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Resumen

El presente trabajo de maestria se enfoca en el estudio y andlisis de la Lengua de Sefias Mexicana
(LSM), un lenguaje esencial para la comunidad sorda en México, que posee su propia sintaxis,
gramaética y Iéxico. La LSM se compone de una variedad de signos, cada uno con su propia linglistica
y expresiones propias, lo que la convierte en una herramienta fundamental para que las personas
sordas en México puedan expresar sus pensamientos y emociones, asi como satisfacer sus
necesidades comunicativas y cognitivas al interactuar con su entorno.

En la actualidad, se han desarrollado diversas propuestas y tecnologias con el propoésito de facilitar la
comunicacién y comprension de la LSM. Estas propuestas abarcan desde sistemas invasivos que se
colocan en las manos y utilizan sensores de diversa indole, hasta sistemas menos invasivos que,
mediante sensores externos, son capaces de captar el movimiento de las manos y las expresiones
faciales de los usuarios.

A pesar de los avances en la tecnologia y la investigacion en este campo, es importante destacar que
muchas investigaciones previas sobre el reconocimiento de la LSM han enfrentado desafios en la
implementacion de sefias debido a la complejidad de abordar todas las sefias de cada region del pais.
En muchos casos, las investigaciones se han centrado en sefias especificas, dividiéndolas en
categorias estaticas y dinamicas, lo que ha limitado su aplicabilidad.

El objetivo principal de este proyecto de maestria es disefiar, implementar y verificar un modelo de
redes neuronales que se base en modelos ya existentes, y que se enfoque en las sefias estaticas de la
Lengua de Sefias Mexicana. Este enfoque permitira el desarrollo de un sistema que pueda identificar
y reconocer correctamente cada sefial estatica de la LSM, proporcionando informacion detallada
sobre su significado y la forma adecuada de interpretarla. Este proyecto contribuira de manera
significativa a mejorar la accesibilidad y la comunicacién de las personas sordas en México,
facilitando la comprension y el uso de la LSM en diversos contextos.
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1. INTRODUCCION

¢Qué ocurriria si elimindramos el canal principal a través del cual los seres humanos se comunican
entre si? La respuesta méas evidente es que las personas no podrian expresar ideas, sentimientos o
conceptos de manera efectiva. Este es el desafio central que enfrentan las personas con discapacidad
auditiva. Sin embargo, gracias a la capacidad del ser humano para adaptarse a las adversidades, se
han desarrollado lo que se conoce como lenguajes de sefias, sistemas de comunicacion basados en
movimientos y expresiones que utilizan las manos, los ojos y gran parte del cuerpo.

Es importante destacar que, debido a la diversidad de idiomas en el mundo, e incluso dentro del
idioma espafiol, cada pais ha desarrollado su propio lenguaje de sefias. Esto ha dado lugar a
diferencias significativas en la comunicacion para las personas con discapacidad auditiva. En el
contexto de México, la interprete e instructora Norma Montelongo sefiala que “existen diferentes
sefias dependiendo de los estados. No estan unificadas las sefias en México[1].

Los datos proporcionados por el Instituto Nacional de Estadistica y geografia (INEGI) en el censo de
2020 son reveladores. Segun el INEGI, el 16.5% de la poblacién mexicana tiene alguna discapacidad,
y dentro de este grupo, el 24.4% presenta problemas de audicidén, mientras que el 10.7% tiene
dificultades para comunicarse. Esto implica que aproximadamente 7,000,000 de personas en México
enfrentan discapacidades relacionadas con la comunicacion [2]. Estos numeros subrayan la
importancia de abordar de manera efectiva las necesidades de comunicacion de las personas con
discapacidad auditiva.

En respuesta a esta realidad, se ha decidido enfocar el tema de investigacion en el desarrollo de una
aplicacién disefiada para ayudar a las personas con discapacidad auditiva a comunicarse de manera
mas efectiva, centrandose en el reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana.

1.1. Antecedentes

Un asunto relevante que requiere consideracion anticipada es la eleccion de la terminologia apropiada
para referirse a las personas con discapacidad, ya que algunas personas en la poblacion aun pueden
sentirse confundidas sobre cudl de los términos utilizar al hablar de este grupo de individuos. Segun
la definicién de la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS) en conjunto con la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) [3], las personas con discapacidad se caracterizan por poseer deficiencias
fisicas, mentales, intelectuales o sensoriales de la larga duracién que limitan su capacidad para
participar plenamente y de manera efectiva en la sociedad, en igualdad de condiciones con otras
personas. De acuerdo con esta misma publicacién, la OPS informa que aproximadamente el 12% de
la poblacion en América Latina y el Caribe vive con al menos una forma de discapacidad, y estas
personas a menudo enfrentan barreras significativas relacionadas con la salud, la comunicacion, la
educacion y el acceso a oportunidades profesionales y financieras.

Cuando se aborda el tema de la discapacidad en México, es importante destacar que en 2016 el Senado
de la republica llevd a cabo un cambio significativo en la terminologia, sustituyendo el término
“capacidades diferentes” por la palabra “discapacidad”[4]. En la misma publicacion citada, el
entonces senador JesUs Casillas Romero argumento que el término “capacidades diferentes” era
considerado arcaico, confuso y poco apropiado para describir la diversidad de experiencias y desafios
que enfrentan las personas con discapacidad. La propuesta de modificar la terminologia se
fundamentd en estos argumentos y tuvo como objetivo principal la inclusion de las personas con
discapacidad en todos los ambitos de la sociedad. Este cambio de enfoque representa un paso
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importante hacia una comprensién mas precisa y respetuosa de las experiencias de las personas con
discapacidad en México.

Dado que el enfoque central de este proyecto se centra en la Lengua de Sefias Mexicana (LSM),
resulta esencial comprender sus origenes. En 1867, se establecié la Escuela Nacional de Sordomudos
(ENS) en la Ciudad de México, con el propdsito de ensenar a los alumnos a utilizar las sefias existentes
en ese periodo, promoviendo asi la creacion de vinculos sociales dentro de la comunidad sorda. Vale
la pena destacar que Eduardo Huet fue el fundador de la ENS y desempefio un papel fundamental en
su desarrollo. Debido a la influencia de sus origenes franceses, la LSM actual guarda similitudes con
la Lengua de Sefias Francesa (French Sign Language o FSL)[5]. Este vinculo historico entre la LSM
y la Lengua de Sefias Francesa ha influido en la evolucion y estructura de la LSM tal como la
conocemos en la actualidad.

1.2. Justificacion

La comunicacién oral representa la forma principal de interaccién entre los seres humanos. Sin
embargo, es importante reconocer que existen individuos que, ya que sea desde su nacimiento o
debido a circunstancias adquiridas, enfrentan una discapacidad auditiva que les impide comunicarse
de manera oral. Es en este contexto que surge la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) como una
herramienta crucial para permitir a estas personas expresar sus pensamientos, sentimientos e ideas a
quienes les rodean.

Uno de los desafios fundamentales asociados con la LSM radica en que, al igual que en muchos otros
paises, existen variaciones regionales en esta lengua. Sin embargo, se han establecido sefias
estandarizadas para letras del abecedario, lo que facilita el proceso de aprendizaje basico de la LSM.

En el dambito de la investigacion sobre lenguas de sefias, ya sea la LSM mexicana u otras, los expertos
han identificado dos categorias principales de sefias: las sefias dinamicas y las sefias estaticas. En
general, se considera que trabajar con sefias dindmicas presenta ventajas significativas, dado que estas
no involucran movimiento. Sin embargo, la implementacion de sefias dindmicas es mas compleja, ya
gue requiere el uso de software y/o hardware especializado para detectar movimientos de manos,
brazos y expresiones faciales. Se han desarrollado dos tipos de prototipos para abordar esta cuestion:
los prototipos invasivos, que se conectan directamente a las manos y detectan su movimiento, y los
prototipos no invasivos, que utilizan sensores de profundidad o dispositivos de captura de imagenes
y software para interpretar las sefiales de los sensores.

En el marco de este proyecto, se propone el desarrollo de una aplicacién que se enfoque
exclusivamente en detectar los gestos estaticos de la LSM, dado que la implementacion de sefias
dindmicas requeriria un esfuerzo considerable y mas tiempo.

Finalmente, es importante resaltar que el objetivo central de este proyecto va mas alla de mejorar la
comunicacion de las personas con discapacidad auditiva. También se busca facilitar la comunicacién
entre personas que no tienen esta discapacidad y aquellas que, si la tienen, promoviendo asi la
inclusion y la igualdad en la sociedad. El proyecto aspira a fomentar un entorno en el que todas las
personas puedan interactuar y comunicarse de manera efectiva, independientemente de sus
capacidades auditivas.

1.3. Problema

El problema central abordado en este proyecto se relaciona con los desafios del aprendizaje de la
Lengua de Sefias Mexicana (LSM) en diversas comunidades y, por consiguiente, las limitaciones en
la comunicacion que surgen debido a la falta de dominio de este lenguaje. Esta problematica se origina
en lainsuficiente o practicamente inexistente ensefianza de la LSM en las escuelas de todos los niveles
educativos. Como resultado, el conocimiento y uso de la LSM por parte de las personas no
discapacitadas es limitado.
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En respuesta a esta situacion, el gobierno mexicano y los gobiernos estatales han lanzado campafias
gue ofrecen cursos gratuitos para aquellos interesados en aprender la LSM. Sin embargo, estas
iniciativas han mostrado ser poco eficaces en su implementacion y alcance. A pesar de los obstaculos,
existen individuos y profesionales que han persistido en su compromiso de integrar a las personas
con discapacidad auditiva en la sociedad, en especial en el &mbito educativo. Un ejemplo destacado
de esto es el lingiista y educador Gustavo Escoba, quien aborda el desafio fundamental de que nuestra
lengua es predominantemente oral y las personas sordas carecen del canal auditivo necesario para
recibir esta forma de comunicacion [6] Ademas, sefiala que aquellos que nacen en familias con
discapacidad auditiva adquieren la LSM como lengua materna, lo que les permite comunicarse dentro
de su comunidad, pero enfrentan dificultades en la interaccidn con personas que no dominan este
lenguaje.

A lo largo de su trayectoria, el maestro Gustavo ha logrado una notable inclusion tanto
académicamente como laboral de una parte significativa de los 2.3 millones de mexicanos que
enfrentan una discapacidad auditiva. Su dedicacion se traduce en un impacto positivo y tangible en
la vida estas personas. En una entrevista documentada en [6], el maestro Gustavo menciona gue su
investigacion ha culminado en la creacion de tres libros de gramética de la Lengua de Sefias Mexicana
(LSM), los cuales han sido instrumentales en el proceso de aprendizaje e inclusion de las personas
con discapacidad auditiva.

En cuanto al enfoque de este proyecto, se centra en la deteccién de sefias estaticas de la LSM mediante
el uso de una aplicacion. Esta eleccion se basa en la consideracion de que las sefias estaticas son méas
frecuentes que las sefias dinamicas, y su deteccion es mas eficiente en términos de tiempo y recursos.
Ademas, se ha observado que las sefias dindmicas representan letras que utilizan con menor
frecuencia en el idioma espafiol, como se ilustra en el video [7] presentado por la BBC. Por tanto, el
enfoque en las sefias estaticas es un paso inicial estratégico en la busqueda de mejorar la comunicacion
y la inclusién de las personas con discapacidad auditiva en a la sociedad.

1.4. Objetivos

En el proceso de elaboracion de este proyecto, se ha formulado un objetivo principal que estara
respaldado por cinco objetivos especificos. Estos objetivos particulares seran detallados y
desarrollados en las secciones subsiguientes para brindar una comprensién exhaustiva de la direccion
y los alcances de la investigacion.

1.4.1. Objetivo General
El objetivo general de este proyecto consiste en disefiar, implementar y verificar uno o varios modelos
de redes neuronales basados en modelos previamente existente de redes neuronales, con el propdsito
de lograr el reconocimiento preciso de la Lengua de Sefias Mexicana.

1.4.2. Obijetivos Especificos:
Los objetivos particulares que se han establecido para este proyecto son los siguientes:

e Obtener uno o varios modelos de redes neuronales que sean adecuados para los propdésitos de
la investigacion.

e Recopilar un conjunto de datos que contenga imagenes relacionadas con la Lengua de Sefias
Mexicana.

o Identificar y poner en préctica una o varias arquitecturas de redes neuronales que se ajusten
a los objetivos especificos del proyecto.

o Evaluar y validar el conjunto de datos frente a los modelos de redes neuronales propuestos
en el contexto del proyecto.

e Determinar la eficacia de los modelos de redes neuronales mediante una evaluacion
exhaustiva utilizando el conjunto de datos previamente establecido.

14



1.5. Innovacion tecnologica

La innovacién tecnoldgica primordial en este proyecto se centra en la capacidad de reconocer los
gestos realizados en imagenes mediante un dispositivo electronico, incluyendo la capacidad de
predecir la letra de la sefializacion realizada y anticipar la posicién de los dedos principales en dicha
sefia. Este reconocimiento de gestos se logra a través de unos de los enfoques méas vanguardistas y
destacados de los Gltimos afios, conocido como redes neuronales convolucionales, utilizando puntos
clave como parte integral del proceso.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Clasificacion de Imagenes

La vision computacional se enfoca en la resolucion de problemas relacionados con la clasificacion de
imagenes, la localizacion y la deteccion de objetos en diversos entornos [8]. Una de las técnicas
principales empleadas para la clasificacion de imégenes es el aprendizaje automéatico o machine
learning (ML), en particular, la implementacion de redes neuronales [9]. La funcion fundamental del
ML es permitir que un sistema aprenda de datos diversos mediante técnicas de programacion
especificas. Sin embargo, este proceso no es trivial, ya que el algoritmo requiere datos de
entrenamiento adecuados. Dependiendo del algoritmo y los datos de entrenamiento utilizados, el
modelo de machine learning generara informaciéon relacionada con el proceso de entrenamiento [10].

Existen diversas técnicas que contribuyen a mejorar la precision de los modelos de ML, y la eleccion
de enfoque depende del problema a resolver, asi como del tipo y el volumen de datos involucrados.
Algunas aplicaciones de estas técnicas incluyen la organizacion automatica de imagenes, el manejo
de grandes bases de datos visuales y el reconocimiento de imagenes, entre otros. En estos contextos,
se busca lograr la clasificacion més precisa posible [11].

En el ambito de clasificacién de imagenes, se puede identificar la siguiente estructura, como se
menciona en [11]:

1. Preprocesamiento de Imagen: En esta etapa se realizan modificaciones y ajustes que
incluyen cambios en el tamafio de la imagen, ajustes en las escalas de colores, conversion a
escalas de grises, aplicacion de efectos de difuminacion, entre otros procesos.

2. Deteccion de Objetos: En esta fase se lleva a cabo la identificacion y clasificacion del objeto
de interés mediante la segmentacién de la imagen.

3. Caracteristicas y entrenamiento: En este paso, se aplican métodos estadisticos o técnicas
de Deep Learning (DL) para identificar patrones de interés en una imagen. Estos patrones
son fundamentales para que el modelo pueda diferenciar entre diferentes objetos y categorias.
El proceso implica que el modelo aprenda a partir de una base de datos establecida, y se
conoce como el entrenamiento del modelo.

4. Clasificacion del objeto: En esta Ultima etapa, los objetos se categorizan en clases
predefinidas utilizando técnicas de comparacion de patrones y la blsqueda de patrones
previamente establecidos.

2.1.1 Técnicas de Clasificacion de Imagenes

En el &mbito de la clasificacion de imagenes, existen diversas técnicas, pero los clasificadores mas
prominentes se dividen en las siguientes categorias: Maquinas de Vectores de Soporte (Support
Vector Machine o SVM), Arboles de Decisiones, K vecinos mas Proximos (k-Nearest Neighbors o
KNN), Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks o ANN) vy, por ultimo, Redes
Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks o CNN)[12]. Cada una de estas
técnicas posee sus propias caracteristicas, ventajas y aplicaciones especificas en el ambito de la
clasificacion de iméagenes, lo que permite a los investigadores y profesionales seleccionar el enfoque
maés adecuado segun los requisitos y las particularidades de sus proyectos.
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2.1.1.1 Méaquinas de Vectores de Soporte

El método de clasificacion de imagenes SVM tuvo sus origenes en el campo de la ciencia
computacional a finales de la década de 1990. En su concepcion inicial, este método fue desarrollado
principalmente para la clasificacion binaria, pero con el transcurso del tiempo, su aplicabilidad se
expandio hacia la resolucion de problemas gue requerian clasificacién multiple y regresion[13].

La versatilidad del VSM en la clasificacidn y regresion de datos permitio su adaptacion a diversas
areas de aplicacion. Entre las areas destacadas en las que se ha implementado con éxito se incluyen
la clasificacion de texto, el procesamiento de sefiales de radar y la clasificacion de imagenes. Ademas,
ha encontrado aplicaciones en campos como el analisis de riesgo crediticio, diagndsticos médicos y
extraccion de informacion [14].

En el contexto de la clasificacion de textos, los SVM han desempefiado un papel fundamental a lo
lago de los afos, contribuyendo a la deteccién de correos electronicos con deseados (spam),
facilitando la deteccién de idiomas en diversos traductores, como Google Translate, y desempefiando
un papel importante en las numerosas asistentes virtuales disponibles en el mercado, como Siri 0
Alexa[15].

ademas, algunos estudios han aplicado la técnica de SVM en el dmbito de la teledeteccion,
particularmente en el procesamiento de datos de radar de Apertura Sintética (Synthetic-aperture radar
0 SAR). Estos estudios han abordado tareas que van desde la estimacion de pardmetros que separan
datos en diferentes clases hasta la clasificacion de imagenes multiespectrales y elementos
multifrecuencia [16], [17] Estas aplicaciones ilustran la versatilidad y a la efectividad de los SVM en
una amplia gama de dominios y problematicas.

2.1.1.2 Arboles de Decisiones

Los arboles de decisiones, como se mencion6 en [18], fueron concedidos por Leo Breiman, Jerome
Friedman, Richard Olshen y Charles Stone en 1984, en el contexto del aprendizaje automatico y con
un enfoque particular en el ambito estadistico. A lo largo de los afios, los arboles de decisiones se han
aplicado a dos tipos principales de problemas: aquellos relacionados con la regresion y aquellos
centrados en la clasificacion, como se detalla en [19].

Una de las implementaciones mas significativas de los arboles de decisiones se encuentra en el &mbito
del marketing moderno. Conforme se destaca en [20], las empresas han adoptado esta técnica debido
a su capacidad para mejorar la precision en las campafias de productos proximos a lanzarse al
mercado. Los arboles de decisiones permiten evaluar el rendimiento de estos productos, asi como de
productos similares ofrecidos por la competencia. Ademas, facilitan la segmentacion del publico
objetivo y la optimizacion de la produccién de anuncios dirigidos a los objetivos especificos.

El mismo autor mencionado en [20] agrega que otra aplicacion destacada de los arboles de decisiones
se encuentra en el campo de la medicina, en particular en el diagnostico de enfermedades. Esta técnica
proporciona a los médicos y a los profesionales de la salud una herramienta valiosa para identificar
posibles pacientes que puedan estar en riesgo de desarrollar enfermedades como la diabetes o
trastornos mentales. Los arboles de decisiones contribuyen a reducir las variables relevantes, lo que
facilita la identificacion temprana de riesgos potenciales para la salud.

2.1.1.3 K Vecinos mas Proximos

En 1951, los renombrados matematicos y estadisticos Evelyn Fix y Joseph Lawson Hodges Jr., en
colaboracion con la Escuela de Medicina Aeronautica de la Fuerza Aérea de los Estados Unidos,
desarrollaron un método de clasificacion no paramétrica. Este método se enfoco en la necesidad de
realizar estimaciones cuando las probabilidades son desconocidas o dificiles de determinar, como se
menciona en [21]-[23].
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En 1967, Thomas Cover y Peter Hart demostraron que el error de clasificacion de este método esta
acotado al doble de la tasa de error de Bayes, lo que lo convirti6é en una caracteristica fundamental.
Esto sento las bases para futuros estudios relacionados, como se detalla en los siguientes articulos
[21]-[23] .

