2.3.4 Similitud entre sefias

Se utiliza una métrica de similitud que
permite comparar cualquier video que
contenga una sefia de la LSM con los videos
de sefias considerados en el conjunto
entrenamiento. Entre  mayor  similitud
arrojada por la métrica para un video en
particular, mayor la probabilidad de que la
sefia grabada en el video corresponda entre si.
Sin embargo, la longitud del nuevo video
puede variar respecto a los utilizados en el
conjunto entrenamiento, asi como el nimero
de apariciones de una o ambas manos por
fotograma y la velocidad en la que se grabo la
sefia. En particular, cada video se representa
como una serie de tiempo, i.e., un conjunto

TN \/’_.\\
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ordenado T =t4,...,t,, de variables de
valores [26].

Sea m, el nimero de fotogramas de cualquier
video considerado en el conjunto de
entrenamiento, y sea m, el ndmero de
fotogramas del video de prueba. Dado que
puede ocurrir que m; # m,, Se requiere de la
implementacién de un método que permita
comparar series de tiempo de longitud
variable, en este caso m; X 441 con m, X
441. En particular, en este trabajo se utiliza el
algoritmo de deformacion dinamica del
tiempo.

El algoritmo de deformacion dinamica del
tiempo, o DTW [27, 28], es una técnica que
permite determinar la similitud entre dos
series de tiempo, incluso cuando existe una
diferencia en la longitud o un desfase
temporal entre ellas (ver Figura 6). Para ello,
el DTW crea una matriz de distancias entre
los puntos de las dos series y busca la ruta
Optima que minimice la distancia acumulada.
La distancia minima acumulada a lo largo de
dicha ruta Optima, denominada aqui como
distancia-DTW, es el valor que indica cuan
similares son las dos series de tiempo.

=

Distancia Euclidiana

Figura 6. Similitud entre pares de series de tiempo del DTW versus el uso.

La implementacion del DTW tiene un alto
costo computacional que, en este caso, esta
dictado por el nimero de fotogramas de los
814 videos convertidos a series de tiempo y la
serie tiempo que serd sometida para su

clasificacion. Para menguar con estos costos
computacionales en tiempo de ejecucion, se
hace uso de una implementacion de la
transformada rapida de Fourier disponible en
Python.
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El sistema propuesto para el reconocimiento
de sefias de la LSM utiliza el DTW para
procesar y comparar el video de una sefia en
particular con cada video del conjunto de
entrenamiento.

2.3.5 Seleccion de sefas

Como resultado de la comparacion entre
videos de sefias utilizando DTW, se obtiene
un valor de distancia-DTW para cada video
de sefia del conjunto de entrenamiento. Las
distancias-DTW resultantes se ordenan de
forma ascendente, donde un valor menor
indica una mayor similitud entre dos sefias.
En particular, se consideran Unicamente las
primeras 13 coincidencias encontradas, las
cuales se agrupan por sefia, y se cuenta el
nimero de instancias de cada agrupacion.
Este nimero impar de coincidencias fue
determinado mediante pruebas preliminares
realizadas con el prototipo. Posteriormente,
se selecciona la distancia-DTW minima de
cada conjunto y se divide entre el niUmero de
instancias de cada grupo de sefias, generando
una “distancia-DTW grupal”. La sefia cuya
distancia-DTW grupal sea la menor después
de este procedimiento se considera como
dominante de ese caso y es retornada como la
sefia identificada en el video. Todos los
procesos previamente mencionados son
encapsulados en los modulos del prototipo de
software generado.

