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ResumenLos gestos de las manos son utilizados para dean@spresividad, un punto mucho mas importante parsonas con
discapacidad auditiva, quienes utilizan esta reptesion de simbolos manualmente como lenguajesidtema que reconozca el
lenguaje de sefias panamefio que esté orientadmifémsacon discapacidades auditivas es relevaméeyseaprendizaje mas fluido
y efectivo. Para el desarrollo, se deberan usaaimintas de inteligencia artificial, como apreagizautomatico, procesador y
clasificador de imagenes, ademas del uso de unaradtigital para capturar los gestos expresadosasamanos. Como objetivo,
este sistema solamente reconocera las vocalefalmta (a, e, i, 0, u) en texto como etapa dednjigrueba.

Palabras claveAprendizaje automatico, clasificador de imagenestas, lenguaje de sefias.

Abstract For most people, hand gestures are used to deratmetpressiveness for people with hearing dis@siliThis manual
representation of symbols constitutes a languageyséem that recognizes Panamanian sign languagdstloriented towards
children with hearing disabilities is relevant tarmre fluid and effective learning. For developmentificial intelligence tools
should be used, such as machine learning, imagegsmg and classifier, as well as the use of itatitamera to capture gestures
expressed by hands. As an objective, this systdnomy recognize the vowels of the alphabet (a, e, u) in text as a start and test
stage.

Keywords Machine learning, image classifier, gestures, gguage.
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1. Introduccidon Anteriormente, se desarrolld6 una mano robética con
teleoperacion 3D. Se captura la imagen de la goside una
mano, este aparato infiere con precision la pasicio
tridimensional de las articulaciones y refleja ts@[2].

Nuestra propuesta se enfoca en el uso técnicas de
Inteligencia Artificial para crear un sistema deamocimiento
de lenguaje de sefas para nifios de escuelas @&ngue
presenten o no discapacidades auditivas, de tadnaajue se
incentive la ensefianza de las vocales del alfabetana
manera diferente. En este proceso las herramiantaizar
seran un clasificador de imagenes, equipo de paiotesto y
aprendizaje automatico.

En Panama, al 2010, habia 15,191 personas con
discapacidades auditivas, de las cuales al mef68 @tilizan
el lenguaje de sefias como forma de comunicacianE[gk
lenguaje conforma el idioma por el cual las persooan
deficiencias auditivas pueden comunicarse.
Es muy importante destacar que: “La Escuela Natima
rdos, en 1951, crea el Instituto Panamerfio delitaain
Especial (IPHE), esto con la finalidad de fomentar

“Las lenguas de sefas son lenguas naturales deqeiod
gestual y percepcion visual que tienen estrucignamaticales
perfectamente definidas y distintas de lenguassrebn las
que cohabitan.

Hasta el presente la intervencion tecnoldgica usadao
herramientas para el apoyo de la poblacion queeptas
discapacidad auditiva ha tenido un gran efect@ gdrmitido
mejoraras en la calidad de vida de este secta dellacion;
con el continuo avance de la se hace posible ermcanés y
mejores soluciones que buscan el desarrollo de osuev
dispositivos orientados a esta poblacion.” [1]. rEntas
herramientas creadas estan los intérpretes visualee
realizan la traduccion de la lengua de sefias réan
traductores de lenguas de sefias en linea; tamieiéhas
desarrollado un dispositivo japonés que permite goe
persona con discapacidad auditiva, que utiliza Uajeg de
sefias, pueda conversar con ofra persona que no esta’S
familiarizada con este lenguaje [1]. 0


https://core.ac.uk/display/478229867?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

habilitaciéon de los jovenes panamefios que padecegén
tipo de retardo mental, sordera y ceguera en lasdiss de
Ensefianza Especial, la Escuela Nacional de Sordts y
Escuela de Ciegos, respectivamente.” [4]. Esto dstna que
la educacion a las personas con discapacidadevaaden
Panama forma un ambiente de exclusién y los apeta
mundo de personas oyentes, al no crear un espagicldsion
educativa, social y profesional de la comunidadh€eesonas
sordas.