Hoy en dia, gracias a las contribuciones de cientificos que han colaborado en el desarrollo del método
de los K Vecinos méas Proximos (NN), este enfoque de clasificacion se ha implementado en diversas
aplicaciones. Estas aplicaciones incluyen en el reconocimiento de patrones, la deteccion de intrusos
[24], sistemas de recomendacion y deteccion de anomalias [25]. Sin embargo, la implementacion mas
destacada del método KNN se encuentra en el campo de la mineria de datos (data mining).

Es importante destacar que, aunque en esta Ultima aplicacion los costos computacionales son mas
elevados en comparacion con otros algoritmos utilizados, el algoritmo KNN sigue siendo la eleccion
preferida. Esto se debe a que, si bien las predicciones no se realizan con una frecuencia recurrente, se
requiere un alto nivel de precision [26], [27]. La capacidad del KNN para brindar resultados precisos
en tareas de mineria de datos lo convierte en una herramienta valiosa para la toma de decisiones
basada en datos en una amplia gama de aplicaciones.

2.1.1.4 Redes Neuronales Artificiales

Uno de los primeros algoritmos predecesores de las redes neuronales fue creado en 1958 por el
psicologo estadounidense Frank Rosenblatt y se denomind perceptrén. Este perceptrén recibia
entradas binarias variables y producia una sola salida binaria, cuyo valor dependia de la
multiplicacion de los pesos asignados [28].

En 1965, como resultado de los avances en los afios siguientes, surgié lo que se conoce como
perceptron multicapa, que contenia mas neuronas en su composicion. Este avance introdujo conceptos
clave como la capara de entrada, la capa oculta y la capa de salida, todas con valores binarios. Sin
embargo, los pesos asignados aln se ajustaban manualmente[28], [29]. El perceptron multicapa fue
utilizado por algunos bancos para identificar riesgos en los créditos, tanto positivos como negativos,
ayudando a identificar a los clientes que representaban algun riesgo[30].

Sin embargo, en la década de los 80, se produjo un auge en las innovaciones en las redes neuronales,
y estas innovaciones se implementan aun en la actualidad. Dado que uno de los principales desafios
en ese momento era lograr que las neuronas aprendieran de manera automatica sin requerir que los
investigadores ingresaran manualmente los datos, se introdujeron las neuronas sigmoides. Estas
neuronas actlan como una funcidon “aplastadora” y generan una salida en su rango de 0 a 1,
proporcionando valores reales en su salida [31].

En 1986, se popularizo un algoritmo conocido como backpropagation, que ha sido ampliamente
utilizado debido a su eficiencia en el entrenamiento de redes neuronales. Este algoritmo se basa en el
método “chain rule” y ha permitido que expertos en redes neuronales entrenan con éxito redes
multicapa. Ademas, los nodos de estas redes aprendieron caracteristicas similares a las que los
expertos humanos disefarian. Gracias a su eficacia, el método de backpropagation se ha
implementado en diversas &reas, mejorando tanto los tiempos como los costos de implementacion
[32].[33].

2.1.1.5 Redes Neuronales Convolucionales

A finales de la década de los 80, especificamente en 1989m el informatico estadounidense Yann
LeCun comenzé a desarrollar la idea de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN). En 1998,
publico un trabajo titulado “Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition” en el que
se presentaba un disefio que denominé LeNet, creado por el mismo y la cual consiste en una CNN
simple que consta de 7 capas con parametros ajustables [28], [34], [35].
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Con el paso del tiempo y el desarrollo de nuevas arquitecturas basadas en CNN, surgié ImageNet, un
conjunto de datos de imagenes. ImageNet creo un desafio denominado “Desafio de reconocimiento
visual a gran escala de ImageNet (ILSVRC)” con el objetivo de evaluar algoritmos para la deteccion
de objetos y la clasificacion de iméagenes a gran escala[36][37]. Esta competencia comenzo en 2010
y llevo a los investigadores a colaborar para comparar modelos de machine learning y visién por
computadora, con el objetivo de mejorar su rendimiento en la clasificacién de imégenes.

Gracias al desafio ILSVRC, en 2012 Alex Krizhevsky y Geoffrey Hinton crearon AlexNet, la primera
arquitectura CNN en ganar el mencionado desafio. AlexNet redujo el error del 25.8% al 16.4%. La
diferencia principal respecto a LeNet fue que AlexNet utilizo 8 capas, implement6 unidades lineales
rectificadas (ReLU) en lugar de la funcion tangente hiperbdlica (tanh) y aprovecho multiples GPUs
para acelerar el entrenamiento [38].

En el afio siguiente, Zeiler y Fergus crearon ZFNet, similar a AlexNet, pero con algunas
modificaciones en las capas y un aumento en el numero de filtros. Ademas, introdujeron conceptos
como la visualizacion profunda de funciones, la invariancia y la importancia de estos conceptos [39].
En 2014, el Visual Geometry Group de la Universidad de Oxford desarrollo la arquitectura VGGNEet,
gue consideraba la profundidad como un componente esencial en el disefio, junto con una arquitectura
uniforme y campos receptivos reducidos [40].

En ese mismo afio, Google presento su propia metodologia llamada GoogleNet, que se centraba en
redes profundas con el objetivo de mejorar la eficacia en el conteo de pardmetros, el ahorro de
memoria y el proceso de célculo. Esta arquitectura utiliz6 22 capas sin ninguna completamente
conectada, lo que redujo significativamente el tamafio en comparacion a AlexNet y VGG, hasta 12
veces menos que AlexNet y 28 veces menos que VGG [41] .

Finalmente, en 2015, Kaiming He introdujo la Red Neuronal Residual (ResNet), que presentaba
conexiones residuales y normalizacion por lotes pesados. ResNet constaba de un total de 152 capas y
logro reducir el error de la arquitectura de VGG de 7.3% al 3.6%, superando el rendimiento humano
en este conjunto de datos [42], [43].

2.2 Lengua de Sefias Mexicana

En 1867 se fundaria la Escuela Nacional de Sordomudos (ENS) en la Ciudad de México, en
la cual ensefiaban a los alumnos a utilizar las sefias existentes en ese tiempo para asi que las personas
crearan vinculos sociales entre la misma comunidad sordomuda. Desde la creacién de la escuela, se
crearon dos escuelas simultaneas: una dedicada para nifios y adolescentes y la escuela normal que
ensefiaba tanto la teoria como la practica para que estas personas que tomaban clases en la segunda,
se volvieran profesores de sordomudos [44]. Sin embargo, a mediados del siglo XX como se
menciona en [45], la ENS cerraria sus labores por motivos desconocidos pero se atribuye el cierre a
la nueva politica de ese momento en la cual el estado favorecia la educacién de las personas sordas a
través de la utilizacion de la lengua oral.

A inicios del siglo XX, gracias al modelo educativo implantado por la Secretaria de
Educacién y la Direccion General de Educacion Especial, todos los maestros y especialistas de la
LSM en ese tiempo, asumieron que el enfoque de aprender espafiol para alguien con discapacidad
auditiva debido a que se asumia que aprender de manera oral y escrito el espafiol, ayudaba a la
integracion de las personas a una escuela regular [45].

A comienzo de los 80’s, las escuelas de educacion especial empezaron a implementar una
filosofia llamada ‘“comunicacion total”, la cual tiene el enfoque orientado a desarrollar la
comunicacion de manera efectiva y equitativa atreves de utilizar todos los medios disponibles de las
personas, con el fin de comprender y ser comprendido, mediante la utilizacion de objetos, imégenes,
simbolos, signos y a su vez que las personas utilicen lo antes mencionado como medio de
comunicacion [46].
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Sin embargo, no fue hasta 2003 que la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) se reconocio oficialmente
como una lengua nacional en México, junto con toras lenguas indigenas y el espafol. Este
reconocimiento facilito el aprendizaje de la LSM, ya que décadas antes se habia enfocado en el uso
de la voz y la lectura de labios [47]. Mas tarde, el 10 de junio de 2005, se establecio el Dia Nacional
de la Lengua de Sefias Mexicana, reconociendo a esta lengua como patrimonio linguistico de México
[48].

La LSM tiene su propia estructura y gramética basada en el espafiol, hablado en México [49]. Esta
lengua comprende més de 1000 sefias utilizadas en todo el pais y consta de un vocabulario y gramética
complejos que varian segun la comunidad [50]. Sin embargo, se busca simplificar la LSM a 27 sefias
en total, de las cuales 21 son estaticas y 6 son dinamicas, expresadas mediante movimientos de las
manos. Estas sefias se realizan utilizando posturas y movimientos de los dedos, las manos, los brazos
e incluso los pufios y otras partes del cuerpo, ademas de expresiones faciales [49], [50].

2.3 Sistemas de reconocimiento

El reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) se basa principalmente en dos sistemas
distintos, siendo el primero la implementacion de sistemas electronicos y dispositivos que capturan
la posicion, movimiento y aceleracion de los dedos, manos y brazos, 1o que a menudo resulta en
sistemas invasivos para las personas.

Como se menciona en el documento “Mexican Sign Language Recognition Using Kinect anda Data
Time Warping Algorith,”[51], los autores utilizaron un sensor Microsoft Kinect para reconocer en
tiempo real los signos de la LSM y transformarlos en voz y texto. Los componentes clave de hardware
utilizados en este dispositivo son el sensor infrarrojo y el sensor de profundidad. El sensor infrarrojo
emite rayos infrarrojos, mientras que el sensor de profundidad lee los rayos reflejados para determinar
la distancia entre el objeto y el sensor [52]. En el documento [51], se empled el dispositivo Kinect
junto con un algoritmo de deformacién dinamica del tiempo (DTW) para interpretar los gestos
realizados con las manos.

Por otro lado, un documento similar al mencionado anteriormente es el realizado por Omar Santiago,
Morales Caballero y Felipe Trujillo en[53] En este caso, también se utiliz6 el dispositivo Kinect, pero
se implementd un sistema de traduccion de lenguaje de voz a lenguaje de sefias mediante modelos
3D y un Reconocedor Automatico de Voz (ASR).

Por altimo, se han implementado otros sistemas de reconocimiento que utilizan camaras para seguir
el movimiento de las manos, como se describe en el documento [54], Este enfoque se complemento
con un modelo en tiempo real de Modelo Oculto de Markov y se implementd en la Lengua de Sefias
Americana (ASL).
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3. MARCO TEORICO

3.1 Atrtificial Intelligence

La Inteligencia Artificial, también conocida como Artificial Intelligence (Al), se refiere a la capacidad
de una computadora digital o de un robot controlado por una entidad para llevar a cabo tareas
relacionadas con la inteligencia humana. Este término generalmente se utiliza para el desarrollo de
sistemas que poseen procesos intelectuales caracteristicos de los seres humanos, como el
razonamiento, el aprendizaje basado en experiencias y la capacidad de descubrir significados, entre
otros [55] Ademas, el cientifico y matematico estadounidense John McCarthy menciona en su trabajo
“What is Artificial Intelligence?” que la IA es la ciencia y la ingenieria dedicada a la creacion de
maquinas inteligentes programadas y disefiadas por expertos en informética. La IA se enfoca en
utilizar dispositivos electronicos, como las computadoras, para comprender la inteligencia humana,
aungue no se limita necesariamente a métodos biol6gicamente observables [56]

3.1.1 Applied Machine Learning

El aprendizaje automatico, también conocido como machine learning, es una rama de la inteligencia
artificial que permite a los computadores a aprender sin ser programadas explicitamente para ello.
Esta tecnologia se utiliza principalmente para el reconocimiento de patrones y la realizaciéon de
predicciones basadas en un conjunto de datos previamente seleccionad, y se aplica en diversas areas,
como servicios de streaming y respuestas automaticas en correos electrénicos [57]

Los algoritmos de machine learning son conjuntos finitos de operaciones que permiten encontrar
soluciones a problemas especificos [58]. Estos algoritmos se dividen en tres categorias principales,
segun se describe en [59]:

e Aprendizaje Supervisado: En este enfoque, se utiliza un conjunto de datos previamente
etiquetados para entrenar al algoritmo. A medida que se ingresan datos adicionales en el
modelo desarrollado, este ajusta sus valores internos para mejorar la precision. El aprendizaje
supervisado se divide en dos tipos: clasificacion, que asigna datos de prueba a categorias
predefinidas mediante etiquetas, y regresion, que se utiliza para comprender la relacién entre
variables y realizar proyecciones [60]

e Aprendizaje No Supervisado: En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos analizan y
agrupan conjuntos de datos que no estan etiquetados previamente. Estos algoritmos pueden
descubrir patrones ocultos y similitudes en los datos sin la intervencion humana, lo que los
hace Utiles para la exploracion y segmentacién de informacion [61]

e Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje por refuerzo, como se describe en [62], es un
método de entrenamiento de machine learning en el que un agente toma decisiones a través
de la prueba y el error. El agente recibe recompensas por lograr comportamientos deseados
y es castigado por comportamientos no deseados. Este enfoque es adecuado para situaciones
en las que el sistema debe aprender a tomar decisiones basadas en experiencias previas y
resultados.

Estas categorias de algoritmos de machine learning se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones
y desempefian un papel fundamental en la automatizacion de tareas y la toma de decisiones basadas
en datos.
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3.1.2 Deep Learning (DL)

El aprendizaje profundo, también conocido como Deep Learning (DL), se define segin IMG en [63]
como una subdisciplina del aprendizaje automatico. Esta definicion se complementa con la aportacién
de Jason Brownlee en [64], quien sefiala que el DL se inspira en la estructura y el funcionamiento del
cerebro, a menudo denominados como Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés).
Siguiendo la descripcién de IBM, el DL introduce avances significativos al procesamiento de datos
en comparacion con el aprendizaje automatico convencional.

En primer lugar, el DL tiene la capacidad de abordar datos no estructurados, como texto e imagenes,
lo que se amplia su aplicabilidad a una variedad de dominios. Ademas, se destaca por automatizar a
la extraccion de caracteristicas, eliminando en gran medida la necesidad de una intervencién manual
en este proceso. Esto implica que los algoritmos de DL pueden discernir de manera autonoma las
caracteristicas mas relevantes para distinguir variables entre si [63]. Este enfoque revolucionario ha
demostrado un gran potencial en diversas aplicaciones de la inteligencia artificial.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 1 Arquitectura béasica de una red neuronal profunda [65]

3.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales, también conocidas como Artificial Neural Networks (ANN), segun
la definicién proporcionada por la empresa IBM [66], representan un subconjunto fundamental del
campo del aprendizaje automatico. Estas redes tienen la capacidad de reconocer patrones y abordar
una amplia gama de problemas en el ambito de la Inteligencia Artificial (1A), asi como en el
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

La arquitectura de una ANN se compone de capas de nodos interconectados, que incluyen una capa
de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. Cada uno de estos nodos, también
denominados neuronas artificiales, establece conexiones con otros nodos, asignando pesos y umbrales
a cada conexion. Cuando la salida de un nodo supera el umbral especificado, dicho nodo se activa y
transmite los datos correspondientes a la siguiente capa.

Conforme se destaca en el informe de IBM [65], las redes neuronales aprenden a partir de datos de
entrenamiento y perfeccionan su precision con el tiempo. Una vez que estos algoritmos de aprendizaje
se han afinado, se convierten en herramientas sumamente poderosas para la informética y la
inteligencia artificial. Este hecho permite llevar a cabo tareas como el reconocimiento de voz o de
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imagenes en cuestion de minutos, en comparacién con las horas que requeriria la identificacion
manual por parte de un experto humano. Este enfoque agiliza significativamente la clasificacion y el
agrupamiento de informacién a alta velocidad.

3.2.1 Perceptrén

El perceptrdn, una de las redes neuronales méas antiguas segiin se documenta en [65], fue concebido
por Frank Rosenblatt en el afio 1958. Este tipo de red neuronal se caracteriza por su simplicidad, ya
gue consiste en una sola neurona, lo que lo convierte en el tipo méas basico de red neuronal disponible.
Los perceptrones se utilizan para realizar célculos con el proposito de identificar caracteristicas o
patrones en los datos de entrada.

En esencia, los perceptrones representan un algoritmo de aprendizaje supervisado disefiado
principalmente para realizar clasificaciones binarias. Este enfoque busca permitir que las neuronas
involucradas en el perceptron aprendan y procesen elementos a partir de conjuntos de datos de entrada
especificos.

Xl

X, I Output
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X

Figura 2 Disefio basico de un Perceptron [65]

Los perceptrones desempefian un papel fundamental en proyectos relacionados con el aprendizaje
automatico. Principalmente, se utilizan como clasificadores de datos, algoritmos de simplificacion y
como controladores de capacidad en algoritmos de clasificacion binaria. Su implementacion se basas
en el aprendizaje supervisado, lo que implica la necesidad de ensefiar a los algoritmos a realizar
predicciones utilizando datos previamente etiquetados, segun se detalla en [67].

Siguiendo las reglas del aprendizaje del perceptron, conocidas como Perceptron Learning Rule, un
algoritmo tiene la capacidad de aprender de manera automatica los factores de ponderacion 6ptimos.
En este proceso, las caracteristicas de los datos de entrada se multiplican por los pesos asignados a
cada una de ellas. Dato que un perceptron recibe maltiples sefiales de entrada, si la suma de estas
sefiales supera un umbral predeterminado, se genera una sefial que permite que la informacion
continue su flujo. Es caso contrario, no se emite ningun resultado, tal como se describe en [67]
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J— out(t)

in(t) <

wo(t) = 6

Figura 3 llustracion de la formula del Perceptréon [67]

3.2.2 Perceptron multicapa

En el contexto de las Redes Neuronales Artificiales (ANN), es importante mencionar los perceptrones
multicapa, conocidos en inglés como Multilayer Perceptron (MLP). Estas redes neuronales son una
categoria especifica que consta de al menos tres nodos, y cada neurona, a excepcion de la capa de
entrada, emplea una funcién de activacion no lineal [68].

El perceptron multicapa se compone de tres capas fundamentales: la capa de entrada, una o varias
capas ocultas en el medio y la capa de salida. Se caracteriza por tener conexiones no superpuestas,
pero interconectadas, de manera que la salida de una neurona se convierte en la entrada de la siguiente
como se describe en [69].

En el funcionamiento de un perceptrén multicapa, se pueden distinguir dos etapas cruciales [69]:

1. Propagacion Directa: En estaetapa, lared calcula la salida a partir de los valores de entrada.
Los datos fluyen desde la capa de entrada a través de las capas ocultas hasta llegar a la capa
de salida, generando asi una prediccion.

2. Aprendizaje: En esta fase, conocida como retro propagacion del error (back-propagation),
se ajustan los pesos de las conexiones para minimizar la diferencia entre el valor estimado
por la red y el valor verdadero deseado. Este proceso se basa en la funcion gradiente de error
y tiene como objetivo mejorar la precision de la red mediante la modificacion de los pesos.

Capa de . Capa de
Capas ocultas .
entrada P : salida

Figura 4 Disefio basico de un perceptrén multicapa [69]

Finalmente, es relevante descubrir cada una de las capas que componen el perceptron multicapa de la
siguiente manera:
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e Capa de entrada: Esta capa establece la conexidn con el entorno exterior y se caracteriza
por tener una neurona correspondiente a cada variable de entrada de la red. Cada neurona en
esta capa recibe y procesa la informacion inicial.

e Capas Ocultas: Estas capas intermedias son agrupaciones de neuronas donde la activacién
de salida de cada una resulta de una suma ponderada de las actividades de la capa anterior,
ademéas de considerar sus umbrales respectivos. Estas capas son esenciales para el
procesamiento y la transformacion de los datos.

o Capa de Salida: La capa de salida representa la Gltima etapa de la red y se conecta con la
capa oculta, generando el resultado final de la red neuronal. Esta capa produce la salida que
corresponde a la prediccion o clasificacion que se busca obtener.