Las Tablas 3y 4 ilustran el procedimiento de
seleccién de sefia. Por ejemplo, suponga un
video donde la sefia grabada es la letra G. El
sistema procesa este video y los resultados de
similitud obtenidos se muestran en la Tabla 3,
donde las coincidencias con las sefias son las
siguientes: cinco coincidencias para G, cinco
para H y tres para L. Estas incidencias se
ordenan de forma ascendente segun la
distancia-DTW. Enseguida, se toma la
distancia-DTW correspondiente a la primera
incidencia de una sefia en la tabla (o distancia
minima) de acuerdo con sus posiciones: uno
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para G, cinco para la H y diez para L.
Posteriormente, cada distancia-DTW se
divide entre el nimero de incidencias para
cada sefia, generando asi una distancia-DTW
grupal. Finalmente, las distancias obtenidas
se ordenan de forma ascendente, siendo la
primera de estas, la sefia G. De este modo, G
se considera la sefia dominante y constituye el
resultado de la prediccion final (ver Tabla 4).

Tabla 3. Ejemplo de las primeras 13 distancias-
DTW.

Posicion | Sefia Distancia-DTW
1 G 1239.93
2 G 1430.32
3 G 1902.30
4 G 1920.41
5 H 1960.32
6 H 1979.21
7 H 2013.96
8 G 2030.10
9 H 2145.88
10 L 2450.48
11 H 2462.41
12 L 2740.01
13 L 3036.89

Tabla 4. Agrupacion de sefias.

Sefia | Distancia- | Namero de | Distancia-
DTW incidencias | DTW
minima grupal

G 1239.93 5 247.97
H 1960.32 5 392.06
L 2450.47 3 816.83

3. Experimentacién

Para la ejecucion de los experimentos, se
consideraron los siguientes tres dispositivos
moviles: Samsung Galaxy A32 (A32),
Huawei P40 Lite (P40) y Samsung Galaxy S8
(S8), listados en orden por su rendimiento y
calidad de las camaras (ver Tabla 5). Todos
cuentan con 4GB de memoria RAM y 64GB
de almacenamiento.
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Tabla 5. Caracteristicas de los dispositivos moviles.
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Modelo Calidad del video — frames por segundo (fps) | Procesador
A32 1080p@30fps Mediatek Helio
P40 2160p@30fps Kirin 710F

S8 2160p@60fps Snapdragon 835

Las pruebas se llevaron a cabo con la
colaboracion de cinco personas, sin
conocimiento previo de la LSM, a las que se
les iba instruyendo la forma en la que se
debian realizar las sefias frente al celular. Las
cinco personas utilizaron los tres celulares
para una misma sefia, ubicados a metro y
medio de distancia y en la misma posicion.
Los videos obtenidos para el conjunto de
prueba fueron generados en entornos no
controlados, con diferentes escenarios,
vestimentas, niveles de iluminacion y
velocidad de ejecucion de la sefia.

Se evaluaron cada una de las 37 sefias
utilizadas en el corpus, donde cada persona
realizd una Unica vez cada sefia. Asi, se
generaron un total de 111 videos de prueba
por persona, de los cuales cada tercio
pertenece a uno de los dispositivos utilizados,
quedando 37 videos por dispositivo movil
para cada persona; i.e., se generd un total de
185 videos por cada dispositivo mdvil, y un
total general de 555 videos grabados para el
conjunto de prueba.

3.1 Métricas de rendimiento

Se utilizaron las siguientes meétricas de
rendimiento de sistemas de clasificacion para
comparar objetivamente los resultados:
exactitud, que mide las sefias correctamente
clasificadas respecto al total de sefias
evaluadas; precision, que es el porcentaje de
sefias clasificadas correctamente respecto al
total de sefias catalogadas como correctas;
exhaustividad, la cual mide qué tan bien
identifica y clasifica correctamente todas las
seflas positivas o en el conjunto de
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entrenamiento; y el Valor F, que evalta la
efectividad  general del clasificador
combinando la precision y la exhaustividad.

3.2 Pruebas estadisticas

Se utilizaron las pruebas estadisticas no
paramétricas de Kruskal & Wallis [29] y de
Dunn [30] para determinar las diferencias
significativas entre las distancias-DTW
obtenidas para cada dispositivo movil. Por
otro lado, para la comparacion entre las
distancias obtenidas para tipos de sefias de la
LSM, se utilizo la prueba t-student [31] para
dos muestras. En todas las pruebas se
consider6 un nivel de significancia a. = 0.05 y
se calcularon utilizando el paquete scipy.stats
de Python 3.6.