“En  Panama faltan estudios e investigaciones
sociolingliisticas y pedagogicas que sustenten dogsarios
cambios en el marco de la inclusién educativa gdiacacion
especial con enfoque de apoyo.

Otro de los tantos factores que pueden incidir &n |
persistencia de dicha situaciébn que va en detrimet la
poblacién sorda, es la discriminacién y exclusiénlas por
parte de los grupos que integran la sociedad. dxnension
para evaluar y considerar es la persistencia déd$aa de lo
clinico que se presenta en las instituciones decasmiiin
especial, fantasma que también incluye los enfoqies
especializacion y habilitacion ademas de un sisupéicado
de ‘educacion inclusiva’ especial en el Ministente
Educacion, el cual requiere una evaluacion integiél.

Con el desarrollo de la herramienta propuesta,
incentivamos que la lengua de sefias sea aprendisize d
temprana edad, especificamente para nifios de jainte
manera facil y divertida.

Queremos que las personas sordomudas se sientan m ©

acogidas por la comunidad de los oyentes y vicayers
inculcando esta habilidad en los nifios, ya sealsmapacidad
auditiva o no.

1.10bjetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento de lemgdaj
seflas por medio de herramientas de aprendizajenatito,
orientado al reforzamiento del aprendizaje parsosniide
primaria ya sea con o sin discapacidad.

1.2 Objetivos especificos

e Implementar la captura de video en tiempo real para
el reconocimiento de imagenes.

e  Evaluar algoritmos de prediccién y herramientas de
reconocimiento de patrones y descriptores de inggen

e  Entrenar el sistema de aprendizaje automaticoaon |
vocales del alfabeto en lenguaje de sefias [5].

e Aplicar pruebas de reconocimiento de vocales en
lenguaje de sefias a personas con o sin discapacaadner
resultados con alto grado de precision y rapidez.

e Crear una herramienta que incentive a las personas
comunicarse en lenguaje de sefias.

1.3 Propuesta
La solucién propuesta se basa en un sistema qoetpe
reconocimiento del lenguaje de sefias panamerfiasaldbgre

reconocer, en primera instancia, las vocales tdetio con un
alto nivel de precision y construya una represeédmatextual,
siendo extensible a las demas letras del alfabesteiigis que
signifiquen palabras o frases. Se pretende orientzacia
nifios de primaria y que estos puedan ir familiandlcése con
el lenguaje de sefias y aprenderlas a lo largaaleddurso de
su desarrollo académico sin que haya una barrera
comunicacion (figura 1).

de

1.4Justificacion

e Para que los nifios de primaria, ya sean con disicgues
auditivas o no, puedan aprender este lenguaje y
comunicarse entre si.

e Reducir la brecha de comunicaciéon que hay entre las
personas con discapacidades auditivas y persoeasesy
para asi evitar la exclusibn en actividades sagiale
académicas y laborales.

e Para que las personas sordas no pierdan su esincia
comunicacién, que es la lengua de sefias, cuando se
comunican con personas oyentes.

I—)(Interacuon y Aprendlza]e}—l
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Figura 1. Sistema de funcionamiento planteado.

2. Materiales y métodos

La creacion se nuestro sistema consta en reconecer,
primera instancia, las vocales del alfabeto endejggde sefias.
Con este objetivo, se procedid a investigar di&rso
planteamientos utilizados para el reconocimientoobjetos
con vision artificial para la eleccion de herrangeny
procedimientos.

2.10btencién de imagenes

Se capturaron gestos de las vocales del alfabdémgnaje
de sefias con iluminacién controlada a través dpdéas que
apuntaban directamente a la persona que haciéida femdo
blanco, imagenes estaticas para el entrenamiento vy
reconocimiento de gestos con una camara web.

Igualmente se pudieron obtener mas muestras enpara
asi obtener diversidad en diferentes variablesteramiento
del modelo. Estas muestras se obtuvieron del dgiabéco.