3.2.3 Ecuacion estandar de una neurona
La ecuacion que define el funcionamiento de una red neuronal, como se explica en la referencia [70],
se compone de una combinacion lineal de las variables independientes correspondientes a cada
neurona, junto con sus respectivos pesos y términos de sesgo. La representacion gréfica de esta
ecuacion de red neuronal se formula de la siguiente manera:

1)
Z = BiaS + W1X1 + W2X2 + - +Wan

Z representa el simbolo que denota la red neuronal en su conjunto.

W se refiere a los pesos o coeficientes, que son parametros ajustables de la red.
X representa las variables independientes o las entradas proporcionadas a la red.
Bias = W, Bias es equivalente al termino de sesgo

3.2.4 Funciones de activacion

Las funciones de activacién desempefian un papel fundamental en el disefio de diversas redes
neuronales. La eleccion de una funcién de activaciéon otorga un control total sobre el proceso de
entrenamiento de la red, y al incorporar estas funciones en las capas ocultas, el modelo adquiere la
capacidad de aprender vy realizar tareas de manera eficiente. Es importante destacar que el tipo de
predicciones que puede realizar la red neuronal depende de la funcion de activacion seleccionada. Por
lo tanto, es necesario realizar una eleccién cuidadosa de la funcion de activacion que se utilizara
durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal.

3.2.4.1 Sigmoide

La primera funcion de activacion que se aborda es la funcion sigmoide, la cual es una funcién
matematica que se caracteriza por su forma en S. Algunos ejemplos comunes de funciones
sigmoidales incluyen la funcidn logistica, la tangente hiperbodlica y el arco tangente. Todas estas
funciones comparten la propiedad de mapear un rango completo de valores reales a un intervalo mas
reducido, tipicamente entre 0 y 1 o entre -1 y 1. Esto hace que la funcion sigmoide sea Util para
convertir valores reales en valores que puedan interpretarse como probabilidades [71].

Las funciones sigmoideas desempefian un papel fundamental en los modelos de regresion logistica,
los cuales son extensiones de la regresion lineal desefiados para la clasificacion binaria. Estas
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funciones permiten transformar mdltiples entradas reales en una probabilidad. La funcién sigmoide
logistica se define de la siguiente manera:

)

ex

1+e‘x=ex+1

f(x) =

La funcién sigmoide se utiliza como funcion de activacion en redes neuronales, ya que toma una
suma ponderada de las entradas y pasas esta suma a traves de la funcién de activacion. La salida de
esta funcion se utiliza como entrada para la siguiente capa de la red neuronal. Dado que la funcion
sigmoide es no lineal, la salida de la red neuronal resulta ser una funcién no lineal de la suma
ponderada de las entradas [72]

3.2.4.2 Tanh

La funcion de tangente hiperbolica, por otro lado, guarda similitudes con la funcion sigmoide, aunque
con la diferencia de que los valores de salida estdn en rango de -1 a 1. A pesar de compartir el
problema de saturacion con la funcion sigmoide, la funcién tangente hiperbdlica presenta una salida
mas simétrica, lo que puede facilitar el proceso de entrenamiento en redes neuronales [73].

En resumen, la funcién tangente hiperbdlica produce resultados para cada valor de x proporcionado
de acuerdo con la siguiente expresion:

(3)
e¥—e™* 2

f(x) = tanh(x) = eXte X 1+e2x

3.2.4.3 SoftMax

La funcidn Softmax es una funcién matematica que transforma un vector de nimeros en un vector de
probabilidades, donde estas tltimas son proporcionales a los valores relativos del vector. Esta funcion
se utiliza cuando una red neuronal esta configurada para generar N valores, correspondientes a N
clases en un problema de clasificacion. La funcion Softmax se aplica a la salida de una capa de la red,
convirtiendo los valores en probabilidades que suman uno [74], lo que restringe los valores a un rango
entreOy 1.

La funcion Softmax se define de la siguiente manera:

(4)

e%i

f@j=cr—F
! =g €7
e f(2); representa el valor de la funcion Softmax para la clase j.
e e% es la funcion exponencial del valor z;.

o Z’,ﬁzlezk denota la suma de las funciones exponenciales de todos los valores de z; para k
desde 1 hasta N.
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3.24.4 RelLU

Otra funcidn de activacion ampliamente utilizada en el campo de aprendizaje profundo es la Rectified
Linear Unir (ReLU). En esta funcién, los valores de entrada negativos se transforman
multiplicdndolos por un coeficiente negativos se transforman multiplicAndolos por un coeficiente
rectificador (generalmente 0) y dejando pasar los valores positivos sin modificarlos [75] La funcion
ReLU ha ganado popularidad entre los profesionales que trabajan con redes neuronales debido a sus
tres ventajas principales en comparacion con otras funciones de activacion: simplicidad en los
célculos, propagacion eficiente de la informacidon y comportamiento lineal [76]

La simplicidad en los calculos de la funcion ReL U se debe a que utiliza una operacién de comparacion
simple con cero (a través de la funcion max()), en contraste con las funciones sigmoides y la tangente
hiperbdlica, que involucran céalculos exponenciales mas costosos. Ademas, la funcion ReLU permite
una propagacion eficiente de la informacidn al generar valores cero verdaderos, lo que se traduce en
representaciones dispersas y simplifica tanto el modelo como el proceso de aprendizaje.

Por ultimo, la funciéon ReLU exhibe un comportamiento lineal que se asemeja a una funcién de
activacién lineal, lo que optimiza el rendimiento y el comportamiento de las redes neuronales.

La funcion ReLU se define de la siguiente manera:

®)

f(x) = max(0,x) = {2, jz ; g

Es importante mencionar que existe una variante de la funcion ReLU conocida como Leaky RelLU.
Esta variante es similar a la funcion ReLU, pero con la diferencia de que transforma los valores
negativos multiplicandolos por un coeficiente rectificador pequefio (generalmente denotado como
“a”), penalizandolos mediante dicho coeficiente.

(6)
0, x<0
a-x, x=>0

f(x) = max(0,x) = {

3.2.5 Funciones de perdida

Una funcion de perdida, segin lo menciona Ignacio Gavilan en [77], evalla que tan distante esta la
salida de una red neuronal entrenada en comparacion con los resultados deseados. Esta métrica es
esencial para guiar el proceso de entrenamiento, ya que proporciona informacion sobre la calidad de
las predicciones de la red.

Dado que algunos algoritmos de aprendizaje requieren el célculo de derivadas de la funcién de
perdida, esta funcion debe ser continua y diferenciable. Existen varias funciones de perdida posibles,
y segun Ignacio Gavilan [77], algunas de las m&s importantes incluyen:

1. Error cuadratico Medio (Mean Square Error, MSE): Esta funcion se utiliza para calcular
la distancia geométrica entre las predicciones de la red y los valores objetivo. EI MSE puede
expresarse en dos formas: elevando al cuadrado las diferencias entre las predicciones y los
valores reales (Mean Squared Error), o tomando el valor absoluto de estas diferencias
(Absolute Error). Estos tipos de errores son Utiles en problemas relacionados con la regresion
y cuando la dltima capa de la red no tiene una funcién de activacion [78].
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(1)

M
1
MSE = MZ(reali — estimado;)?

i=1

2. Entropia Cruzada Categérica (Categorical Cross Entropy): La entropia cruzada mide la
discrepancia entre dos distribuciones de probabilidad, y se utiliza comUnmente en modelos
de redes neuronales cuya salida representa probabilidades. Esta funcion de perdida es
adecuada para problemas de clasificacion con multiples clases y se combina con una funcién
de activacion [79].

(8)
Leg = — z T;lo g(S;)
i=1

Donde S; son las probabilidades calculadas por la funcién Softmax y T;son las etiquetas
reales.

3. Entropia Cruzada Binaria (Binary Cross Entropy): Similar a la entropia cruzada
categoria, esta funcion se utiliza en problemas de clasificacion binaria, donde solo hay dos
clases posibles. En este caso, la funcion de activacion utilizada en la capa de salida es
tipicamente la funcion sigmoide [79].

(9)

N

1
L=-— Z[tjlog(pj) + (1 - t)log(1 —p))]

Jj=1

Donde N es el nimero de datos, ¢; representa el valor real (0 o 1) y p; es la probabilidad
calculada pro la funcion Softmax en el punto j .

4. Entropia Cruzada Categdrica Dispersa (Sparse Categorical Cross Entropy): Esta
variante de la entropia cruzada categérica se utiliza cuando las etiquetas son nimeros enteros
gue representan clases en lugar de vectores one-hot.

Estas funciones de perdida desempefian un papel fundamental en el proceso de entrenamiento de las
redes neuronales, ya que guian la optimizacion de los pesos y bias de la red para minimizar la
discrepancia entre las predicciones y los valores reales. La eleccién de la funcion de perdida adecuada
depende del tipo de problema y la arquitectura de la red neuronal.

3.2.6 Gradiente descendiente

El gradiente se define como el conjunto de la suma de todas las derivadas parciales de una funcién, y
en el contexto del aprendizaje automatico, el calculo de la pendiente de la funcién de costo desempefia
un papel fundamental. En el aprendizaje automatico, uno de los principales objetivos es encontrar los
parametros W que minimizan la funcién de costo, y este proceso se aplica a una variedad de modelos,
incluyendo regresion lineal, regresion polinomial, regresion logistica, redes neuronales profundas y
otros [78].

La técnica utilizada para estimar los mejores coeficientes de la red neuronal y, en general, para
optimizar funciones, es conocida como el “gradiente descendente”. Esta técnica se basa en la
optimizacién numérica y busca encontrar el conjunto de parametros que minimiza la funcidn de costo.
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La ecuacion del gradiente [80] se define como:
(10)

af o d
Vf — [_f’_f’_f
dx, 0x, Oxy

Donde Vf representa el gradiente de la funcion f, y % representa la derivada parcial de f con

respecto a la variable x,,. El gradiente es esencial para determinar la direccion y la magnitud en el
cual se deben ajustar los parametros de la red neuronal para minimizar la funcién de costo.

El gradiente descendente es una herramienta fundamental en el proceso de entrenamiento de redes
neuronales y en la optimizacion de modelos en el aprendizaje automatico, ya que permite encontrar
los valores éptimos de los parametros de manera iterativa y eficiente.

3.2.7 Optimizadores

Un optimizador, como se menciona en [81], desempefia un papel fundamental en el proceso de ajuste
de los valores de los pardmetros de una red neuronal con el objetivo de reducir el error asociado a su
funcionamiento. Este proceso se conoce como retro propagacion o “backpropagation”. El optimizador
es responsable de realizar actualizaciones en los valores de los parametros de manera eficiente y
efectiva, con el propdsito de minimizar el error cometido por la red neuronal.

La optimizacion mas basica realizada por un optimizador consiste en la actualizacion gradual de los
valores de los parametros, considerando una tasa de aprendizaje predeterminada. Es importante
destacar que esta actualizacion se basa en la derivada de la matriz de parametros, ya que proporciona
una medida del error presente en la red. El optimizador utiliza esta informacién para ajustar los
valores de los parametros en la direccién que minimiza el error global de la red neuronal.

En resumen, un optimizador desempefia un papel esencial en el proceso de entrenamiento de una red
neuronal al actualizar sistematicamente los valores de los parametros para reducir el error y mejorar
el rendimiento del modelo durante el aprendizaje.

3.2.7.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

El Descenso de Gradiente Estocastico (SGD, por sus siglas en inglés) es una técnica de optimizacion
fundamental utilizada en redes neuronales y otros algoritmos de aprendizaje automatico, como se
menciona en [81]. Esta estrategia se caracteriza por seleccionar aleatoriamente un punto de datos del
conjunto de datos completo en cada iteracion del proceso de entrenamiento. Esta eleccion aleatoria
tiene como objetivo reducir significativamente la cantidad de calculos necesarios para actualizar los
parametros de la red neuronal.

En el contexto del SGD, es comun realizar un muestreo de una pequefia cantidad de puntos de datos
en cada paso, lo que se conoce como “mini-batch gradient descent” o descenso de gradiente por lotes
pequefios. Esta variante busca alcanzar un equilibrio en las ventajas del descenso del gradiente
convencional y la velocidad de convergencia que ofrece el SGD [82]

La actualizacion de los parametros mediante el SGD se rige por la siguiente ecuacion [81]:
(11)
W=W —ax*x AW
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Donde:

e W representa la matriz de pesos.

o AW es la derivada de la matriz de pesos.

e a denota la tasa de aprendizaje, que controla la magnitud de la actualizacion de los pesos en
cada iteracion.

En resumen, el Descenso de Gradiente Estocastico es una técnica de optimizacion que agiliza el
proceso de entrenamiento de redes neuronales al seleccionar de manera aleatoria subconjunto de datos
en cada paso, lo que permite una convergencia eficiente hacia una solucion dptima.

3.2.7.2 Adam

El algoritmo Adam es ampliamente reconocido en el aprendizaje profundo debido a su capacidad
para combinar las ventajas de otros algoritmos de optimizacion, tales como Descenso de Gradiente
Estocastico, el Descenso de Gradiente con Momento (SGDM), y el Descenso de Gradiente con
Momento Adaptativo (AdaGrad). Su popularidad se debe a su eficacia y competitividad en
comparacion con otros métodos [83].

Este algoritmo aprovecha las ventajas de los enfoques de descenso rapido y momentos adaptativos,
lo que lo hace especialmente adecuado para procesos estocasticos. En el campo de la inteligencia
artificial, el proceso cognitivo de la resolucién de problemas exige no solo una base de datos de alta
calidad para el entrenamiento, sino también una evaluacion que compare las decisiones tomadas por
la inteligencia natural con las de la artificial. Este proceso busca constantemente alternativas
superiores [83]

La férmula utilizada para actualizar los pesos en Adam combina elementos del Descenso de Gradiente
Estocastico con Momento y del AdaGrad. Esta formula se expresa de la siguiente manera:

(12)
a
Op41 =0 ——F———m,
\/v_t + ¢
Donde:

e 0, representa el vector de parametros en el instante t.

e « denota la tasa de aprendizaje.

e m; es la estimacion del primer momento del vector gradiente.

e v, es la estimacion del segundo momento del vector gradiente.

Esta formula de actualizacion de pesos en Adam permite optimizar el proceso de aprendizaje y se ha
convertido en una herramienta valiosa en el &mbito del aprendizaje profundo.

3.2.8 Backpropagation

El proceso conocido como “backpropagarion” o entrenamiento hacia atrds ocurre exclusivamente
durante el entrenamiento de las redes neuronales. Consiste en el paso mediante el cual la red neuronal
mejora su capacidad de hacer predicciones y se desarrolla en sentido inverso a la propagacion hacia
adelante. En este proceso, se calcula el error en la etapa final y se propaga de las capas finales hacia
las capas iniciales, siguiendo una direccion de derecha a izquierda [84].

En términos sencillos, la retro propagacion implica que el valor del error se retrocede a travées de los
pesos calculados en la red, comenzando desde la neurona de salida y avanzando a través de las capas
ocultas hasta llegar finalmente a la capa de entrada [85]. Este proceso es esencial para el aprendizaje
y la mejora continua de las redes neuronales durante su entrenamiento.
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3.3 Tipos de Capas

Las redes neuronales que incorporan capas recurrentes se destacan por su capacidad para trabajar con
datos secuenciales o de series temporales. Estas redes encuentran aplicaciones predominantes en
problemas relacionados con secuencias, como la traduccién de idiomas, el procesamiento del lenguaje
natural, el reconocimiento de voz e imégenes, y en sistemas de inteligencia artificial ampliamente
conocidos, como Siri o0 el asistente de Google [86].

En su publicacién, el autor Martin Isaksson [87] identifica cuatro tipos de capas que se emplean en
las redes neuronales: Completamente Conectada (Fully Connected), Convolucién (Convolution), De
convolucién (Deconvolution) y Recurrente (Recurrent). Cada una de estas capas realiza
transformaciones especificas en sus entradas, y su eleccion depende de la tarea en cuestion. En el
contexto de capas ocultas, cada una de ellas se especializa en aprender caracteristicas distintas de los
datos, contribuyendo asi a minimizar la funcidn de costo global [88].

3.3.1 Densa

La capa completamente conectada, denominada asi debido a que cada neurona de una capa se conecta
con cada neurona de la siguiente capa, es una estructura que implica una alta carga computacional.
Esta caracteristica se debe al crecimiento en la cantidad de conexiones a medida que se aumenta la
entrada, lo que puede resultar en combinaciones potencialmente ineficientes. En este tipo de capas,
cada neurona realiza transformaciones lineales sobre el vector de entrada mediante una matriz de
pesos, seguidas de transformacién no lineal aplicada a través de una funcién de activacion [89].
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Figura 5 Representacion de la Capa Densa [88]

Dense Layer

3.3.2 Batch Normalization

La técnica de normalizacion por lotes, conocida como “Batch Normalization”, es una estrategia que
acelera la convergencia de modelos de aprendizaje profundo al reducir las desviaciones de covarianza
en conjunto de datos. Su funcionamiento implica normalizar las activaciones de entrada,
transforméandolas en un nuevo conjunto con una media de 0 y una desviacion estandar de 1.
Finalmente, se resta la media y se divide entre la desviacién estandar del lote para llevar a cabo la
normalizacién [88].
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3.3.3 Pooling

La combinacion de capas, también conocidas como capas de “pooling”, es una técnica fundamental
para reducir la alta dimensionalidad en las redes neuronales convolucionales y tiene la capacidad
disminuir la cantidad de muestreo en los mapas de caracteristicas al resumir la presencia de
caracteristicas en dichos mapas [88]. Estas capas se aplican generalmente después de las capas de
convolucién, especificamente después de que ha aplicado una capa no lineal a un objeto, lo que da
como resultado una capa convolucional. La incorporacion de una capa de pooling después de una
capa convolucional es uno de los patrones m&s comunes en la organizacion de capas en una red
neuronal convolucional, y este patron puede repetirse una o mas veces en un modelo dado [90].

Figura 6 Representacion de una capa pooling

3.3.4 Dropout

Las redes neuronales enfrentan desafios cuanto tienen una gran cantidad de entradas y un conjunto
de datos pequefio, ya que esto puede llevar al modelo a aprender el ruido inherente a los datos de
entrenamiento. Como resultado, el rendimiento de estas redes tiende a ser deficiente cuando se
evalGan con nuevos datos. Para abordar este problema, surge la capa dropout como técnica de
regularizacién que tiene como objetivo mejorar el proceso de entrenamiento de las redes y reducir el
sobreajuste. La capa de dropout se implementa como una capa de entrada en una red neuronal y se
puede utilizar en conjunto con la mayoria de los tipos de capas. Es importante destacar que se puede
aplicar en diversas capas ocultas o visibles, pero no se utiliza en las capas de salida [91]. En resumen,
la capa de dropout omite de manera aleatoria neuronas en la red neuronal con el prop6sito de mejorar
su rendimiento y generalizacion.

Figura 7 Comparacion de capas completamente conectadas (izquierda) y capas dropout (derecha)
[88]
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3.3.5CNN

Una capa de convolucién es ampliamente utilizada para detectar caracteristicas en imagenes, ya que
utiliza un filtro para explorar pequefios conjuntos de pixeles a la vez, generando asi un mapa de
caracteristicas que se utilizan para la clasificacion [87]. La convolucion implica un desplazamiento
del kernel o filtro a la largo de una matriz de entrada, calculando el producto escalar en cada posicién
[87], [89]. Es importante destacar que el kernel es un conjunto de pesos de n-dimensiones que se
multiplican con la entrada, lo que permite que describa las probabilidades de que un patréon de pixeles
genere una caracteristica relevante.
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Figura 8 Representacion matematica de una capa convolucional [88]

El siguiente tipo de capa es la de convolucion, que se puede definir como una operacion matematica
que revierte lo realizado por una convolucion, en otras palabras, esta capa es la operacion inversa de
una red convolucional [92]. El principal objetivo de estas capas es recuperar caracteristicas o sefiales
especificas que pueden haberse perdido previamente debido a la complejidad de otras sefiales o
porgue no se consideraban importantes para las tareas realizadas por la capa convolucional [93].