4. Resultados y discusion

Los resultados de la prediccion del sistema
utilizando el conjunto de prueba se concentra
en una sabana de datos almacenada en un
archivo con valores separados por comas (de
formato CSV) que consta de 185 filas, donde
se incluye: la sefia esperada contra la predicha
de cada una de las personas para los tres
celulares, el numero de incidencias
encontradas por el DTW, la distancia-DTW
media de dicha sefia, las sefias con las que
encontré similitud para dicha prueba y la
clasificacion de la sefia (estatica o dinamica).

4.1 Evaluacion entre dispositivos moviles
El  sistema, independientemente  del
dispositivo mdvil, tiene wuna exactitud
promedio cercana al 0.8072, lo que es
aceptable dado que se utilizaron dispositivos
moviles convencionales (ver Tabla 6).
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Tabla 6. Rendimiento general del modelo de reconocimiento.
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Meétrica/ .

Celular P40 S8 A32 Promedio
Precision 0.8457 | 0.8265 | 0.8280 | 0.8334
Exhaustividad 0.8216 | 0.7999 | 0.8 0.8071
Exactitud 0.8216 | 0.8 0.8 0.8072
Valor F 0.8053 | 0.7865 | 0.7828 | 0.7915

Se tomaron los valores de distancia-DTW
bajo dos condiciones principales: cuando
todos los dispositivos moviles acertaron en
sus respuestas y cuando al menos uno de ellos
fall6. A partir de las tres muestras obtenidas,
una por cada dispositivo, se buscé determinar
si existe una diferencia significativa en el
calculo de las distancias-DTW para cada
celular. Para verificar esto, se aplico la prueba
estadistica de Kruskal & Wallis, la cual
obtuvo un valor de probabilidad de 0.000974
con un nivel de significancia a = 0.05. Estos
resultados indican que existe una diferencia
estadisticamente significativa en el calculo de
las distancias-DTW en al menos uno de los
dispositivos moviles.

Posteriormente, se aplico la prueba de Dunn
(ver Tabla 7) para realizar comparaciones por
pares entre cada dispositivo movil, donde se
observo que la diferencia significativa se
presenta entre el A32 y el S8. Es importante
notar que, aunque el desempefio en los
resultados de clasificacion fue muy similar
entre ambos dispositivos, el célculo de las
distancias-DTW  fue  considerablemente
diferente. De hecho, en el S8 se obtuvieron
valores de distancias-DTW mucho menores
en comparacion con el P40 y el A32, lo que
indica que el criterio utilizado para la
seleccion de la sefia fue decisivo para
prediccidn correcta o incorrecta.

Tabla 7. Valores de probabilidad de la prueba Dunn
ara resultados unanimes.

P40 S8 A32
P40 1 0.0536 0.1373
S8 0.0536 1 0.0006
A32 0.1373 0.0006 1
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Se utiliz6 la prueba de Kruskal & Wallis en
resultados donde al menos uno de los
dispositivos  fallo6 en su prediccion,
obteniendo un valor de probabilidad de
0.4130. Esto puede estar relacionado a que los
valores de distancia-DTW son altos cuando
los videos contienen sefias distintas.

Con base en los resultados de las pruebas
estadisticas presentadas en la Tabla 7, se
puede concluir que la caracterizacion de las
sefias obtenidas de un video depende de las
capacidades tecnicas del dispositivo movil.
Sin embargo, no es posible determinar la
naturaleza de la distincion, ya que no se
evallan de manera independiente los
componentes del dispositivo (como la cdmara
o el procesador), sino como una unidad. Se
generaron matrices de confusién bajo
diferentes condiciones de la distribucion de
las sefias esperadas y las obtenidas en cada
dispositivo mdvil. En todas ellas, el eje y
muestra las predicciones realizadas y el eje x
los resultados esperados.