Sign Languaje Recognition donde se encuentran ingge
de sefas realizadas con las manos (
https://github.com/shadabsk/Sign-Language-Recagmniti
Using-Hand-Gestures-Keras-PyQT5-
OpenCVi/tree/master/Source%20Code/Dataset/test )set/A



Luego de la recopilacion de las imagenes, se obtuvo Se utilizé un espacio estatico delimitado por wedra para

dataset compuesto por 2000 imagenes, balanceadaada mantener el tamafio de resolucion en 64x64 pixeles.
una de las vocales usadas en la construccion diglmno Se aplican los filtros, ya que la imagen crudacsméa de
mas matrices de colores. El difuminado gaussiamood&6

2.2Procesamiento y correccién de imagenes ser mas efectivo para suavizar los bordes de laoman
Se aplicaron filtros de saturacion y color [6], finalmente, la extraccion de colores se aplica mdirainar

transformacion a fondo negro y el gesto de la nabtanco, variaciones es RGB y HSV y procesarlo en escalacbly

recortada la imagen en una resolucion 64x64 pixé&st® se negro (figura 4).

emplea para las imagenes de entrenamiento, pruebday Para la prediccion de sefias, se entrenaron cheifies

captura de imagen en tiempo real. utilizando los algoritmos Kiearest neighborgkKNN) [9],
En el procesamiento de imagenes, se debe generar unSupport Vector Machine§SVM)[10],[11], Random Forest

vectorizado de sus caracteristicas (feature eidraff],[8]). [12] y Naives-Bayes Gaussiano [13].

El uso de los filtros mencionados nos permite gyaraduzcan Se utiliz6 también un modelo de red neuronal

valores mas uniformes y en un rango similar ded&rdales convolucional (CNN), el cual es comunmente utilizg@ara el

vectorizados o representaciones; utilizando matieesolores analisis visual de imagenes.

en estos, dichos valores pueden diferir (figura 2). Finalmente se compararon los modelos con un p@&jeent

Las imagenes de cada categoria se agruparon ppatasr de precisibn mas alto para probar el sistema ddiqmién,
(cada vocal). Esta divisidn permite asignar laguetias a cada implementandose el de mayor valor.
grupo de imagenes (vocales del alfabeto; A, E,, IUD Esto
quiere decir que, al momento de entrenar o prob@odelo,
los grupos de imagenes ya estardn asignadas a cal vo
correspondiente.

\
J

0.2/0.2 0.4 (0.4 0.2]0.2
0.2 0.2 0.4 0.4 0.2 0.2
0.2(0.2]0.2]|0.2 0.4 (0.4 (0404 0.2(0.2(0.2(0.2
0.2 0.2 0.4 0.4 0.2 0.2

Figura 2. Diferencia entre las matrices de colores y lasljes valores en sus
vectores [8].

2.3Seleccién de herramientas y el modelo de prediccién
Se utilizo la libreria OpenCVh{tps://opencv.orppara
todo el procesamiento y filtrado de imagenes pgtwa de

video en tiempo real, ventanas para la visualizadé la Figura 4. (a) Captura del gesto original. (b) Filtro HS\at{gaci6n - color).
camara y controles de ajustes (figura 3). (c) Difuminado gaussiano. (d) Extraccién de rangaalores.

2.4Entrenamiento

‘1 Para el entrenamiento y prueba de precision seanth
1750 y 250 imagenes respectivamente. Las mismas se
utilizaron para todos los modelos propuestos.
N 2.5Pruebas del sistema de prediccion
Se realizaron pruebas de los clasificadores propsigs
finalmente con el modelo de red neuronal convohalio
-

Luego, con este Ultimo modelo, sometimos a suptqsrueba

para demostrar la precision de las prediccionasasfEsuebas
- consistieron en ubicar al sujeto de prueba frenteina

Figura 3. Interface de OpenCV para la captura de video. computador que se encontraria ejecutando la ajdicad\




mismo se le pediria que realizase la sefia corrdggtr a una
vocal y comprobar que el sistema reconocia adeouenia

esta sefia, este reconocimiento se realizariarapdiecal. Esto
se repetia al menos 10 veces utilizando todasoleales y en
un orden aleatorio. Los sujetos de prueba erampassadultas
con discapacidad auditiva y personas sin discapdgcique ya
conocian el lenguaje de sefias panamefio, de iguranae
probd con nifios que cursan la escuela primaria.