3.3.6 Flatten

Una capa de aplanamiento o “flatten” se utiliza cunado se trabaja con entradas multidimensionales,
como conjuntos de imagenes. Esta capa tiene la funcion de transformar los tensores de entrada
multidimensionales en una sola dimensién, lo que simplifica la estructura de entrada y permite la
construccion efectiva del modelo de red neuronal [94]. Ademas, esta capa se utiliza para alisar a la
salida de las capas de convolucion, creando asi un vector de caracteristicas largo que puede conectarse
al modelo de clasificacion, lo que a menudo se denomina capa completamente conectada o “fully-
connected” [95]. En resumen, esta capa se encarga de convertir todos los datos de las capas anteriores
en una sola linea para que puedan conectarse a la Ultima capa y ser clasificados.
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Figura 9 Representacion gréafica de como una capa flatten se utiliza antes de que la informacién
ingrese a una red neuronal [95]

3.3.7 Softmax

La capa softmax es una funcion que transforma vectores de entrada que pueden tomar calores reales
den vectores de salida que suman 1. Esta capa tiene la capacidad de procesar valores de entrada en
un rango amplio, que incluyen valores positivos, negativos, iguales a cero o mayores a uno. Su
funcion principal es normalizar estos valores y mapearlos al rango de 0 a 1, de modo que puedan
interpretarse como probabilidades [96]. En otras palabras, la capa softmax garantiza que la salida este
en forma de probabilidades, lo que facilita su interpretacion.

Es importante destacar que la capa de softmax se utiliza exclusivamente en situaciones donde un
clasificador tiene clases mutuamente excluyentes. Normalmente, se implemente como la Ultima capa
de una red neuronal, justo antes de la capa de salida, y debe tener el mismo ndmero de nodos que esta
Gltima capa [97]. De esta manera, la capa softmax garantiza que la suma de las probabilidades de
todas las clases sea igual a 1, lo que facilita la toma de decisiones en problemas de clasificacion.

3.4 Redes Profundas

Las redes neuronales profundas se han convertido en arquitecturas fundamentales en el campo de
aprendizaje profundo o “Deep Learning”. En los ultimos afios, estas redes artificiales han
experimentado un crecimiento exponencial, ya que se han convertido en la piedra angular del
reconocimiento de patrones en diversos dominios. Este avance ha impulsado significativamente el
desarrollo de la inteligencia artificial, dado que las redes neuronales representan una aproximacion
matematica y técnica a la replicacion digital de los procesos cerebrales humanos [98], [99]

3.4.1 Definicion

Una Red Neuronal Profunda (Dense Neural Network, DNN) es una variante de las Redes Neuronales
Artificiales (ANN) que se caracteriza por contener multiples capas ocultas ubicadas entre las capas
de entrada y salida. Al igual que las ANN poco profundas, las DNN tienen la capacidad de modelar
relaciones no lineales complejas en los datos [100].

En el contexto del aprendizaje profundo, es comun que estas redes tengan una gran cantidad de capas
ocultas, muchas de las cuales son no lineales. En algunos casos, el nimero de capas puede superar
las 1000 en una Unica red neuronal. Para optimizar y minimizar la funcion de perdida en este tipo de
redes, se utiliza principalmente el método de Descenso de Gradiente [100].
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Figura 10 Visualizacién de una Red Neuronal Profunda [100]

3.4.2 Arquitecturas basicas
3.4.2.1 LeNet

La arquitectura LeNet, conocida como LeNet-5, fue presentada en el trabajo de investigacion titulado
“Gradiente-Based Learning Applied To Document Recognition” en el afio 1998 por un equipo de
cientificos liderado por Yann LeCun, que incluia a Leon Bottou, Yoshua Bengio y Patrick Haffner.
Esta red convolucional (CNN) se compone de un total de 7 capas, distribuidas en 3 capas
convolucionales, 2 capas de submuestreo y 2 capas completamente conectadas [101].

Subsampling

Figura 11 Visualizacién de la Arquitectura LeNet [101]

La primera capa de la arquitectura LeNet-5 actia como la capa de entrada y estd disefiada para
procesar imagenes de 32x32 pixeles. En el contexto del trabajo de investigacion de Yann LeCun, que
utiliz6 imagenes en escala de grises, los valores de los pixeles fueron normalizados para variar en un
rango entre -0.1 y 1.175. Esta normalizacién se lleva a cabo para garantizar una media de 0 y una
desviacion estandar de 1 en los valores de entrada, lo que contribuye al eficiente proceso de

entrenamiento [101].
La arquitectura LeNet-5 se basa en dos tipos principales de capas:

e Capas Convolucionales.
e Capas de Submuestreo.

Estos componentes son fundamentales para el funcionamiento y la eficacia de la red LeNet-5.
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3.4.2.2 AlexNet

La arquitectura AlexNet se compone de un total de ocho capas, de las cuales cinco son capas
convolucionales y tres son capas completamente conectadas. Entre las caracteristicas principales
utilizadas por esta red convolucional se destacan las siguientes [102]:

1. ReLU no Lineal: AlexNet adopta funciones de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) en lugar
de la funcidn tanh convencional. Esta eleccion se traduce en un tiempo de entrenamiento mas
rapido. De hecho, las CNN que emplean ReLU pueden alcanzar un error del 25% en el conjunto
de datos en aproximadamente un sexto del tiempo necesario para las CNN que utilizan tanh.

2. Mudltiples GPUs: AlexNet ofrece la capacidad de entrenar en multiples GPUs al distribuir la
mitad de las neuronas del modelo en una GPU y la otra mitad en CPU. Esto permite el
entrenamiento de modelos mas grandes y, al mismo tiempo, reduce significativamente el tiempo
necesario para entrenar las redes neuronales.

3. Overlapping Pooling: A diferencia de las CNN tradicionales que fusionan las salidas de grupos
adyacentes de neuronas que no se superponen, AlexNet introduce la técnica de pooling con
superposicion (overlapping pooling). Aunque esto inicialmente hacia que el ajuste de los modelos
fuera méas desafiante, se observé una reduccion del error aproximadamente un 0.5% al adoptar
esta técnica.

Estas caracteristicas son fundamentales en la arquitectura de AlexNet y han contribuido
significativamente a su éxito en aplicaciones de vision por computadora.
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Figura 12 Visualizacion de la arquitectura AlexNet [102]

3.4.2.3 ZFNet

La arquitectura ZFNet incorpora el uso de redes neuronales de deconvolucion para fines de
visualizacién, permitiendo la conexién con todas las capas de la CNN que se desean visualizar. El
proceso comienza con la introduccion de una imagen en la CNN, donde se extraen las caracteristicas
relevantes. Posteriormente, se genera un conjunto de mapas de caracteristicas que se utilizaran en la
red neuronal. Con el propésito de evaluar la CNN, todas las funciones de activacion se establecen en
cero, y los mapas de funciones resultantes se emplean como entrada para la red neuronal de
deconvolucién [103]. Este enfoque posibilita la visualizacion de las caracteristicas aprendidas por la
CNN en las diferentes capas de la red.
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Figura 13 Visualizaciéon de la arquitectura ZFNet [103]

3.4.2.4 GooglLeNet/Inception

La arquitectura GoogLeNet se fundamenta en una Convolutional Neural Network (CNN) que toma
inspiracion de LeNet y presenta un innovador modulo conocido como “inception”. Esta arquitectura
se destaca por incorporar elementos como la normalizacién por lotes, la deformacién de imagenes y
el uso de Root Mean Square Propagation (RMSprop). El modulo “inception” se basa en la idea de
aplicar maltiples convoluciones de pequefio tamafio, lo que contribuye a reducir de manera
significativa el nUmero de parametros en comparacion con otras arquitecturas, como AlexNet. A pesar
de contar con 22 capas CNN, GoogLeNet logra mantener un bajo ndmero de pardmetros,
aproximadamente 4 millones [104]. Esta estrategia de disefio ha demostrado ser altamente eficiente
para el procesamiento de imagenes y la realizacién de tareas de clasificacion y deteccion de objetos.
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Figura 14 Visualizacién de la arquitectura GoogLeNet [105]

3.4.2.5 VGGNet

La arquitectura VGG, desarrollada por K. Simonyan y A. Zisserman den la Universidad de Oxford
en 2014, es una destacada Convolutional Neural Network (CNN) que surgié como respuesta al
desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet (ILSVRC) [106]. VGG representa dos
variantes principales: VGG16 y VGG19, que se distinguen principalmente por la cantidad de capas
que las componen, siendo 16 y 19, respectivamente.

En la arquitectura VGG16, como se detalla en [107], la entrada debe ser una imagen RGB como un
tamario fijo de 224x224 para su procesamiento inicial en la primera capa convolucional. A partir de
ahi, la imagen atraviesa una serie de capas convolucionales que utilizan filtros de 3x3. Ademas, en
una de estas capas se emplean filtros de 1x1, que funcionan como una transformacion lineal de los
canales de entrada. La arquitectura también incluye tres capas totalmente conectadas, con las dos
primeras conteniendo 4096 canales cada una y la tercera con 1000 canales, seguidas de una capa
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softmax para la clasificacion final. Es importante destacar que todas las capas ocultas utilizan la
funcidn de activacion ReLU.
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7x7x512
28 x 28 x 512

/)14 x 14 x 512 1x1x 4096 1 x 1 x 1000

=) convolution+ReLU
max pooling
fully nected +ReLU
softmax

Figura 15 Visualizacién de la arquitectura VGGNet [107]

La arquitectura VGG se ha destacado en el &mbito del procesamiento de iméagenes y la clasificacion
de objetos debido a su profundidad y capacidad para extraer caracteristicas de las imagenes de manera
efectiva.

3.4.2.6 ResNet

La Red Residual, cominmente conocida como ResNet, es otra arquitectura ampliamente utilizada en
el campo del aprendizaje profundo. Esta red se ha desarrollado para abordar el problema del gradiente
que desaparece mediante la introduccion de un enfoque innovador denominado “bloques residuales”
[108], [109] junto con una técnica conocida como “omision de conexiones”. Esta técnica establece
conexiones directas entre las activaciones de una capa y las de capas posteriores, lo que resulta en la
creacion de bloques residuales. La caracteristica centra de ResNet es permitir que la red se ajuste a
un mapeo residual en lugar de obligar a cada capa a aprender el mapeo subyacente.

De manera mas formal, esto se puede expresar como F(x) := H(x) - x, lo que significa que H(x) se
define como la salida de un bloque residual que representa la diferencia entre la salida esperada (H(x))
y la entrada (x) [108].

identity

Figura 16 Representacion visual de un bloque residual [107]

Una ventaja significativa de esta arquitectura radica en su capacidad para omitir capas que puedan
tener un impacto negativo en el rendimiento de la red. Esto significa que, durante el entrenamiento,
si alguna capa dafia el rendimiento de la arquitectura, la red sera capaz de omitirla, evitando asi
problemas asociados con el gradiente que desaparece y mejorando la capacidad de entrenamiento de
las redes neuronales.
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3.4.2.7 MobileNets

A pesar de que las redes neuronales han sido tradicionalmente utilizadas en dispositivos electronicos
estaticos o en aplicaciones donde se realizan mediciones constantes sin movimiento, el surgimiento
de los teléfonos moviles ha impulsado el desarrollo de una arquitectura especifica conocida como
Moblie Nets[110]. Esta arquitectura esté disefiada para aplicaciones de vision movil e integrada y se
basa en el uso de convoluciones separables en profundidad para construir redes neuronales profundas
y livianas.

MobileNet se fundamenta en el concepto de convoluciones separables en profundidad, que se
descomponen una convolucién estandar en dos etapas: una convolucion de profundidad y una
convolucién puntual de 1x1 [110]. La primera capa convolucional que se aplica es la convolucion
puntual, seguida de la convolucion 1x1 para combinar las salidas en una convolucion profunda.
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Figura 17 Visualizacion de la arquitectura MobileNets [107]

Para ajustar facilmente esta arquitectura, se introducen dos parametros: el multiplicador de ancho (a)
y el multiplicador de resolucion (p) [111]. El multiplicador de ancho controla el nimero de canales o
la profundidad de los canales, y a es un valor que variaentre 0y 1, con valores tipicos como 1,0.75,0.5
y 0.25. Un valor de a =1 se considera la linea base de MobileNet. La introduccion de diferentes
valores de o permite reducir significativamente el costo computacional y la cantidad de parametros
de la red.

Por otro lado, el multiplicador de resolucion (p) se utiliza para controlar la resolucion de la imagen
de entrada en la red. p varia entre 0 y 1, y la resolucion de la imagen puede ser seleccionada entre
valores como 224,193,160 y 128. La eleccion de diferentes valores de p provoca una disminucién
gradual en la precision de la red a medida que se reduce la resolucion de la imagen de entrada de 224
a 128.

3.4.2.8 CapsNet

Por otro lado, segln el trabajo “Dynamic Routing Between Capsules” de Geoffrey Hinton [112], se
ha sefialado que la operacion de agrupacion (pooling) utiliza en las Convolutional Neural Networks
(CNN) conlleva a un gran error, y su eficacia actual es considerada problemética. Para abordar este
desafio relacionado con la rotacion de imégenes, Hinton y Sabour se inspiraron en los principios de
la neurociencia, que el cerebro estd organizado en mddulos que pueden ser considerados como
“capsulas”. En su trabajo denominado Capsule Neural Network (CapsNet), propusieron que las redes
neuronales pueden comportarse como capsulas, incorporando algoritmos de enrutamiento dinamico
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para estimar las caracteristicas de objetos que dependen de la orientacion, posicion, tamafio,
velocidad, entre otros.

La principal diferencia entre las capsulas y las neuronas convencionales radica en que las capsulas
realizan célculos en sus entradas y luego encapsulan los resultados en un pequefio vector. Ademas,
una capsula se considera un reemplazo de una neurona, ya que ocupa valores vectoriales en lugar de
escalares. La arquitectura de CapsNet incorpora tras métodos para la implementacion de las capsulas
[113]: codificadores automaticos, transformadores, capsulas vectoriales basadas en enrutamiento
dinamico y capsulas matriciales basadas en el enrutamiento de maximizacion de expectativas.
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Figura 18 Arquitectura MobileNets en datos MNIST [114]

Los componentes esenciales de las capsulas estan conformados por cuatro elementos clave [114]:

1. Multiplicaciéon de Matrices: Se aplica a la imagen de entrada para convertirla en valores
vectoriales, lo que facilita la comprension de la informacién espacial.

2. Ponderacion Escalar de la Entrada: Calcula cual capsula de nivel superior debe recibir la
salida de la capsula actual.

3. Algoritmo de Enrutamiento Dindmico: Permite que los diferentes componentes transfieran
informacidn entre si. Las capsulas de nivel superior obtienen informacién de entrada del nivel
inferior, lo que implica un proceso iterativo.

4. Funcién de Aplastamiento: Este componente final condensa la informacion, su funcion es
tomar toma la informacion y convertirla en un vector de magnitud menor o igual a 1,
manteniendo la direccion del vector.

3.4.3 Redes Residuales

La Red Neuronal Residual, también conocida como ResNet, es una arquitectura de red artificial
reconocida que logra realizar sus tareas de clasificacién mediante atajos o conexiones de salto que
cruzan varias capas [115]. En el campo de las redes neuronales profundas, los expertos suelen
implementar redes residuales con conexiones de salto que se extienden a través de dos o tres capas, y
estas conexiones incluyen normalizacion por lotes y operaciones no lineales entre ellas. En algunos,
casos se emplean matrices de peso adicionales para aprender los pesos asociados a los saltos.

La razon principal detrds de la omision de capas en estas redes es evitar el problema del
desvanecimiento del gradiente y los desafios relacionados con él. Dado que el gradiente se retro
propaga haca las capas anteriores durante el entrenamiento, el método de salto de capas ayuda a
mantener el gradiente lo suficientemente grande al retroceder en la red [115]. No obstante, este
enfoque de saltar capas funciona de manera eficaz principalmente cuando las capas intermedias son
completamente lineales o se superponen con una capa no lineal.

40



Figura 19 Arquitectura de una Red Residual [115]

3.4.3.1 Wide ResNet

La Red Neuronal conocida como Wide Residual Network (WRN) fue presentada por Sergey
Zagoruyko como una variante de las Redes Residuales (ResNets). En esta variante, se reduce la
profundidad de la red residual y se aumenta su ancho, logrando esto a través de bloques residuales
mas anchos [116].

Zagoruyjo sefala en su trabajo [116] que las ResNets profundas pueden alcanzar miles de capas y
lograr un excelente rendimiento, pero cada mejora en la precision requiere duplicar la cantidad de
capas. Esto resulta en una disminucidn de la eficiencia debido a la reduccion en la reutilizacion de
funciones, lo que afecta negativamente la velocidad de procesamiento. En respuesta a este desafio,
Sergey propone una arquitectura que reduce la profundidad de la red residual mientras aumenta su
amplitud. Su investigacion demuestra que las Wide Residual Networks superan significativamente a
las redes poco profundas y muy profundas comunmente utilizadas [117].
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Figura 20 Representacion de la arquitectura Wide ResNet [118]



3.5 Modelo y Evaluacion

Al abordar las métricas de evaluacion en el contexto del aprendizaje automatico, es importante
destacar que estas métricas estan estrechamente relacionadas con las tareas de clasificaciéon y
regresion. Estas dos tareas son ejemplos de aprendizaje supervisado, y la eleccién de métricas
adecuadas desempefia un papel crucial en la evaluacion del rendimiento de los modelos. La utilizacion
de métricas apropiadas contribuye a mejorar la capacidad predictiva de nuestro modelo, ya que
permite una evaluacion mas completa y precisa. Sin embargo, si nos limitamos Unicamente a medir
la precision, existe el riesgo de obtener predicciones incorrectas [119].

3.5.1 Verdadero Positivo, Verdadero Negativo, Falso Positivo,

Falso Negativo

Una matriz de confusion, también conocida como matriz de error, es una herramienta fundamental
en la evaluacion del rendimiento de un modelo de clasificacion. Esta tabla permite comparar las
predicciones realizadas por el modelo con los valores reales conocidos, y aunque suele tener una
estructura basica de 2x2, puede expandirse para abordar distintas categorias [120], [121]. Dentro de
una matriz de confusion binaria, se encuentran los siguientes clasificadores:

e Falso Positivo (FP): Representa una prediccion positiva por parte del modelo cuando el valor
verdadero es negativo.

e Falso Negativo (FN): Indica una prediccion negativa del modelo cuando el valor verdadero
es positivo.

e Verdadero Positivo (VP): Corresponde una prediccién positiva del modelo que coincide con
un valor verdadero positivo.

e Verdadero Negativo (VN): Se refiere a una prediccion negativa del modelo que coincide
con un valor verdadero negativo.

3.5.2 Precision y Error

La precision, también conocida como “Accuracy”, es una métrica utilizada para evaluar la frecuencia
con la que un clasificador realiza predicciones correctas. Se define como la relacion entre el nimero
de predicciones correctas y el nimero total de predicciones realizadas. Para que la precision sea una
métrica Util, es importante que las clases de destino estén equilibradas, es decir, que el nimero de
datos de entrenamiento sea aproximadamente igual para cada clase correspondiente, lo que garantiza
que el modelo no este sesgado [119].