La Figura 7 presenta los resultados de las
predicciones en general para todos los
dispositivos moviles. Alli se aprecia que el
sistema clasifico de manera correcta
mayormente las sefias estaticas, mientras que
para las dindmicas abundaron mas los errores.
Si bien algunas sefias tienden a ser
erroneamente clasificadas para una sefia en
particular, este comportamiento varia
dependiendo del dispositivo mavil utilizado.
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Figura 10. Matriz de confusion S8.
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En conclusion, se puede observar que la
diferencia de capacidades técnicas entre los
dispositivos si determina la calidad de
caracterizacion del video (mediante el calculo
de las distancias-DTW). Sin embargo, esto no
fue tan evidente en los resultados de
desempefio de clasificacion del sistema
propuesto de reconocimiento automatico de
seflas de la LSM, debido al criterio de
agrupamiento en la seleccién de sefias.

4.2 Sefas estaticas versus dindmicas

Para determinar cuales sefias de la LSM,
estaticas o dinamicas, fueron mas faciles de
diferenciar por el sistema de reconocimiento
propuesto, se elaboraron diversas tablas
comparativas. Las Tablas 8 y 9 muestran los
resultados en el desempefio en clasificacion
para las sefias estaticas y dindmicas de la
LSM, respectivamente, utilizando cada uno
de los dispositivos mdviles. En ellas se
observa que S8 presenta una mayor exactitud
para las sefias estaticas, seguido por A32 y
después P40. Cabe destacar que la exactitud
de 0.9333 obtenida por S8, es incluso superior
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a la de otros sistemas disefiados
exclusivamente para las sefias estaticas de la
LSM, e.g., [8]; y no tan significativamente
distante del mejor resultado para este tipo de
sefias (ver Tabla 1).

En contraste, se tiene que S8 tiene un peor
desempefio para las sefias dindmicas, siendo
el P40 el que reportdé una mejor exactitud.
Esta diferencia de desempefio podria deberse
a que S8 graba a una tasa de 60fps, por lo que
al momento de procesar se generan mas
comparaciones dando cabida a que las
distancias-DTW sean mayores. Ademas, la
exactitud de 0.7875 obtenida por P40 en sefias
dindmicas dista del desempefio reportado por
otros trabajos de reconocimiento para este
tipo de sefias, como [14-18]. Esto puede
deberse a las condiciones variables de captura
de los videos respecto a la iluminacion, los
angulos de vision y los fondos y colores de
vestimenta no controlados. También, se
observo en algunos videos que la grabacion
incluia un movimiento adicional de las manos
previo a la transicion inicial de la sefia, lo que
ocasionaba similitudes con otras sefias.

Tabla 8. Rendimiento general del modelo por dispositivo para sefias estaticas.

Métrica/ P40 S8 A32 Promedio
Celular
Precision 0.8216 0.9117 0.8768 0.8700
Exhaustividad 0.7416 0.8909 0.8434 0.8253
Exactitud 0.8476 0.9333 0.9238 0.9015
Valor F 0.7532 0.8921 0.8467 0.8306

Tabla 9. Rendimiento general del modelo por dispositivo para sefias dindmicas.

Métrica/ P40 S8 A32 Promedio
Celular
Precision 0.6812 0.5233 0.5653 0.5833
Exhaustividad 0.6300 0.4000 0.4636 0.4978
Exactitud 0.7875 0.625 0.6375 0.6833
Valor F 0.6385 0.4388 0.4883 0.5218
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Cabe resaltar que se esperaba que el sistema

obtuviera mejores resultados en la

clasificacion de sefias dinamicas, debido a

que el método DTW para la comparacion de

series de tiempo es empleado en otros
trabajos de reconocimiento para este tipo de
sefias. Sin embargo, los resultados muestran
un mejor desempefio para las sefias estaticas

y esto se cree que ocurre debido a los

siguientes factores:

1) El poco o nulo movimiento en los videos
de las sefias estaticas refleja una baja
complejidad 'y menor variabilidad
temporal en comparacion con las sefias
dindmicas. Esto sugiere que las
distancias-DTW entre videos de una
misma sefia son menores en las sefias
estaticas que en las dinamicas.