3. Resultados y discusion
Los resultados de precision para los modelos de
clasificacion se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Precision de los modelos de clasificacion elegido

Modelo Precision
(%)

K-Nearest Neighbor 48.124
3)
SVM 43.312
Naive-Bayes 48.369
Gaussiano
Random Forest 62.724
CNN 99.95

Con el modelo de red neuronal convolucional sewabtu
una pérdida de 0.18 y una precision de 99.95%.

3.1Modelos finales propuestos

Para las predicciones con el modeloRésndom Foresse
lograron algunas sefias acertadas, sin embarge,atatisvo el
grado de precisiéon buscado, al contrario del mo@&ldl, que
si obtuvo resultados precisos en todas las prugigasa 5).

Por tal razon, implementamos el modelo CNN ensé¢Bsia
de prediccion de sefias. Analizando los resultaddsnaos
por los demés clasificadores, uno de los posildewfes que
pudo influir en la precision obtenida es el procgsguido para
la extraccion de las caracteristicas de las iméapeéeleataset,
por lo cual, la representacion o descriptor demlagen no
encapsulaba debidamente la informacién de estaigs
manera, la cantidad de imagenes utilizadas afaklset,es
comunmente un factor a tomar en cuenta en la cosdn de
modelos, ya que, a mayor variabilidad en los dates
entrenamiento, puede hacer que la capacidad deadjeaeién
de los modelos sea superior. Un tercer elementopgeée
influir en la ejecucion de los modelos son los paatios de
entrenamiento para cada modelo, las librerias eéefalgunos
parametros de forma general, para que sean matbicpor
los usuarios, de tal manera que estos solo dehlztagjos
parametros basicos requeridos para el algoritmoeRde, se
requeriria una busqueda exhaustiva para encotdran los
parametros a modificar, como los valores que serdabignar.

Figura 5. Reconocimiento de las vocales del alfabeto enulglegde sefias
utilizando una CNN.

Generalmente, al tener otros objetos que provocaio r
dentro de la seccién delimitada que se utiliza caoma de
reconocimiento, el modelo podria tener menos pgetisSin
embargo, se obtenian predicciones exactas al tenéwndo
claro, uniforme y con condiciones de luz favoralde
igualmente tomando en cuenta que, en la ventanéiltde)
estuviera negro en su totalidad y la mano mostapdaeciera
en blanco uniformemente.

3.2Resultados con sujetos de prueba

En todas las pruebas el prototipo logré reconoesr |
vocales en lengua de sefias con un alto grado disipre En
estas pruebas el clasificador acertaba aproximauaree90%
de las sefales mostradas por los sujetos de prueba.

4. Conclusiones

Como el sistema solamente se limita a reconoceseiaas
de manos que representan las vocales del alfatmt@ra
menos tiempo para que aprenda y reconozca las misma
Ademas, se podra obtener un grado de precisiérealinenos
tiempo.

Las pruebas desarrolladas con el modelo entrenado
demuestran que la utilizacion de las CNN permitestrair un
sistema robusto y efectivo para la ensefianza/apegadie la
lengua de sefias.

A pesar de que el sistema solamente reconocefias se
las vocales, se busca que el sistema pueda recdaougién
las consonantes para asi tener el alfabeto compleégo de
esto, se quiere que el sistema pueda reconocemigoios
complejos de las manos, es decir, las seflas quéudman
movimiento, para interpretar las mismas en palabras



Ademas de esto, se puede disefiar una interfaz epie s [5]

amigable y mas interactiva para lograr el aprenelida los
nifos.

Se requiere crear herramientas o métodos que iputsg
educacion de calidad e inclusién hacia la comunidad
personas con discapacidad auditiva, en especiatledes
temprana edad, para asi asegurar su participaciégra y
exitosa en la comunidad social y profesional.
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