La férmula de precision se expresa como:
(13)
VP +VN
VP +VN+ FP + FN

Precision =
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3.5.3 Métricas de Sensibilidad-especificidad

La sensibilidad, también conocida como “Sensitivity” o “Recall”, mide cuantos de los casos positivos
reales son capaces de predecir correctamente nuestro modelo. Esta métrica resulta especialmente util
en situaciones donde los falsos negativos son mas criticos que los falsos positivos [119].

La formula de sensibilidad se expresa como:
(14)
Verdadero Positivo
Verdadero Positivo + Falso Negativo

Sensitivity =

3.5.4 Métricas de Recuperacion de Precision

La precision es una métrica que evalla la proporcion de casos clasificados correctamente como
positivos en relacion con todos los casos clasificados como positivos. Esta métrica es particularmente
relevante en situaciones donde los falsos positivos tienen un impacto mas significativo que los falsos
negativos [119].

La precisién se utiliza cominmente en sistemas de recomendacion, como recomendacién de articulos,
mausica, sitios web, entre otros, donde errores en la recomendacion pueden resultar en la pérdida de
clientes y ventas. Se calcula dividiendo los verdaderos positivos entre la suma de los verdaderos
positivos y falsos positivos:

(15)

Verdadero Positivo

Precision =
Verdadero Positivo + Falso Positivo

Ademas, el valor de F se obtiene a partir de una combinacion de las métricas de precision y
sensibilidad. El valor maximo de F se alcanza cuando la precisién es igual a la sensibilidad y se
calcula de la siguiente manera:

(16)

Presicion X Sensibilidad

F=2x — TNTY
Presicion + Sensibilidad

3.5.5 Hiperparametros

La configuracién adecuada de hiperparametros desempefia un papel de vital importancia en el éxito
de entrenamiento de modelos en el aprendizaje automatico. Estos valores, en su mayoria, no se
derivan de los datos, si no que suelen ser especificados por el cientifico de datos o el ingeniero de
machine learning. El valor éptimo de un hiperparametro no puede conocerse de antemano para un
problema especifico. En su lugar, se recurre a valores genéricos que han funcionado en problemas
similares o se busca la mejor opcion mediante un proceso de prueba y erro [122].

Entre los hiperparametros fundamentales se encuentran el nimero de pasos por época y los pasos de
validacién, que funcionan como el timdn que guia el proceso de entrenamiento y evaluacion de las
redes. La eleccion incorrecta de estos valores puede dar lugar a problemas como el sobreajuste, donde
el modelo se adapta en exceso a los datos de entrenamiento, o el sobre entrenamiento, donde no logra
capturar patrones importantes. Por lo tanto, lograr la configuracion adecuada de estos hiperparametros
representa un desafio critico que enfrentan los profesionales del aprendizaje profundo.
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3.5.5.1 Pasos por época

Este valor se emplea durante el proceso de entrenamiento y se refiere a la frecuencia con la que se
procesa un lote de datos en una época de entrenamiento. El célculo de este valor depende tanto del
tamarfio del conjunto de datos de entrenamiento como del tamafio del lote (batch size) que se esté
utilizando. Pude calcularse utilizando la siguiente férmula:

17)

tamafio del conjunto de datos de entrenamiento

Numero de pasos por epoca =
P P P tamaio de lote

Donde:

e Tamarfio del conjunto de datos de entrenamiento : representa el nimero total de
ejemplos en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo.

o Tamario de lote: indica la cantidad de ejemplos que se procesan en cada paso durante el
entrenamiento.

3.5.5.2 Pasos de validacion

Este valor se emplea durante la validacion del modelo, generalmente después de cada época de
entrenamiento, con el proposito de evaluar su desempefio. Al igual que con el nimero de pasos por
época, el calculo depende del tamafio del conjunto de datos de validacion y del tamafio de lote que se
este utilizando. Puede calcularse mediante la siguiente formula:

(18)

tamaio del conjunto de datos de validacién

Numero de pasos por validacion = =
tamaio de lote

Donde:

e Tamafo del conjunto de datos de validacion: representa el namero total de ejemplos en el
conjunto de datos utilizado para validar el modelo.

¢ Tamario de lote: indica la cantidad de ejemplos que se procesan juntos en cada paso durante
la validacion.

3.6 Librerias y Frameworks

Existen diversas librerias que permiten desarrollar redes neuronales en el lenguaje de programacion
Python, y entre las méas populares se encuentran NumPy, Pandas, Scikit-Learn y TensorFlorw. A
continuacion, se describira la importancia de cada una de estas librerias y como se utilizan en el
ambito de las redes neuronales.

3.6.1 NumPy

NumPy es un proyecto de codigo abierto que tiene como objetivo habilitar la computacién numérica
en Python, proporcionando un tipo de dato que representa matrices multidimensionales y las
operaciones necesarias para manipularlas [123]. Esta libreria se especializa en el calculo numérico y
el analisis masivo de datos, lo que la convierte en una herramienta esencial para tareas que implican
manipulacion y procesamiento de datos numéricos.
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Una ventaja significativa de utilizar NumPy en comparacion con las listas predefinidas en Python
radica en su eficiencia computacional. EI procesamiento de arreglos con NumPy es hasta 50 veces
maés rapido que el procesamiento de listas, lo que lo convierte en una eleccién éptima para trabajar
con vectores y matrices de dimensiones considerables [124].

La principal estructura de datos en la libreria NumPy son los arreglos (arrays). Estos arreglos son
conjuntos de datos del mismo tipo organizados en una tabla o cuadricula de diferentes dimensiones.
El nombre que se utiliza para describir la cantidad de dimensiones de un arreglo varia segun el
contexto. Por ejemplo, un arreglo de una sola dimension se denomina vector, mientras que uno con
dos dimensiones se llama matriz. En casos de tres dimensiones, se hace referencia a ellos como cubos,
y asi sucesivamente. NumPy proporciona las herramientas necesarias para crear, manipular y operar
con estos arreglos de manera eficiente en Python.

3D array

2D array é’J
1D array .
EJ 523045
7 2 9 | 10 9.1§01(03
50 s
shape: (4,) shape: (2, 3) shape: (4, 3, 2)

Figura 21 Representacién de un arreglo una sola dimension (izquierda), dos dimensiones (centro) y
tres dimensiones (derecha) [124]

3.6.2 Pandas

Pandas es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos rapidas, flexibles y expresivas
disefiadas para el manejo de datos tabulares. Esta libreria es ampliamente reconocida por su capacidad
para manipular y analizar datos de manera mas flexible y poderosa que otros lenguajes, gracias a su
versatilidad para trabajar con diversos tipos de datos [125].

Entre las funciones clave de Pandas se encuentran:

¢ El manejo de datos tabulares con columnas de datos heterogéneos, similares a una tabla SQL o
una hoja de calculo de Excel.

e Lacapacidad para trabajar con datos de series de tiempo, tanto ordenados como desordenados.

e Lamanipulacion de datos en forma de matrices arbitrarias con etiquetas de fila y columna.

e Lacapacidad para manejar cualquier conjunto de datos estadisticos, sin necesidad de etiquetarlos
previamente.

Pandas se basas en dos tipos de datos principales: Series (una sola dimension) y DataFrames (dos
dimensiones). Estos tipos de datos son ampliamente utilizados en campos como finanzas, estadisticas,
ciencias sociales y diversas disciplinas de ingenieria. Pandas esta disefiado por integrarse con NumPy,
lo que convierte en una herramienta esencial en el entorno de la informética cientifica [126].

En resumen, Pandas es una herramienta versatil que simplifica la carga, modelado, analisis y
manipulacion de datos de diversas fuentes. Facilita la preparacion de datos para su posterior uso y
andlisis, lo que la convierte en una libreria fundamental para tareas de procesamiento y andlisis de
datos.
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3.6.3 Scikit-Learn

La biblioteca scikit-learn, también conocida como sklearn, es una destacada libreria de cddigo abierto
y una de las méas populares en Python para tareas de aprendizaje automatico. Sklearn ofrece una
amplia gama de herramientas eficiente para el aprendizaje automético y el modelado estadistico,
abordando tareas que incluyen clasificacion, regresion, agrupacion y reduccion de dimensiones [127].

Una de las ventajas clave de scikit-learn es su estrecha integracién con otras bibliotecas de Python
ampliamente utilizadas, como Numpy, SciPy y Matplotlib. Esta integracion permite el desarrollo de
modelos de manera eficaz y eficiente en el contexto del aprendizaje automético y la ciencia de datos
[128]. La biblioteca ofrece una variedad de mddulos y algoritmos que resultan fundamentales en
diferentes etapas del proceso de andlisis de datos y modelado. Entre los modelos populares
proporcionados por scikit-learn se incluyen:

e Algoritmos de Aprendizaje Supervisado: Regresion lineal, maquinas de vectores de
soporte, arboles de decision entre otros.

e Algoritmos de Aprendizaje No Supervisados: Andlisis Factorial, PCA (Analisis de
Componentes Principales), Redes Neuronales no supervisadas.

e Agrupacién: Utilizada para agrupar datos sin etiquetas en cllsteres o grupos similares.

¢ Reduccién de Dimensionalidad: Reduce la cantidad de atributos en los datos, lo que facilita
la sintesis, visualizacidn y seleccion de caracteristicas [129].

En resumen, scikit-learn es una herramienta esencial para quienes trabajan en aprendizaje automatico
y ciencia de datos en Python. Su amplio conjunto de algoritmos y su capacidad de integracién con
otras librerias lo convierten en un recurso valioso para la implementacion y evaluacion de modelos
de aprendizaje automatico en diversas aplicaciones.

3.6.4 TensorFlow y Keras

TensorFlow, desarrollado por el equipo de Google Brian y lanzado en 2015, es una biblioteca de
codigo abierto ampliamente utilizada en el ambito del aprendizaje automaético y el desarrollo de redes
neuronales en Python [130]. Esta libreria desempefia un papel crucial al realizar calculos numéricos
que respaldan tareas de aprendizaje automatico y proporciona herramientas para la adquisicion y
procesamiento de datos en modelos de entrenamiento, permitiendo la realizacion de predicciones y
la mejora de los procesos para futuros resultados.

TensorFlow incluye una amplia variedad de modelos y algoritmos para el aprendizaje automatico y
profundo, utilizando principalmente Python o JavaScript como lenguajes de programacion. La
biblioteca ofrece una API conveniente que facilita la creacion de aplicaciones que abarca desde la
clasificacion de digitos escritos a mano hasta el reconocimiento de imagenes, palabras o secuencias
de palabras. Ademas, TensorFlow cuenta con una extensa coleccion de modelos ya entrenados que
pueden ser utilizados en diversos proyectos.

En el afio 2019, se lanz6 TensorFlow 2.0, que se destacd por su integracion con la API de Keras. Esta
caracteristica permitié un entrenamiento sencillo y eficaz de redes neuronales, ademas de brindar la
capacidad de implementacion en multiples plataformas.

Keras, por su parte, es una API de aprendizaje profundo en Python que se utiliza principalmente en
TensorFlow para tareas de aprendizaje automatico [131]. Esta API fue desarrollada con el objetivo
de proporcionar una herramienta eficiente para experimentar en el campo del aprendizaje profundo,
permitiendo a los investigadores pasar rapidamente de la idea al resultado.
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Keras se destaca por ser simple, flexible y potente:

e Simple: Keras reduce la carga cognitiva para los programadores, permitiéndoles centrarse en
las partes esenciales del problema.

o Flexible: Keras adopta el principio de revelacion progresiva de la complejidad, lo que
significa que los flujos de trabajo deben ser sencillos y claros, con la posibilidad de abordar
desafios mas complejos a medida que se avanza en el proceso.

o Potente: Keras ofrece un rendimiento y escalabilidad notables, siendo utilizada por
organizaciones de renombre como NASA, YouTube y Waymo.

Keras se relaciona estrechamente con TensorFlow 2, ya que es una API de alto nivel que proporciona
una interfaz accesible y productiva para la resolucion de problemas de aprendizaje automatico.
Ademas, Keras permite a las desarrolladoras aprovechar la escalabilidad y la capacidad de
TensorFlow 2 en diversas plataformas, incluidas unidades de procesamiento tensorial (TPUS) y
grandes conjuntos de unidades de procesamiento grafico (GPUSs), y exportar soluciones a entornos
como navegadores web y dispositivos moviles.

3.6.5 Puntos Clave

La deteccion de puntos clave (keypoints) implica la ubicacion precisa de elementos fundamentales
en los objetos analizados. Por ejemplo, en el contexto facial, los puntos clave pueden abarcar desde
las puntas de la nariz y las cejas hasta las comisuras de los ojos, entre otros. Estos puntos clave
desempefian un papel crucial al enriquecer la representacion del objeto subyacente. Las aplicaciones
de la deteccién de puntos clave son diversas e incluyen la estimacion de la postura corporal y la
deteccion de rostros [132].

Figura 22 Ejemplos utilizados en [132] para mostrar como se ven los puntos clave.
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3.6.6 Anotaciones de Iméagenes

La deteccién de objetos se refiere a la habilidad de un sistema computacional para identificar y
localizar objetos de un tipo especifico dentro de una imagen o escena data [133]. Para llevar a cabo
esta tarea, se requiere que los datos de entrenamiento se representen en archivos XML o archivos
JSON. Cada uno de estos formatos posee sus propias ventajas y desventajas.

3.6.6.1 COCO

El conjunto de datos Microsoft Common Objects in Context (COCO) [134] es ampliamente
reconocido y empleado en el campo de la deteccidn de objetos, siendo una referencia comin para la
evaluacion del rendimiento de diversos métodos de vision artificial. Este conjunto de datos utiliza un
formato especial en estructura JSON para definir la representacion de las caracteristicas y los
metadatos de un conjunto de imagenes.

Algunas de las caracteristicas destacadas del conjunto de datos COCO incluyen [135], [136]:

Anotaciones detalladas de instancias para la segmentacion de objetos.

Reconocimiento en contexto de objetos.

Segmentacion de elementos de superpixeles.

Mas de 200,000 imagenes etiquetadas de un total de 330,000 iméagenes.

Un total de 1.5 millones de instancias de objetos.

80 categorias de objetos, incluyendo instancias individuales que pueden ser facilmente

etiquetadas.

e 91 categorias de elementos, que incluyen materiales y objetos que no poseen limites
claramente definidos.

¢ Informacién contextual significativa proporcionada.

e Cinco subtitulos disponibles por cada imagen.

e Un conjunto de 250,000 anotaciones de personas, que incluye 17 puntos clave diferentes

ampliamente utilizados para estimar poses.

Estas caracteristicas hacen que el conjunto de datos COCO sea una valiosa herramienta para la
investigacion y el desarrollo en el campo de la vision por computadora y la deteccidn de objetos.

3.6.6.2 PASCAL VOC

PASCAL, que significa Analisis de Patrones, Modelado Estadistico y Aprendizaje Computacional
(Pattern Analysis, Statistical Modelling, and Computational Learning, PASCAL) [133], fue el
escenario de varios desafios de deteccion de objetos entre los afios 2005 y 2012, utilizando una
estructura de archivos estandarizada para almacenar las anotaciones de las imégenes.

El desafio PASCAL Visual Object Classes (VOC) comprendia dos componentes principales [133]:

e Un conjunto de datos publico junto con un software de evaluacién estandarizado.
e Un concurso anual y un taller dedicados a la deteccion de objetos.

Los objetivos principales de este desafio eran evaluar la capacidad de los modelos en las siguientes
areas [133]:

e Clasificacion: determinar si un objeto estaba presente en una imagen.
e Deteccion: localizar la posicion de los objetos dentro de la imagen.

La estructura del conjunto de datos PASCAL VOC se compone de la siguiente manera [133]:
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Folder: el nombre del directorio principal que alberga el conjunto de datos, lo que facilita la
busqueda de imagenes anotadas en el catalogo.
Filename: el nombre del archivo de imagen en el que se almacenan los datos. Ademas, en
este como se especifica la ruta relativa al archivo de imagen de la anotacion.
Path: la ruta absoluta donde se encuentra el archivo de imagen.
Source: especifica la ubicacion original del archivo en una base de datos.
Size: especifica el ancho, alto y profundidad de una imagen.
Segmented: indica si las imagenes contienen anotaciones de forma no lineal (irregular),
comUnmente conocidas como poligonos.
Object name: especifica el nombre de la etiqueta anotada.
Object pose: especifica la inclinacion u orientacion de la imagen. Por defecto, se establece
como “Unspecified”, lo que significa que la imagen no tiene sesgo.
Object truncated: indica si un objeto es total o parcialmente visible (puede ser 0 o 1,
respectivamente).
Object difficult: indica si un objeto es dificil de reconocer en una imagen (puede ser 0- facil
o 1-dificil).
Object bndbox: son coordenadas que definen la ubicacion del objeto. Estas coordenadas se
representan como [xmin, ymin, xmax, ymax], donde corresponden a las coordenadas (X, y)
de las esquinas superior izquierda e inferior derecha del objeto.
<annotation verified= >

<folder ] ITA </folder>

<filename>16.1.1.1. n<ffilename

<path:

<source:

<database*Unknown</database>

gmented>B<

<object>

ftruncated>
fdifficult>

{fann;tatlcn}
Figura 23 Ejemplo de la estructura Pascal VOC [133]

3.6.6.3 Labellmg

Labellmg es una herramienta de anotacion de iméagenes que habilita a los usuarios para definir
visualmente cuadros delimitadores alrededor de objetos en imégenes y, posteriormente, guarda
automaticamente estas anotaciones en archivos XML. Esta aplicacion proporciona una solucion
sencilla y libre acceso para llevar a cabo el etiquetado de fotografias [137]. Es relevante sefialar que
Labellmg se utiliza en el entorno del lenguaje de programacién Python 3.
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4. DESARROLLO Y
METODOLOGIA

La metodologia inicial por aplicar en el proyecto consiste en preparacion técnica exhaustiva
relacionada con las redes neuronales. Esto implica adquirir un conocimiento profundo sobre las redes
neuronales, comprender las diversas variantes de estas redes, aprender como se implementan en varios
lenguajes de programacion y comprender que tipos de datos son compatibles con ellas. El objetivo
principal de esta fase es seleccionar un modelo de red neuronal que se adecue a los objetivos
especificos del proyecto.

La segunda metodologia se centra en la investigacion y seleccion de un conjunto de datos apropiado
para el proyecto, especificamente uno que contenga imagenes relacionadas con la lengua de sefias
mexicana. En esta etapa, se llevara a cabo un analisis detallado para identificar las sefias estaticas y
dinamicas, determinar el tamafio de las imagenes y examinar otras caracteristicas clave.

La tercera metodologia se ejecutara después de haber definido tanto el modelo de red neuronal como
el conjunto de datos correspondiente. En esta fase, se buscara y aplicara una arquitectura que se ajuste
a los requisitos previamente establecidos. Esto incluird decisiones sobre el nimero de capas
intermedias, capas de salida, capas convolucionales y otros aspectos relacionados.

La cuarta metodologia estara relacionada con la validacion e implementacion del modelo, la
arquitectura y la base de datos en conjunto. Se llevaran a cabo pruebas exhaustivas con el fin de
identificar posibles problemas de compatibilidad u otros desafios que puedan surgir durante la
implementacion. En caso de encontrar problemas o resultados no deseados, se realizaran
investigaciones adicionales para localizar y resolver los errores presentes.

La altima metodologia se enfocara en el desarrollo de una aplicacion que integre la arquitectura de
red neuronal, la base de datos y el modelo previamente definidos. Esta aplicacién se disefiara para
dispositivos que puedan ejecutar en sistemas operativos Windows o cualquier entorno que pueda
ejecutar el lenguaje de programacién Python. La aplicacién tendra la capacidad de reconocer sefias
estaticas a través de la camara del dispositivo o en su defecto el saber reconocer las sefias a partir de
una base de datos dada.

En resumen, estas metodologias se aplicaran secuencialmente para llevar a cabo el proyecto de
conocimiento de sefias estaticas en la lengua de sefias mexicana, desde la preparacion técnica inicial
hasta la implementacion de una aplicacion funcional. Cada fase se realizara de manera rigurosa para
garantizar la calidad y eficacia del proyecto en su conjunto.