2) Una sefia dinamica requiere un
movimiento desde un estado inicial de la
configuracién de la sefia hasta un estado
final. Sin embargo, la transicion desde el
inicio del video hacia dicho estado inicial
puede incluir otros movimientos similares
a los de otras sefias, lo que aumenta el
“ruido” y la posibilidad de errores.

3) Dado que la caracterizacion de las sefias
es invariante a tamafio, posicion absoluta
y rotacion (ver Seccion 2.3.2), algunas
seflas dinamicas pueden compartir
configuraciones similares a otras sefias
durante  un periodo de tiempo
determinado. Un caso particular es la sefia
dinamica N, que el sistema confundi6 con
la sefia estatica U en nueve ocasiones. Se
conjetura que esta confusion ocurrid
porque los videos generados para la U
capturaron el movimiento hacia la
configuracién inicial de la sefa, lo que
pudo provocar el error.

Los resultados de las distancias-DTW para
cada sefia, estatica o dindmica se compararon

15
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utilizando la prueba de Kruskall & Wallis
para los dispositivos moviles cuando estos
acertaron en todas sus predicciones, i.e.,
cuando se tienen “resultados unanimes”. Los
valores de probabilidad fueron 0.0049 y
0.0480 para sefias estaticas y dinamicas,
respectivamente. Se obtuvo como resultado
que al menos uno de los dispositivos provee
distancias-DTW significativamente
diferentes para ambos tipos de sefias.
También se aplicé la prueba Dunn, donde se
identifico que la diferencia significativa
radica entre S8 y A32.

Por otro lado, se compararon las distancias-
DTW entre predicciones de sefias estaticas
versus dinamicas independientemente de los
dispositivos maviles. Aplicando una prueba
de t-student para ambas muestras, se obtiene
un valor de prueba de -3.2497 y un valor de
probabilidad de 0.0012. Esto indica una
diferencia significativa entre el calculo de las
distancias-DTW para cada sefia. El promedio
de las distancias-DTW es de 96,978.56 y de
114,627.91 para sefias estaticas y dinamicas,
respectivamente.

Por otro lado, se compararon las distancias-
DTW entre predicciones de sefias estaticas
versus dinamicas independientemente de los
dispositivos moviles. La Figura 11 muestra
los resultados de las predicciones de sefias
dindmicas para P40. En este caso, el sistema
fue maés preciso al momento de clasificar los
videos de entrenamiento, ya que solamente
toma cuatro sefias estaticas cuando predice de
manera incorrecta las letras D, I, P y U. Las
sefias no pertenecientes al alfabeto tuvieron
un mejor resultado que aquellas que si
pertenecen. Las incidencias en sefias que se
predijeron incorrectamente ocurrieron mas en
letras del alfabeto que en palabras.
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Figura 11. Matriz de confusion de sefias dinamicas para P40.
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Figura 12. Matriz de confusion de sefias estéticas de P40.

La Figura 12 muestra los resultados de las
predicciones de sefias estaticas para P40. En
este caso, el sistema utilizd mas sefias
dindmicas cuando clasificaba erroneamente:
K, MAL y N. En esta instancia, se observa
que el sistema emple6 un mayor nimero de
seflas dinamicas al clasificar de manera
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incorrecta, especificamente las letras K, MAL
y N. En la mayoria de las pruebas realizadas
con este  dispositivo, las  sefias
incorrectamente clasificadas coincidieron
mayormente con aquellas que comparten
ciertas caracteristicas de configuracion.
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La Figura 13 muestra los resultados de las
predicciones de sefias dinamicas A32. En este
escenario, al realizar la clasificacion de los
videos de entrenamiento, el sistema identifica
errbneamente seis sefias estaticas: B, D, I, N,
Py U. De manera analoga a lo observado en
el caso de P40, las sefias que no forman parte
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del alfabeto presentaron un rendimiento
superior en comparacion con aquellas que si
lo conforman. Ademads, las instancias de
predicciones  incorrectas  también  se
inclinaron més hacia letras del alfabeto que
hacia palabras.
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Figura 13. Matriz de confusion de sefias dindmicas de A32.