4.1 Preparacion de los Datos

Para iniciar la recoleccion de datos, es esencial definir qué informacidn es relevante recopilar en este
proyecto. Los datos fundamentales por recolectar se refieren a iméagenes relacionadas con la Lengua
de Sefias Mexicana (LSM). El Consejo Nacional para Prevenir la Discriminacion (CONEPRED)
proporciona un recurso en [138] que contiene las sefias correspondientes a todo el abecedario de la
LSM. Es esencial comprender la distincion entre sefias estaticas y dindmicas, tal como se describe en
la publicacién de CONEPRED.

En consecuencia, las letras que se excluyen de la busqueda son aquellas relacionadas con las letras J,
K,N,Q,X y Z. Las letras no mencionadas en esta lista son las que se consideran necesarias para el
proyecto. Sin embargo, es importante sefialar que, a pesar de que existen bases de datos relacionadas
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con el lenguaje de sefias, como la Lengua de Sefias Americana (ASL), Lengua de Sefias Espafiola
(SSL), Lengua de Sefas Francesa (FSL), entre otras, no se dispone de una base de datos publica
relacionada especificamente con la LSM. Por lo tanto, se requerira la creacion de una base de datos
propia que contenga imagenes que representen las letras de la LSM, con un enfoque particular en
aquellas en las que la palma de la mano sea visible y en diferentes posiciones.

Para obtener los conjuntos de datos necesarios, serd necesario buscar en diversas fuentes aquellas que
cumplan con los requisitos establecidos. Dado que la base de datos mas comdnmente disponibles en
linea esta relacionada con la ASL, se utilizaran conjuntos de datos de este lenguaje de sefias como
recurso principal.

El primer paso en la preparacion de datos consistira en identificar las similitudes que existen entre las
diferentes bases de datos y la LSM. A continuacidn, se presenta una tabla que muestra las sefias
similares entre la LSM y la ASL, FSL y SSL, en donde el simbolo “X” representa que se encontrd
una coincidencia con la LSM y el simbolo “--” significa totalmente lo contrario.

Tabla 1 Similitudes entre la LSM con ASL, FSL y SSL

MSL(LSM) : ASL : FSL : SSL MSL : ASL : FSL : SSL

] ] I ] ] I

A R SR A A R S A
] ] ] 1 1 1 ]

N B AN B M I B

C X ¢ X i X o : X : X i -
i i i i i i

D ;X X i - P : - i - i -
i i i i i i
] ] ] 1 1 ]

S AN IANN L R B R

F ;X i X i - R : X : X : X
i i i i i i

G S . s : X i X i -
i i i i i i

H T L T ¢ X : - i -
i i i i i i
1 1 1 1 1 1

I i X X i X u ;X X -

J : - X i - v o X i X i -
i i i i i i

K . w : X : X : -
i i i i i i
1 1 1 1 1 1

i AN AN S A R S R

M : - : - : - Y : - : - : -
i i i i i i
: : : Z : X i X i -
i i i i i i

Este proceso de identificacion de sefias similares permitira seleccionar las imégenes adecuadas de las
bases de datos de cada lengua de sefias que puedan utilizarse en el proyecto de reconocimiento de
sefias estaticas en LSM.

4.2  Primer Conjunto de Datos

Dado que no existe un conjunto de datos publico disponible para la Lengua de Sefias Mexicana
(LSM), fue necesario construir un conjunto de datos propio. Utilizando la informacién presentada en
la Tabla 1, que compara las diferentes lenguas de sefias, se procedio a crear el primer conjunto de
datos a partir de conjuntos de datos publicos disponibles en Kaggle, proporcionados por Kapil Londhe
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[139], y el conjunto de datos publico de Ayushi Thakur, que se encuentra en [140]. En total se
recopilaron 77,073 imégenes representando las letras B, C,E, F, I, L, O, R, S, T, U,Vy W.
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Figura 24 Desglose del nimero de imagenes por categoria del primer conjunto de datos

Es importante sefialar que existen un claro desequilibrio tener las categorias en términos de la cantidad
de imagenes recolectadas. Para llevar a cabo las primeras pruebas de manera efectiva, sera necesario
balancear el conjunto de datos para que cada categoria cuente con un numero de muestras manejable.

4.3 Conjunto de datos para primeras pruebas

Debido al desequilibrio observando en el primer conjunto de datos, se tomo la decision de limitar el
nimero de imagenes por categoria a un total de 100 imagenes por cada una. Este ajuste se llevd a
cabo con el proposito de realizar pruebas iniciales utilizando redes neuronales y evaluar la idoneidad
del conjunto de datos para su uso en el proyecto. Posteriormente, se procedio a revisar todas las
imagenes para asegurarse de que cumplan con los siguientes requisitos:

1. Visibilidad de manos y dedos de las imagenes.

2. Posicion adecuada de las manos en las imagenes.

3. Tamafio uniforme de las iméagenes, con dimensiones de 400x400 pixeles y 3 canales del color
(RGB).

Estas caracteristicas son de vital importancia, ya que la claridad de las imagenes, la visibilidad de los
dedos y la correcta posicion de las manos son factores determinantes para obtener resultados
concluyentes en las pruebas. Asimismo, el tamafio uniforma de las imagenes garantiza la consistencia
de datos y facilita su procesamiento.

52



100 4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
» 801
@
c
[
o
©
E 60+
[
©
kel
S 40
€
L)
[®]
20 4
0 -1
B C E F | L O R ) T U v W
Letras LMS

Figura 25 Desglose del nimero de imagenes por categoria para las primeras pruebas

4.3.1 Modelo para las primeras pruebas

En las primeras pruebas realizadas, se desarroll6 un modelo de aprendizaje utilizando el lenguaje de
programacion Python y se emplearon redes neuronales convolucionales (CNN) para su
entrenamiento. Este modelo se construyd haciendo uso de dos bibliotecas principales: Matplotlib y
Keras.

Matplotlib es una biblioteca que proporciona herramientas para la creacion de visualizaciones
estaticas, animadas e interactivas en Python. Esta biblioteca permite la generacion de graficos de alta
calidad y ofrece una forma eficiente y sencilla de visualizar datos.

Por otro lado, Keras es una biblioteca especificamente disefiada para la implementacion de redes
neuronales en Python, y es compatible con el framework TensorFlow. De esta biblioteca, se
importaron varios componentes esenciales para el entrenamiento del modelo y el procesamiento de
las imagenes obtenidas.

En primer lugar, se importd la clase “Sequential”, que actua como una estructura secuencial que
permite la conexion de capas de la red neuronal de forma secuencial, facilitando asi la construccion
del modelo.

A continuacion, se importo la funcion “Conv2D”, que crea un kernel de convolucion para generar un
tensor de salida. También, se utilizaron otras funciones relacionadas con las capas, como
“Activation”, que se utiliza para especificar la funcion de activacion de las neuronas, y “Dense”, que
establece una capa densamente conectada donde cada neurona esta conectada a todas las neuronas de
la capa siguiente.

Es importante destacar que, para las primeras pruebas, se emplearon tres capas convolucionales con
la funcion de activacion “ReLU” y una capa “Flatten” para aplanar los datos. Ademas, se implemento
una funcion que aplicaba transformaciones a las imagenes, como redimensionamiento y cambio de
orientacion, con el objetivo de mejorar el proceso de entrenamiento del modelo.
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Figura 26 Arquitectura implementada para las primeras pruebas

4.4 Conjunto de datos para pruebas finales

Después de realizar las primeras pruebas y realizar ajustes en la cantidad de imagenes, se tomo la
decision de limitar el nimero de categorias como de imagenes para poder aplicar una técnica conocida
como “keypoints” o puntos clave en el reconocimiento de sefias. Sin embargo, surgié un desafio
adicional, ya que, a pesar de contar con una base de datos considerable, no se disponia de ninguna
base de datos que incluyera imagenes con puntos clave (keypoints) que fueran relevantes para el
reconocimiento de sefias, lo cual planteaba de nuevo obstaculo.

Para abordar este problema relacionado con los puntos clave, se recurri6 a la herramienta Labellmg
para generar imagenes junto con sus puntos clave con el fin de cumplir con los objetivos del proyecto.
No obstante, dado que no se contaba con experiencia previa en la creacion de puntos clave en
imagenes ni en su utilizacion en redes neuronales, se opt6 por limitar el nimero de categorias a cinco:
las letras B, C, E, L y W. En consecuencia, cada categoria contenia un total de 80 imagenes para
entrenamiento y 20 para validacion, lo que sumaba un total de 400 imagenes para entrenamiento y
100 iméagenes para validacion.

Es relevante mencionar que se manejaron un total de 19 pares de puntos clave, que consisten en
coordenadas X y Y para representar los dedos de la mano. Estos puntos se dividieron en tres para el
dedo pulgar y cuatro para el resto de los dedos, ya que representan articulaciones del dedo y la punta
de este. Esta decision se tomd con el propésito de mejorar el reconocimiento de las sefias, ya que
algunas sefias mostraban claramente los 19 puntos, mientras que en otras faltaban puntos debido a
que los dedos estaban doblados hacia la palma o no eran visibles en la sefial.
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Figura 27 Ejemplo de una sefia con un dedo oculto (izquierda) y una sefia con todos los dedos
visible (derecha).

4.4.1 Modelos para las pruebas finales

Para estas pruebas finales, se empelaron dos arquitecturas de redes neuronales ampliamente
reconocidas y probadas en el campo de vision por computadora: VGG16 y ResNet50. Estas
arquitecturas son conocidas por su eficacia en la extraccion de caracteristicas de imagenes y han
demostrado un rendimiento solido en una variedad de tareas de reconocimiento visual. Su eleccion
es basada en la necesidad de obtener representaciones profundas y precisas de las sefias estaticas en
la lengua de sefias mexicana (LSM).

Para asegurar que el modelo de redes neuronales tuviera acceso a los puntos clave necesarios para la
deteccion y el reconocimiento de sefias, se crearon archivos JSON especificos para cada categoria de
sefias y para las imégenes de entrenamiento y validacion respectivamente. Cada archivo JSON
contiene las coordenadas exactas de los puntos clave correspondientes a las sefias representadas en
las imégenes.

Esta metodologia de almacenamiento y organizacion de datos permitid mantener un enfoque
estructurado y coherente en las Gltimas pruebas. Ademas, garantizo que el modelo pudiera acceder
de manera eficiente a los puntos clave necesarios para su entrenamiento y validacion, ya que las
coordenadas estaban vinculadas directamente a cada imagen correspondiente. El proceso de
adquisicion y organizacion de los puntos clave mediante archivos JSON fue fundamental para
garantizar la consistencia y la precision en el reconocimiento de las sefias de LSM.

Ademaés de la modificacion de la arquitectura principal de la red neuronal a VGG15 y ResNet50, se
implementaron cambios significativos en las salidas de la red para abordar de manera efectiva la tarea
de reconocimiento de sefias. En lugar de tener una Unica salida para clasificacion de las sefias, se optd
por una estructura de salida dual como se visualiza en la Figura 27. Cabe mencionar que para en caso
de ResNet50, solo hay que sustituir el cuadro correspondiente a la arquitectura VGG16.
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Figura 28 Arquitectura para VGG16 y ResNet50.

Por un lado, la red neuronal fue disefiada para generar cinco salidas distintas, cada una
correspondiente a una de las cinco categorias de sefias: B, C, E, L y W. Estas salidas permiten la
clasificacion precisa de las sefias estaticas, identificando a que clase pertenecen y proporcionando una
base s6lida para el reconocimiento inicial de las sefias.

Por otro lado, se incorporaron treinta y ocho salidas adicionales, correspondientes a las coordenadas
en los ejes X e Y de los diecinueve puntos clave utilizados para representar los dedos de la mano.
Estas salidas, permites que la red neuronal detecte y localice con precisién la posicién de los puntos
clave en la imagen, lo que es esencial para comprender y reconocer las sefias.

Esta estructura de salida dual proporciona una solucion integral para la tarea de reconocimiento de
sefias en LSM. Los resultados y el rendimiento de la red neuronal con esta configuracion se detallaran
en la secciéon de resultados y discusion, lo que permitird una compresion mas completa de la
efectividad de este enfoque en la tarea propuesta.

En resumen, a lo largo de este proyecto, se llevaron a cabo una serie de pasos fundamentales, desde
la recopilacion de datos hasta la implementacion de redes neuronales avanzadas y cambios
significativos en la estructura de salida, con el objetivo de desarrollar un sistema de reconocimiento
de sefias en LSM preciso y eficiente.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Resultados de las primeras pruebas

Para las pruebas iniciales, se llevaron a cabo un total de seis experimentos con el primer modelo
propuesto, donde las primeras cinco pruebas compartieron un conjunto comdn de parametros,
incluido el tamafio de lote (batch size) estableciendo en 10 unidades tanto para el entrenamiento como
para la validacion. Ademas, se fijo un total de 50 épocas con 5 pasos por época. Es relevante sefialar
que, en estas primeras cinco pruebas, se realizaron variaciones en los parametros como se detallan en
la Tabla 2:

Tabla 2 Primeras 5 pruebas con el primer modelo

Rescale | Zoom Width | Height | Shear | Horizontal Fill Validation
Shift Shift | Range Flip Mode Split
P“Jleba 1/255 - - - - - - 0.2
Pruzeba 1/255 | 0.15 0.2 - - - - 0.2
Pr“,;ba 1255 | - . 02 | 015 . . 0.2
PruA:e ba 1/255 - - -- -- True Nearest 0.2
Pr“5€ba 1255 | 015 | 0.2 02 | 015 True | Nearest | 0.2

En cuanto a las pruebas nimero 6, se realizaron ajustes en varios parametros, incluyendo la cantidad
de épocas y los pasos por época, obteniendo los resultados de la Tabla 3:

Tabla 3 Prueba 6 con el primer modelo

Validation = Horizontal = _. - Steps per | Validation
_ Split  Flip Fill Mode .~ Epoch  steps

Prueba6 | 1/255 02  True  Nearest 10 10

Rescale

A partir de estos experimentos, se obtuvieron los siguientes resultados en términos de precision y
perdida:

Tabla 4 Valores de la exactitud (Accuracy) y de la perdida (Loss) de las diferentes pruebas

Accuracy Loss
Prueba 1 87% 0.44
Prueba 2 74% 0.98
Prueba 3 41% 1.73
Prueba 4 84% 0.68
Prueba 5 19% 2.08
Prueba 6 82% 0.76
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Es evidente que algunas de las pruebas han logrado una precisién superior al 70%, e incluso tres de
ellas han superado el 80%. Sin embargo, es crucial tener en cuenta el valor de perdida asociado a cada
prueba. En este contexto, la prueba nimero uno exhibe la menor perdida y la mayor precision. Por
tanto, consideramos que esta prueba proporciona una base sélida para nuestros experimentos
posteriores o para buscar aun mejores resultados en las siguientes pruebas.

5.2 Resultados de las pruebas finales

Para las pruebas finales, se realizaron una evaluacion exhaustiva de los modelos de reconocimiento
de la lengua de sefias presentados con anterioridad, destacando que, aungue en la etapa anterior se
realizaron intervenciones directas en las imagenes, en estas Ultimas pruebas, no se realizaron dichas
intervenciones, lo que significa que no se aplicaron transformaciones como cambios en el tamafio,
rotaciones o ajustes en la orientacion. Esta decisidn se basa en la necesidad de evaluar el desempefio
de los modelos en condiciones cercaras a las del entorno real, manteniendo la integridad de los datos
de entrada sin manipulaciones deliberadas.

Para lograr este objetivo, se emplearon la ecuacidn que determina el nimero de pasos por época (17)
y el nimero de pasos por validacion (18), teniendo en cuenta el tamafio del lote (batch size)
establecido en 10 unidades. En esta configuracidn, los datos de entrenamiento constan un total de 400
iméagenes, mientras que el conjunto de validacién comprende 100 imagenes. Esta estrategia de disefio
nos permite llevar a cabo una evaluacion precisa y equilibrada del rendimiento de nuestros modelos,
especificamente utilizando un total del 80% de las imagenes para entrenamiento y 20% de imagenes
para la validacion.

Ademas, en esta etapa de pruebas, se realizaron evaluaciones separas para cada una de las
arquitecturas de red utilizadas, especificamente VGG16 y ResNet50. El Unico parametro variante
durante las evaluaciones es la tase de aprendizaje (learning rate). Esta variacion permite comprender
a detalle como este facto influye en el rendimiento de los modelos.

5.2.1VGG16

En el contexto de la primera arquitectura, VGG16, se llevaron a cabo un total de cinco experimentos,
enfocados en tres aspectos criticos que inciden en el proceso de entrenamiento del modelo. Estos
aspectos comprendieron la disposicidn de las imagenes de entrada, si se encontraban organizadas por
categoria 0 no, las tasas de aprendizaje empleadas y el nimero de épocas de entrenamiento. Los
resultados obtenidos se segmentaron y analizaron en funcién de los siguientes indicadores de
desempefio: Exactitud de las Coordenadas (Coordinates Accuracy), Exactitud de las Categorias
(Label Accuracy), Perdida de Coordenadas (Coordinates Loss), Pérdida de Categorias (Label Loss)
y el Tiempo de Entrenamiento de la Arquitectura (Time), tal como se presenta en detalle en la Tabla
5.

Tabla 5 Pruebas realizadas con la arquitectura VGG16

Coordin

Learnin ates Label Coordin Label .
Test Shuffle Epochs Accurac ates Time (s)
g Rate Accurac Loss
y y Loss
1 NO 0.001 5 47% 71% 1495.15 1.04 -
2 NO 0.0005 5 32% 62% 1386.89 4.18 -
3 NO 0.0001 5 66% 100% 42.14 1.7E-07 4262
4 YES 0.0001 5 71% 100% 69.91 1.72E-06 6178
5 YES 0.0001 7 70% 100% 81.98 2.38E-09 9102
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En términos generales, las pruebas 4 y 5, que incluyeron un ordenamiento aleatorio de las imagenes
y unatasa de aprendizaje de 0.00001, arrojaron los resultados mas sobresalientes en cuanto a precision
tanto en la prediccion de coordenadas como en la clasificacion de categorias. Este hallazgo sugiere
que la inclusion de un ordenamiento aleatorio de las imagenes durante el entrenamiento puede tener
un impacto positivo en el rendimiento de los modelos.

En lo respecta al tiempo de entrenamiento, es evidente que las pruebas que implicaron ordenamiento
aleatorio y un mayor nimero de épocas (pruebas 4 y 5) demandaron méas tiempo de procesamiento.
Esta consideracion es esencial, especialmente en aplicaciones practicas donde la eficiencia temporal
es un factor critico.

Sin embargo, al comparar las pruebas 4 y 5, se advierte que la prueba 4 se destaca como la opcién
preferible. Aungue el tiempo de entrenamiento es menor en la prueba 4 en comparacién con la prueba
5, aln se mantiene un rendimiento superior en términos de precision en las coordenadas y
clasificacion de categorias. Por lo tanto, se determina que la prueba 4 (Test 4) es la configuracion més
adecuada para la comparacion con el siguiente modelo.

Esta seleccion se basas en la bisqueda de un equilibrio optimo entre precisién y eficiencia temporal,
lo que garantiza un rendimiento solido sin incurrir en tiempos de entrenamiento excesivos. La prueba
4 servird como punto de referencia para evaluar y comparar el préximo modelo en el proceso de
mejora continua.

5.2.2 ResNet50

Como en el caso anterior con la arquitectura VGG16, se mantendran los mismos indicadores de
evaluacion: Exactitud de las Coordenadas (Coordinates Accuracy), Exactitud de las Categorias (Label
Accuracy), Perdida de Coordenadas (Coordinates Loss), Pérdida de Categorias (Label Loss) y el
Tiempo de Entrenamiento de la Arquitectura (Time). Esto proporcionara una comparacion exhaustiva
entre ambas arquitecturas y permitira identificar cual de ellas es mas adecuada para el problema de
reconocimiento de sefias.

En el caso de ResNet50, se llevaron a cabo un total de siete pruebas, de las cuales tres se realizaron
sin ordenamiento de las imagenes y cuatro incluyeron el ordenamiento aleatorio. Ademas, se
realizaron variaciones en la tasa de aprendizaje y en el nimero de épocas para explotar como estos
parametros afectan el rendimiento del modelo.

A través de estas pruebas, se busca identificar las configuraciones dptimas para la arquitectura
ResNet50, lo que permitird tomar decisiones informadas sobre su uso en el contexto del
reconocimiento de sefias, Los resultados se presentaran y analizaran detalladamente para determinar
cudl de las configuraciones y modelos generales es el mas prometedor y efectivo para abordar este
desafio especifico.

Tabla 6 Pruebas realizadas con la arquitectura ResNet50

Coordin .
Learnin ates L-abel Coordin Label
Test Shuffle Epochs Accurac ates Time (s)
g Rate Accurac Loss
y y Loss
1 NO 0.001 5 77% 99% 594.42 0.06 4059
2 NO 0.0005 5 80% 100% 194.37 0.0014 4201
3 NO 0.0001 5 80% 100% 1343.41 | 2.01E-06 4124
4 YES 0.0001 5 75% 100% 1166.54 | 1.51E-06 2309
5 YES 0.0001 7 78% 100% 931.75 | 4.89E-08 3241
6 YES 0.0005 10 75% 100% 15453 | 0.00E+0 4117
7 YES 0.0005 20 85% 100% 65.16 0.00E+0 9502
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Dada la informacidn presentada en la Tabla 6, es evidente que las pruebas 2,3 y 7 destacan por su
notable desempefio en términos de la precisidn de las coordenadas, superando el 80% de exactitud en
sesta métrica. Sin embargo, al analizar la perdida de coordenadas, se observa que las pruebas 2 y 3
tienen valores que superan las 1000 unidades, lo que indica una mayor perdida en la deteccion de
coordenadas. Por otro lado, la prueba 7 se destaca positivamente, ya que no solo tiene una perdida
menor en comparacion con las pruebas 2 y 3, sino que también registra valores por debajo de las 100
unidades, lo cual es altamente favorable.

Es importante sefialar que, al comparar todas las pruebas en términos de precision la mayoria de ellas
alcanzan el 100% en la exactitud de las categorias y se acercan significativamente a una perdida
cercana a cero. Esto indica que la arquitectura ResNet50 es altamente efectiva para identificar a que
clase pertenece cada imagen, lo que es esencial para la deteccion de las letras de la Lengua de Sefias
Mexicana.

No obstante, al considerar el desempefio global, la prueba 5 se destaca como las méas sobresaliente
entre todas las pruebas. A pesar de su excelente precision y perdida reducida, es importante tener en
cuenta que esta configuracién requirié un tiempo de entrenamiento significativamente mayor,
superando los 9500 segundos. Esta informacién es crucial para la implementacion practica del
moldeo, ya que se debe equilibrar el rendimiento con el tiempo de entrenamiento en un entorno real.

5.3 Comparacion Resultados de VGG16 y ResNet50

En esta seccion se procederd a llevar a cabo una comparacion de los resultados mas destacados
obtenidos a través de las dos arquitecturas de redes neuronales empleadas en este estudio: VGG16 y
ResNet50. Los datos resultantes se someteran a un analisis meticuloso, considerando la precision en
la deteccion de coordenadas y categorias, asi como la funcion de perdida asociada y el tiempo de
entrenamiento requerido. Esta evaluacion tiene como proposito determinar cudl de las dos
arquitecturas presenta un rendimiento superior en la tarea fundamental de identificar las letras de la
Lengua de Sefias Mexicana.

Las comparaciones iniciales se centraran en analizar las pruebas optimas obtenidas para cada una de
las arquitecturas, evaluando las caracteristicas fundamentales previamente presentadas en las tablas
(Exactitud de Coordenadas, Exactitud de Categoria, Perdida de Coordenadas y Perdida de Categoria).
Ademas, se realizara una comparativa de la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas y el tiempo de
entrenamiento, ya que este Ultimo depende intrinsecamente de los dos primeros.

Es importante destacar que, a partir de la Figura 29 hasta la Figura 32, se representaran los resultados
previamente mencionados, utilizando la grafica naranja para representar la arquitectura VGG16 (con
5 épocas de entrenamiento) y la grafica azul para ResNet50 (con 20 épocas de entrenamiento). La
significativa diferencia en la cantidad de épocas se debe a que la arquitectura ResNet50 demostro ser
considerablemente mas eficiente en términos de tiempo por época, dando una ventana mas amplia de
entrenamiento para esta arquitectura.

En una segunda instancia, se abordara una comparacion relativa al nimero total de imagenes que cada
modelo logro predecir con precision en cada categoria. Esta métrica permitira discernir si alguno de
los modelos exhibe un rendimiento superior en este aspecto o si ambos alcanzan resultados
satisfactorios.

Por altimo, se llevara a cabo una evaluacién visual de la precision de los modelos en la prediccion de
los puntos clave de las manos y la identificacion de a que dedo corresponden dichos puntos. Esta
comparacion visual sera esencial para determinar la exactitud en la representacion de las sefias, lo que
permitira distinguir entre sefias correctas e incorrectas.
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5.3.1 Mejores Pruebas

Como se indicd previamente en la seccion anterior, en esta etapa inicial de comparacion, se
examinaran las pruebas optimas obtenidas para cada arquitectura, evaluando diversas caracteristicas
previamente mencionadas. La Tabla 7 ilustrard esta comparacién inicial, y a continuacién, se
profundizaré en la discusion de cada caracteristica, destacando sus aspectos relevantes.

Tabla 7 Tabla comparativa de las mejores pruebas de cada arquitectura

5 ‘ 5 5 | Coordin | pel | Coordin | 5
Arquitec | Test | Shuffle | Learnin Epochs | ates | Accurac | ates | Label | Time (s)

tura | | i gRate | i Accurac | | Loss |

| | | | oy oyt |
VGG16 | 4 | YES | 00001 | 5 | 71% | 100% | 69.91 | 172E-06 6178
ResNet50 | 7 | YES | 00005 | 20 | 8% | 100% | 6516 | 0.00E+0 | 9502

A partir de los resultados presentados en la tabla anterior, se pueden derivar las siguientes
conclusiones:

1. Mejor Desempefio en la Precisién de Coordenadas (Coordinates Accuracy): La arquitectura
ResNet50 (prueba 7) demuestra un rendimiento superior en la precision de la prediccion de
coordenadas en comparacién en comparacion con VGG16 (prueba 4). ResNet50 logra un notable
85% de precision, mientras que VGG16 alcanza el 71%. Este resultado sefiala que ResNet50 es
mas eficiente en la localizacion de puntos clave en las imagenes.

Validation Coordinates Accuracy

——ResNet50 VGGl6
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Figura 29 Comparacion en la precision de coordenadas en las arquitecturas utilizadas.

2. Excelente Precision en la Clasificacion de Categorias (Label Accuracy): Ambas arquitecturas
logran una precision del 100% en la prediccion de categorias (Label Accuracy). Esto confirma
que ambas arquitecturas son altamente efectivas en la clasificacion precisa de imégenes en sus
respectivas categorias.
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Validation Label Accuracy
= ResNet50 VGG16
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Figura 30 Comparacion en la precision de clasificacion de categorias en las arquitecturas utilizadas.

3. Menor Perdida en Coordenadas (Coordinates Loss): La prueba 7 de ResNet50 exhibe una
perdida en coordenadas significativamente menor (65.16) en comparacion con la prueba 4 de
VGG16 (69.91). Este resultado destaca la mayor precision de ResNet50 en la estimacién de las
coordenadas de los puntos clave en las imagenes.

Validation Coordinates Loss
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Figura 31 Comparacion en la perdida en las coordenadas en las arquitecturas utilizadas.

4. Menor Perdida en la Clasificacion de Categorias (Label Loss): Como se pudo observar en la
Tabla 7, al analizar la perdida en la clasificacion de categorias, ambas arquitecturas presentan
valores muy cercanos a cero. La Figura 32 proporcionara una representacion grafica de este
proceso y permitira una visualizacion més detallada de como VGG16 alcanza una pérdida de cero
en un tiempo eficiente en comparacion con ResNet50.
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Figura 32 Comparacion en la perdida en la clasificacion de categorias en las arquitecturas
utilizadas.

5. Mayor Tiempo de Entrenamiento en ResNet50: ResNet50 (prueba 7) requiere un tiempo de
entrenamiento mas extenso (9502 segundos) en comparacién con VGG16 (prueba 4, 6178
segundos). Esto indica que ResNet50 demanda un mayor tiempo de entrenamiento, lo cual debe
ser considerado en proyectos que requieran una rapida implementacion.

En resumen, ResNet50 supera a VGG16 en términos de precisién en coordenadas y perdida en
coordenadas, lo que la posiciona como una opcién mas adecuada para tareas de deteccion de puntos
clave. Sin embargo, es importante tener en cuenta que ResNet50 también requiere un mayor tiempo
de entrenamiento. La eleccion entre ambas arquitecturas dependera de las necesidades especificas del
proyecto, buscando un equilibrio entre precision y tiempo de entrenamiento.

5.3.2 Predicciones de categoria de cada arquitectura

Como se menciond anteriormente, para llevar a cabo las pruebas utilizando las diferentes
arquitecturas previamente entrenadas, se emple6 un conjunto de datos compuesto por un total de 50
iméagenes, con 10 imagenes correspondientes a cada una de las cinco categorias. Estas imagenes se
utilizaron para realizar predicciones tanto de la categoria a la que pertenecen como de los puntos clave
de las sefias. Es importante destacar que, en ambos casos, tanto para la arquitectura VGG16 como
para ResNet50, las predicciones generadas y representadas en un mapa de calor son comparables en
ambas arquitecturas. Esto siguiere que ambas arquitecturas demuestran una excelente capacidad para
predecir con precision las categorias de las imagenes evaluadas.
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Heatmap de predicciones usando ResNet50

Etiquetns Fredichas

L
Etiquetas Reales

Figura 33 Mapa de calor de las predicciones de categoria ResNet50

Heatmap de prediccienss usando VEGL16

3
Etigestea Aaabe

Figura 34 Mapa de calor de las predicciones de categoria VGG16

A partir de los mapas de calor (heatmap) de predicciones presentados en la Figura 33 y Figura 34,
se pueden extraer las siguientes conclusiones:

1. Precision en la Prediccion de Categorias: La diagonal principal de cada matriz, que incluye las
categorias “B”, “C”, “E”, “L” y “W”, muestra que las predicciones en términos de categorias son
extremadamente precisas. Cada categoria se predice con una puntuacion perfecta de 10 sobre 10,
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lo que demuestra que los modelos son altamente efectivos en la clasificacion de imagenes en sus
categorias correspondientes.

2. Errores Minimos: Las celdas fuera de la diagonal principal muestran errores minimos en las
predicciones. En particular, se observa una pequefia discrepancia en la categoria “E”, con una
puntuacion de 9.94, y una puntuacién residual de 0.06 en otra categoria. Este bajo nivel de error
indica una alta precision en la prediccion de categorias.

3. Consistencia en Predicciones: El modelo demuestra una consistencia notable en sus
predicciones, ya que todas las categorias “B”, “C”, “E”, “L” y “W” obtienen puntuaciones
perfectas. Esto sugiere que el modelo es robusto y capaz de mantener una alta precision en
diversas categorias.

En resumen, los heatmap de predicciones muestra que los modelos alcanzan una precision
sobresaliente en la prediccion de categorias, con errores minimos y una consistencia destacada en
todas las categorias evaluadas. Esto respalda la confiabilidad de los modelos en clasificacion precisa
de imagenes en cada una de las categorias “B”, “C”, “E”, “L” y “W”.

5.3.3 Evaluacion visual de las arquitecturas

Como se ha abordado en capitulos anteriores, el objetivo primordial de los modelos desarrollados
consiste en predecir con precisién los puntos clave en el contexto de la Lengua de Sefias Mexicana.
Para alcanzar este objetivo, las diversas arquitecturas de modelos han sido entrenadas y evaluadas
utilizando un conjunto de datos de prueba especifico.

En el proceso de obtencidn de las coordenadas clave resultantes, se ha realizado una division clara en
categorias principales que representan los dedos de una mano, a saber: Pulgar (Thumb), indice
(Index), Medio (Middle), Anular (Ring) y Mefiique (Little). Estas categorias se han diferenciado
mediante colores distintivos para facilitar su identificacion y visualizacion en la imagen resultante.
Es importante destacar que, dado que algunas sefias pueden presentar dedos que no son visibles en su
totalidad o partes de los dedos que puedan fuera del encuadre de la imagen, los puntos clave
correspondientes a estas areas faltantes se han expresado de manera aproximada en la posicidn central
de la imagen, considerando un tamario de imagen de 200x200 pixeles como referencia.

Este enfoque de categorizacion y manejo de puntos clave es fundamental para comprender y
visualizar de manera efectiva las predicciones de las arquitecturas de modelos en relacion con la
representacion de las sefias en la LSM.

5.3.3.1 Resultados de la letra B

Comenzando con los resultados de las predicciones relacionadas con la letra “B”, es importante
destacar que esta letra se caracteriza por ser una de las mas simples en cuanto a la representacion de
las coordenadas de los dedos en la LSM. Esto se debe a que los cuatro dedos principales (indice,
Medio, Anular y Mefiique) generalmente se encuentran en una posicion horizontal, y cada uno de
estos dedos posee cuatro coordenadas clave, correspondientes a las articulaciones de dicho dedo y
una coordenada adicional para representar la punta de este. Por otro lado, el pulgar se representa con
tres coordenadas: dos para las articulaciones de este dedo y una tercera para la punta.

Uno de los resultados especificos que ilustra claramente como se representan estos puntos clave se
presentan en la Figura 35. Esta figura proporciona una visualizacion concreta de la disposicion y las
coordenadas de los puntos clave para la letra “B”. Por otro lado, la Figura 36 ejemplifica con claridad
como las predicciones de coordenadas pueden experimentar desviaciones o alejarse del objetivo
deseado. Esta representacion visual pone de manifiesto situaciones en las que algunas coordenadas
pueden no estar cercanas a los puntos clave esperado, 1o que sugiere que, en ocasiones, el modelo
puede cometer errores en la prediccion de la posicion exacta de los dedos en la sefializacion de la letra
“B”.
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Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%
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Figura 35 Mejor resultado que representan de manera correcta de los puntos clave en la seia “B”.
Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).
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Figura 36 Resultado que representan como algunos puntos clave experimentan desviaciones en la
sefia “B”. Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Como se puede observar en la Figura 35, es evidente que los puntos clave predichos por ambas
arquitecturas se asemejan significativamente a la forma de los dedos, con la arquitectura ResNet50
mostrando una mayor precision al seguir el patrén de los dedos. Sin embargo, en la Figura 36, se
aprecia que varios puntos clave se aproximan a su ubicacion esperada, pero otros se desvian
considerablemente de su posicion correcta, siendo esta discrepancia mas notoria en el caso de la
arquitectura VGG16.
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5.3.3.2 Resultados de la letra C

El siguiente resultado a analizar y presentar se refiere a las pruebas realizadas con la letra “C”. Es
relevante destacar que esta sefia es peculiar, ya que su representacion consiste en formar un puno con
la mano, con los dedos extendidos y juntos, y el pulgar cruzado sobre la palma de la mano. Esta
particularidad es importante porque, al estar la sefial de lado, algunos dedos o partes de los dedos no
son visibles al observarla. Los dedos que se muestran por completo son el pulgar y el mefique,
representados por 3 y 4 puntos clave, respectivamente (como se mencioné en la letra anterior). Sin
embargo, los dedos anular y medio se visualizan parcialmente, mostrando solo 2 y 1 puntos clave
relevantes, respectivamente. Por ltimo, es importante sefialar que, dado que el dedo indice no es
visible en la imagen, todos los puntos clave correspondientes a estos dedos se ubican en el centro de
la imagen (200x200 pixeles), al igual que aquellos puntos que no son visibles en los demés dedos.

Al igual que en el caso anterior, la Figura 37 proporciona una representacion clara de como deben
verse los puntos clave predichos para la letra “C”. Por otro lado, la Figura 38 muestra desviaciones
en las predicciones, en las que algunos puntos se acercan a la ubicacion esperada, pero otros se alegan
significativamente de su posicién correcta.

Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%

100 100 4
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200 200 §
250 250
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350 350

50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350

Clase Real: C Clase predicha VGG16: C Clase Real: C Clase predicha ResNet50: C

Figura 37 Mejor resultado que representan de manera correcta de los puntos clave en la sefia “C”.
Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Como se puede observar en la Figura 37, es evidente que los puntos clave predichos por ambas
arquitecturas se asemejan a la forma de los dedos. De hecho, incluso los puntos que no son visibles
en la imagen se representan correctamente en el centro de esta. Sin embargo, al examinar
detenidamente los puntos clave, se aprecia que la arquitectura ResNet50 muestra mayor precision en
las predicciones.
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Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
- Acurac: 71% B Acuracy: 85%
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Figura 38 Resultado que representan como algunos puntos clave experimentan desviaciones en la
sefia “C”. Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Por otro lado, la Figura 38 muestra desviaciones notables en ambas arquitecturas al predecir los
puntos clave. Estas desviaciones pueden ser significativas en algunos casos, 1o que resulta en
predicciones de puntos clave que se encuentran fuera de la mano. Sin embargo, es importante destacar
que la arquitectura VGG16 exhibié un rendimiento inferior en términos de precision de prediccion
en comparacién con su contraparte, la arquitectura ResNet50. Las desviaciones fueron mas
pronunciadas en VGG16 en comparacion con ResNet50.

5.3.3.3 Resultados de la letra E

La siguiente letra que analizaremos es la letra “E”, la cual presenta caracteristicas peculiares en su
presentacion. En esta sefia, se coloca la mano en forma de pufio, con los dedos presionando la palma
de la mano y juntos, mientras que se mantiene el pulgar doblado y presionado contra los otros dedos.
Estas caracteristicas son relevantes al predecir los puntos clave, ya que, en todos los dedos, excepto
el pulgar, una parte no es visible. Esto significa que solo tres de los cuatro puntos clave son visibles,
lo que resulta en que los puntos faltantes se ubiquen en el centro de la imagen.

Los resultados de las pruebas, al igual que las anteriores reflejan dos escenarios contrastantes. Por un
lado, observamos predicciones que se acercan a la presentacion precisa de la sefia, logrando capturar
con precision la forma y la estructura deseada. Por otro lado, existen un escenario en el que las
predicciones difieren considerablemente de la sefia objetivo, lo que resulta en casos en los que los
puntos clave se encuentran alejados de la forma original de la sefia.