La Figura 14 muestra los resultados de las
predicciones de sefias estaticas para A32. En
este caso, el sistema utiliz6 menos sefias
dinamicas cuando clasificaba erroneamente:
MAL y N. De forma similar a P40, las sefias

erroneas en general fueron predichas con
aquellas cuyos angulos en los puntos de
referencia son similares; e.g., las sefias U, N
y N tienen angulos similares en diferente
perspectiva.
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Figura 14. Matriz de confusidn de sefias estaticas de A32.
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La Figura 15 muestra los resultados de las
predicciones de sefias dindmicas para S8. En
este caso, se predicen mas sefias estaticas de
manera incorrecta, en particular: B, H, I, L, N,
P, Uy V. Al igual que en los casos de P40 y
A32, las sefias que no forman parte del
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alfabeto mostraron un desempefio superior en
comparacion con aquellas que si pertenecen.
Las instancias de predicciones incorrectas
también se inclinaron méas hacia letras del
alfabeto que hacia palabras.
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Figura 15. Matriz de confusion de sefias dindmicas de S8.

La Figura 16 muestra los resultados de las
predicciones de sefias estaticas para S8. En
este caso, el sistema registr0 un menor
numero de clasificaciones erroneas, con
excepcion de la sefia Q. Siguiendo una pauta
similar a los resultados obtenidos en P40 y

A32, en la mayoria de las pruebas realizadas
con S8 se evidencia que las sefias erroneas
fueron asociadas mayormente con aquellas
que comparten angulos similares en sus
puntos de referencia.
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Figura 16. Matriz de confusidn de sefias estaticas de S8.
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Tabla 10. Exactitud individual para cada sefia.
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Sefa Exactitud

A F, G H I, L V,Y, GRACIAS, YO, ;COMO 100%
ESTAS?

E, O, R, T, BIEN, MAL 93%
B, S, NO 87%
C,N,P,UW,K,Z 80%
D 79%
J, Sl 73%
HOLA 60%
TU 53%
M 47%
X, PERDON 33%
Q 27%
N 7%

Se observa que, en general, la exactitud en la
prediccion de cada sefia estd influenciada
principalmente por la diferencia entre los
angulos de los puntos de referencia, asi como
también por la dificultad en la configuracion
de la sefia; e.g., la sefia (COMO ESTAS?
utiliza ambas manos y contrasta muy bien con
el resto de las sefias, lo que no ocurre con las
sefias U, N y N. Adicionalmente, también
influye la exactitud con la que se generaron
los videos de entrenamiento y las capacidades
de los sujetos de prueba para realizar las
sefias. La Tabla 10 muestra la exactitud en la
prediccion de cada sefia.

Finalmente, cabe mencionar que, en algunos
casos, la lista generada durante el proceso de
seleccion de la sefia muestra una diferencia
minima entre las distancias-DTW de las dos
primeras opciones. Ademads, la segunda
opcién por lo general representa la sefia
correcta. Esto indica que el sistema de
reconocimiento propuesto puede mejorar su
desempefio de clasificacion utilizando otras
politicas de seleccidn de sefias.

5. Conclusiones

En el presente trabajo, se desarrollo e
implementd un sistema de reconocimiento
automatico de sefias de la LSM para
dispositivos mdviles. El objetivo fue evaluar
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la viabilidad de un sistema de este tipo
utilizando  equipos convencionales en
situaciones cotidianas. Ademas, se analizo el
desempefio del sistema considerando las
diferencias en el reconocimiento de sefias
estaticas y dinamicas de la LSM.

Se llevd a cabo un estudio experimental con
tres dispositivos moviles (P40, S8 y A32), los
cuales presentan distintas capacidades y
calidades de camara, para recolectar un
conjunto de videos de sefias de la LSM. Los
resultados experimentales muestran que, en
general, las capacidades técnicas de los
dispositivos impactan en la caracterizacion de
las sefias de la LSM, medida a través de las
distancias-DTW. Aungue los resultados en
general son inferiores en desempefio en
comparacion con otros trabajos (ver Tabla 1),
la exactitud promedio de 0.8072 obtenida
indica la viabilidad de este tipo de sistemas en
dispositivos convencionales. Sin embargo,
persisten diversos desafios que deben
considerarse 'y superarse, como las
condiciones de iluminacion, el ruido de fondo
y las limitaciones de procesamiento y energia
en estos dispositivos. Este estudio es un
precedente en el reconocimiento de sefias de
la LSM en el contexto de estas restricciones.



Vol. 12, No. 72

Una observacion destacable fue que el
sistema reconocié con mayor exactitud las
sefias estaticas en comparacion con las
dindmicas (ver Seccion 4.2). Esto se debe, en
parte, a la mayor perturbaciéon en la
configuracion  espacial de las sefas
dinamicas, como el angulo de las regiones de
interés durante la captura. Las sefias estéticas,
al no involucrar movimiento, presentaron
menores distancias-DTW, lo que sugiere una
mayor consistencia en su caracterizacion.
Aunqgue el DTW se emplea cominmente para
la comparacion de secuencias temporales y es
particularmente Gtil en sefias dinamicas, los
resultados sugieren que aplicar este enfoque a
las sefias estaticas podria mejorar la precision
de los sistemas actuales.

Este estudio también revelo éareas de
oportunidad en el proceso de seleccion de
sefias. Se utiliz6 una politica de agrupamiento
que, aunque adecuada, podria ser refinada
para mejorar la exactitud de las predicciones.
Un enfoque mas preciso en la politica de
seleccion de sefias, que tome en cuenta tanto
las distancias-DTW como otras
caracteristicas especificas de las sefias, tiene
el potencial de optimizar el sistema.

Como trabajo futuro, se propone implementar
el uso de la posicion y perspectiva de las
sefias, 1o que permitiria una diferenciacion
mas eficiente de las sefias capturadas durante
el proceso de caracterizacion. También seria
interesante profundizar en la comparacion
entre sefias estaticas y dinamicas utilizando
técnicas adicionales al DTW. Ademas, se
sugiere desarrollar un nuevo procedimiento
de seleccidn de sefias con diferentes politicas
en relacién con las distancias-DTW, que se
ajusten mejor a los casos. Finalmente, se
propone  paralelizar el proceso de
comparacion para reducir el tiempo de
ejecucién y lograr que la aplicacién tenga un
comportamiento aceptable en contextos
cotidianos.

20

Enero - Febrero 2025

6. Agradecimientos

La presente investigacion fue financiada
parcialmente por: CONAHCYT a través de
proyecto 319143 bajo la direccion de la Dra.
Silvia Berenice Fajardo Flores, y por el
Tecnolo6gico Nacional de México (TecNM) a
través del proyecto 18205.23-P bajo la
direccion del Dr. Daniel Fajardo Delgado.

Abreviaciones

Las siguientes abreviaciones se utilizan a lo
largo del documento:
LSM — Lengua de sefias mexicana.
DTW (Dynamic Time Wrapping) —
Deformacion dinamica del tiempo.
OpenCV (Open Computer Vision
Library) — Libreria de codigo abierto
para vision por computadora.
HTTP (Hypertext Transfer Protocol)
— Protocolo de transferencia de
hipertexto.
SDK (Estandar Development Kit) —
Kit de desarrollo estandar.
URL (Uniform Resource Locator) —
Localizador de recursos uniforme.
CSV (Comma-Separated Values) —
Formato de archivo con valores
separados por comas.
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