Como se puede observar en la Figura 39 en esta ocasion, las predicciones realizadas por ambas
arquitecturas se asemejan a la forma de la sefia, acercandose a las posiciones que se esperan que sean,
incluyendo aquellos puntos clave que deberian estar en el centro de la imagen. Sin embargo, en la
Figura 40 se presenta una situacion contraria, donde solo unos pocos puntos clave se aproximan a
las posiciones deseadas, resultando en una dispersion considerable y, en algunas ocasiones,
alejandose de lo esperado.
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Figura 39 Mejor resultado que representan de manera correcta de los puntos clave en la sefia “E”.
Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).
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Figura 40 Resultado que representan como algunos puntos clave experimentan desviaciones en la
sefia “E”. Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Como se pudo observar en la Figura 39, la arquitectura VGG16 demostrd una mayor precision en la
prediccion de los puntos clave. Sin embargo, en la Figura 40, esta misma arquitectura presenta un
rendimiento menos optimo, ya que muestra una mayor dispersion en las predicciones. Por otro lado,
la arquitectura ResNet50 en la Figura 39 logra predicciones muy precisas, con solo algunas
desviaciones en puntos clave, mientras que en la Figura 40, aunque aun presenta cierta dispersion en
algunos puntos clave, supera en términos de precision a la otra arquitectura.
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5.3.3.4 Resultados de la letra L

La siguiente letra que se analizara en términos de resultados es la letra “L”, la cual se forma doblando
los dedos medio, anular y menique hacia la palma de la mano, mientras se estiran los dedos pulgar e
indice. Debido a que tres dedos estan doblados hacia la palma de la mano, al igual que en sefias
anteriores, solo se visualizan tres puntos clave de estos dedos, mientras que el punto faltante se coloca
en el centro de la imagen. Los puntos clave correspondientes al pulgar e indice se representan en su
totalidad.

Como en los resultados anteriores, se observan dos escenarios contantes. Por un lado, se aprecian
resultados en lo que los puntos clave se asemejan mucho a la sefial que se pretende predecir. La
mayoria de estos puntos se predicen muy cerca o con pequefias diferencias con respecto a la posicion
real. Solo unos pocos puntos, excluyendo aquellos relacionados con partes no visibles, se desvian de
la sefial esperada. Por otro lado, existen casos en los que la mayoria de los puntos estas desplazados,
lo que resulta en que solo algunos puntos se acerquen a la posicidn correcta. Incluso los puntos clave
relacionados con partes no visibles también presentan un desplazamiento considerable en estos casos.

Como se puede observar en la Figura 41, las predicciones realizadas por ambas arquitecturas arrojan
resultados muy satisfactorios. En el caso de ResNet50, solo un punto del pulgar se encuentra
ligeramente fuera de la sefia, que corresponde al pulgar. Sin embargo, en ambas arquitecturas, los
puntos clave siguen el patron esperado de la sefial. La arquitectura VGG16 se acerca notablemente a
las posiciones deseadas de los puntos clave.

Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%

Thumb Thumb
Index Index
50 { Middle 50 ¢ Middle
Ring Ring
Little ,  Little

100 4 100 4

150 150 1
200 200 1
250 250
300 300

350 350

50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Clase Real: L Clase predicha VGG16: L Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Figura 41 Mejor resultado que representan de manera correcta de los puntos clave en la sefia “L”.
Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Por otro lado, como se puede observar en la Figura 42, también existen predicciones en las cuales
ambas arquitecturas muestran considerables desviaciones en los puntos clave, siendo mas evidente
en el caso de la arquitectura VGG16. En estas predicciones, no solo se encuentran puntos clave
ubicados fuera de la sefia, sino que también se presentan desplazamientos significativos en la posicion
de estos puntos. Esto incluye puntos clave que representan partes no visibles, asi como puntos clave
que se encuentran demasiado proximos entre si cuando no deberian estarlo.
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Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%

Thumb Thumb
Index Index
50 Middle 50 { Middle
Ring Ring
Little Little

100 4 100

150 § 150 4

200 4 200

250 250

300 300

350 350

50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Figura 42 Resultado que representan como algunos puntos clave experimentan desviaciones en la
sefa “L”. Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

Como se observd en ambos casos, ambas arquitecturas presentan aciertos y desviaciones al momento
de predecir los puntos clave de la sefia. Sin embargo, si nos basamos en ambas figuras (Figura 41y
Figura 42), se evidencia que la arquitectura VGG16 presenta errores mas notables en algunas
predicciones en comparacion con ResNet50. Esto resulta en desviaciones considerablemente mas
notorias que respaldan la afirmacion de que la arquitectura ResNet50 demuestra una mayor precision
en las predicciones de la sefia.

5.3.3.5 Resultados de la letra W

Como ultima letra para presentar resultados, la letra “W” al igual que las otras sefias, presenta
caracteristicas Unicas. Su representacion fisica requiere que los dedos indices, medio y anular estén
completamente extendidos y separados entre si, lo que permite que los 4 puntos clave de estos dedos
sean visibles en la imagen. Sin embargo, la principal caracteristica de esta sefia es que el dedo pulgar
y el mefiique se encuentran doblados hacia la palma de la mano, con el dedo pulgar superpuesto sobre
el dedo menique. Esto significa que el dedo pulgar se representa con sus 3 puntos clave
correspondientes, mientras que los puntos clave del dedo mefique no son visibles y se representan en
el centro de la imagen.

Al igual que en los resultados anteriores de las sefias, se siguen observando tanto resultados positivos
como negativos en ambas arquitecturas. Estos incluyen puntos clave que se asemejan bastante a la
representacion de la sefia, siguiendo la forma deseada, asi como predicciones en las cuales la mayoria
de los puntos clave se encuentran fuera de la sefia o siguiendo la forma del dedo que se desea predecir,
pero con un desplazamiento considerable. Lo destacable es que los puntos clave correspondientes al
dedo mefique se acercan mucho a lo mencionado anteriormente (centro de la imagen), lo que resulta
en una gran precision en ambas arquitecturas.

En la Figura 43, se pueden observar las mejores predicciones realizadas por ambas arquitecturas, y
resultaron ser muy precisas ya que los puntos clave esperados se acercan a lo que se espera de estas
predicciones. No obstante, se puede afirmar que la arquitectura ResNet50 se destaca, ya que sus
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predicciones son aln mas precisas, incluso en aguellos puntos que corresponden al dedo mefiique, en
comparacion con la otra arquitectura.

Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%

100 100

150 150

200 200

250 250

300 300

350 350

50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Figura 43 Mejor resultado que representan de manera correcta de los puntos clave en la sefia “W”.
Arquitectura VGGL16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).

En contraste, las predicciones que muestran desviaciones se presentan en la Figura 44, donde es
evidente que la mayoria de los puntos clave estan considerablemente desplazados, aunque adn siguen
la forma esperada del dedo que se predice. No obstante, el hecho de que este desplazamiento lleve a
los puntos clave fuera de la representacion de la sefia es un aspecto negativo de estas predicciones.
Es importante destacar que, si bien ambas arquitecturas muestran desviaciones, es en la arquitectura
VGG16 donde se observan estos casos con mayor frecuencia, incluso con puntos cercanos entre si
cuando no deberian estarlo. Ademas, en el caso del dedo mefique, las predicciones de ResNet50
resultan més precisas que las de la otra arquitectura.

Red Neuronal Utilizada: VGG16 Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 71% Accuracy: 85%

100 100

150 150
200 200
250 250
300 300

350 350

50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Clase Real: W Clase predicha VGG16: W Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Figura 44 Resultado que representan como algunos puntos clave experimentan desviaciones en la
sefa “W”. Arquitectura VGG16 (izquierda) y ResNet50 (derecha).
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Como se pudo observar en las figuras anteriores (Figura 43 y Figura 44), ambas arquitecturas
muestran tanto predicciones exitosas como desviaciones en sus resultados. No obstante, basandonos
en los comentarios presentados, es evidente que la arquitectura ResNet50 sobresale en la precision de
las predicciones para esta sefia en particular.
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6. CONCLUSIONES

A lo largo de este estudio, hemos explorado detenidamente dos arquitecturas de redes neuronales
convolucionales ampliamente reconocidas, VGG16 y ResNet50, en el contexto de la deteccion de
puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana. Nuestro objetivo principal era evaluar y comparar el
rendimiento de estas arquitecturas en una seria de tareas criticas, como la precision en coordenadas,
la precision en categorias, las perdidas asociadas, el tiempo de entrenamiento y, en Gltima instancia,
su aplicabilidad en aplicaciones del mundo real.

En estas conclusiones, resumiré los hallazgos mas relevantes de nuestro estudio, destacando como
VGG16 y ResNet50 se desempefiaron en cada una de las areas mencionadas anteriormente. Siguiendo
un esquema claro, comenzare por recordad nuestros objetivos y metodologias, seguido de una
revisiéon detallada de los resultados y su comparacion. Luego, explorares las fortalezas y debilidades
de cada arquitectura. Ademas, reconoceré las limitaciones de nuestro estudio y proporcionare
sugerencias para futuras investigaciones en este campo en constante evolucién.

A través de este proceso, arrojare luz sobre cudl de estas arquitecturas podria considerarse la eleccion
preferida en diferentes contextos y como pueden contribuir a mejorar la deteccion de puntos clave en
un idioma de sefias tan vital como el Mexicano.

6.1 Resumen de los Objetivos

Durante el desarrollo de este proyecto, he logrado satisfactoriamente el primer objetivo especifico.
Disefie y desarrolle modelos de redes neuronales basados en arquitecturas previamente existentes,
adaptados a las necesidades de la deteccion de la Lengua de Sefias Mexicana. Estos modelos,
demostraron ser herramientas efectivas en la comprension y representacion de los patrones visuales
caracteristicos de esta lengua de sefias.

Para cumplir con el segundo objetivo especifico, lleve a cabo la recopilacién y creacién de un
conjunto de datos que contiene una amplia variedad de imagenes relacionadas con la LSM. Este
conjunto de datos desempefio un papel crucial en la formacion y validacion de los modelos de redes
neuronales, proporcionando una base sélida para la evaluacién y verificacion de su rendimiento.
Inicialmente, este conjunto de datos constaba de mas de 4000 imagenes por categoria, las cuales
fueron reduciendo su cantidad a medida que avanzaba el proyecto.

El tercer objetivo especifico se alcanzé al identificar y aplicar arquitecturas de redes neuronales que
se ajustaban a los objetivos de la investigacion. Seleccioné cuidadosamente aquellas arquitecturas
que demostraron ser eficaces en tareas de deteccion de patrones visuales y las adapté para el
reconocimiento preciso de la Lengua de Sefias Mexicana.

Para el cuarto objetivo especifico, realicé una evaluacion exhaustiva del conjunto de datos en relacion
con los modelos de redes neuronales propuestos. Este proceso de validacion permitio determinar la
idoneidad y capacidad de los modelos para reconocer y comprender adecuadamente la LSM en
diversas situaciones y contextos.

Finalmente, el quinto objetivo especifico se centr6 en determinar la eficacia de los modelos de redes
neuronales mediante una evaluacién rigurosa utilizando el conjunto de datos recopilado. Los
resultados de esta evaluacion proporcionaron una vision clara del rendimiento de los modelos y
permitieron tomar decisiones informadas sobre su utilidad en el reconocimiento preciso de la Lengua
de Sefias Mexicana.
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En resumen, este proyecto ha logrado con éxito todos los objetivos especificos establecidos, desde el
disefio y desarrollo de modelos de redes neuronales hasta la recopilacion de datos, la identificacién
de arquitecturas adecuadas, la evaluacion del conjunto de datos y la determinacion de la eficacia de
los modelos. Estos logros sientan las bases para futuras investigaciones y aplicaciones en el &mbito
del reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana y otras areas relacionadas.

6.2 Resumen de Metodologias

A lo largo de este estudio, he implementado y seguido una metodologia rigurosa que ha sido esencial
para alcanzar los objetivos establecidos en la deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias
Mexicana. Los pasos metodoldgicos cuidadosamente disefiados y ejecutados han permitido una
evaluacion exhaustiva de las arquitecturas de redes neuronales, VGG16 y ResNet50, en este contexto
especifico.

El primer paso de la metodologia se centrd en la obtencion de los modelos de redes neuronales que
fueran adecuados para los propositos de la investigacion. La adaptacién de modelos previamente
existentes a las necesidades de la deteccion de la LSM demostré ser exitosa, lo que resulto en la
creacion de herramientas efectivas para el reconocimiento preciso de patrones visuales.

La recopilacion de un conjunto de imagenes diverso y representativo fue el segundo paso
metodoldgico clave. Este conjunto de datos se convirtié en la piedra angular del proyecto, ya que
proporciono las imagenes necesarias para la formacion y validacion de los modelos de redes
neuronales. La calidad y diversidad de los datos recopilados garantizaron resultados confiables y una
evaluacion exhaustiva.

El tercer paso metodol6gico implico la identificacién y aplicacion de diversas arquitecturas de redes
neuronales adecuadas para la investigacion. La seleccion de VGG16 y ResNet50 se basé en su
capacidad demostrada para tareas de deteccion de patrones visuales, lo que los convirtio en candidatos
ideales para el reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana.

La cuarta etapa de la metodologia se centré en la evaluacion y validacion del conjunto de datos en
relacion con los modelos de redes neuronales propuestos. Este proceso permitio verificar la capacidad
de los modelos para comprender y representar adecuadamente la LSM en diversas condiciones y
escenarios.

Finalmente, el quinto paso metodoldgico involucro una evaluacion exhaustiva de los modelos de
redes neuronales utilizando el conjunto de datos establecido. Los resultados de esta evaluacion
proporcionaron una vision clara del rendimiento de los modelos, destacando sus fortalezas y
debilidades en el reconocimiento preciso de la Lengua de Sefias Mexicana.

En conjunto, la metodologia implementada ha sido fundamental para el éxito de este proyecto. Ha
proporcionado un marco sélido y estructurado que ha permitido la consecucién de los objetivos
planteados y ha sentado las bases futuras para investigaciones relacionadas con el reconocimiento de
la LSM vy otras aplicaciones relacionadas. Esta metodologia puede servir como guia para proyectos
similares que busquen abordar desafios de deteccion de patrones visuales en contextos especificos.

6.3 Resumen de los Hallazgos Clave

A lo largo de esta investigacion, he realizado evaluaciones exhaustivas de dos arquitecturas de redes
neuronales convolucionales ampliamente reconocidas, VGG16 y ResNet50, en el contexto de la
deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana. Dichos hallazgos clave de esta
investigacion se pueden resumir de la siguiente manera:

1. Rendimiento en Coordenadas: Se observo que la arquitectura ResNet50 supera a VGG16 en
términos de precision en la prediccion de coordenadas de puntos clave. ResNet50 logro una
prediccion significativamente mayor, lo que la convierte en una prediccion significativamente
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mayor, lo que la convierte en una opcion mas adecuada para la localizacion precisa de puntos
clave.

2. Precisién en Coordenadas: Ambas arquitecturas lograron una precision del 100% en la
prediccion de categorias de sefias, lo que indica que ambas son efectivas para clasificar iméagenes
en las categorias correctas.

3. Pérdida en Coordenadas: ResNet50 mostro una perdida en coordenadas significativamente
menor en comparacion con VGG16, lo que demuestra mayor precision en la estimacion de las
coordenadas de los puntos clave.

4. Tiempo de Entrenamiento: ResNet50 requirid un tiempo de entrenamiento mas largo en
comparacion con VGG16. Esto sugiere que ResNet50 es mas intensiva en términos de tiempo de
entrenamiento.

5. Diferencias en las Predicciones de Sefias: Se observaron diferencias notables en las
predicciones de sefias entre las dos arquitecturas. ResNet50 demostrd ser mas precisa en la
mayoria de los casos, mientras que VGG16 presento desviaciones y errores mas notables en
algunas predicciones.

6. Diversidad de Resultados: Se encontr6é que ambos modelos VGG16 y ResNet50 proporcionaron
tanto resultados positivos como negativos en términos de la precisién de las predicciones de
puntos clave. Sin embargo, ResNet50 tendi6 a ofrecer resultados mas precisos en general.

7. Aplicabilidad en la Lengua de Sefias Mexicana: Ambas arquitecturas de mostraron ser
prometedoras para la deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana, lo que sugiere
su aplicabilidad en aplicaciones del mundo real para personas con discapacidad auditiva.

En conjunto, estos hallazgos indican que ResNet50 es la arquitectura preferida para tareas de
deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana debido a su mayor precision en
coordenadas y menor perdida en coordenadas. Sin embargo, se debe tener en cuenta que resNet50
requiere mas tiempo de entrenamiento, por lo cual, la eleccién entre ambas arquitecturas dependera
de las necesidades especificas del proyecto, equilibrando precision y tiempo de entrenamiento.
Ademas, estos resultados sugieren oportunidades para futuras investigaciones en la mejora de la
deteccion de puntos clave en la LSM y otras aplicaciones relacionadas con la vision por computadora.

6.4 Comparacion de Arquitecturas

A lo largo de este estudio exhaustivo, hemos explorado el rendimiento y la aplicabilidad de dos
destacadas arquitecturas de redes neuronales convolucionales, VGG16 y ResNet50, en el contexto de
la deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana. Nuestro objetivo ha sido evaluar y
comparar meticulosamente estas arquitecturas en una serie de métricas criticas, que incluyen la
precisién en coordenadas, la precision en categorias, las perdidas asociadas y el tiempo de
entrenamiento.

En estas conclusiones, resumiremos los hallazgos clave de nuestro estudio, destacando como VGG16
y ResNet50 se desempefiaron en cada de las dreas mencionadas anteriormente. Dichas conclusiones
se dividen en las siguientes comparaciones:

1. Rendimiento en Coordenadas: ResNet50 supera a VGG16 en términos de precision en la
prediccion de coordenadas de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana. ResNet50 logro un
impresionante 85% de precision, en comparacion con el 71% de VGG16. Esto indica que
ResNet50 es mas efectiva en la localizacién precisa de puntos clave en las imagenes.

2. Precisién en Categorias: Ambas arquitecturas demostraron una precision del 100% en la
prediccion de categorias de sefias, lo que sugiere que ambas son altamente efectivas para
clasificar las imagenes en las categorias correctas.

3. Perdida de Coordenadas: ResNet50 exhibi6é una perdida en coordenadas significativamente
menor en comparacion con VGG16. Esta menor perdida indica que ResNet50 es més precisa en
la estimacion de las coordenadas de los puntos calve en las imagenes.
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4. Tiempos de Entrenamiento: ResNet50 requirié un tiempo de entrenamiento méas prologando
en comparacion con VGG16. Esto indica que ResNet50 es mas intensiva en términos de tiempo
de entrenamiento, lo que podria ser un factor para considerar en proyectos con restricciones de
tiempo.

5. Diferencias en las Predicciones de Sefias: Se observaron diferencias notables en las
predicciones de sefias entre las dos arquitecturas. ResNet50 demostrd ser mas precisa en la
mayoria de los casos, mientras que VGG16 presento desviaciones y errores mas notables en
algunas predicciones.

6. Aplicabilidad en la Lengua de Sefias Mexicana: Ambas arquitecturas mostraron promesa en
la deteccidn de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana, lo que sugiere su aplicabilidad en
aplicaciones del mundo real para personas con discapacidad auditiva.

En resumen, ResNet50 supera a VGG16 en términos de precisién en coordenadas y perdida en
coordenadas, lo que la convierte en la opcién preferida para tareas de deteccion de puntos clave en
la Lengua de Sefias Mexicana. Sin embargo, se debe tener en cuenta que ResNet50 también requiere
mas tiempo de entrenamiento. La eleccion entre ambas arquitecturas dependera de las necesidades
especificas del proyecto, equilibrando precision y tiempo de entrenamiento. Estos hallazgos ofrecen
una base sélida para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo de la deteccidn de puntos
clave en la LSM y la visioén por computadora en general.

6.5 Fortalezas y Debilidades

A lo largo de nuestro analisis comparativo de las arquitecturas VGG16 y ResNet50 en la deteccién
de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana, hemos identificado diversas fortalezas y debilidades
en ambas arquitecturas:

Fortalezas de VGG16:

1. Precisién en Categorias: VGG16 demostrd una precision del 100% en la clasificacion de
categorias, lo que indica su eficacia en la identificacion de las sefias mexicanas correctas.

2. Efectividad en Coordenadas: En ciertos casos, VGG16 logro predicciones precisas de las
coordenadas de puntos clave.

3. Rapidez de Entrenamiento: VGG16 generalmente requirid menos tiempo de entrenamiento en
comparacion con ResNet50.

Debilidades de VGG16:

1. Precisién en Coordenadas: VGG16 mostr6 una precision menor en la prediccion de
coordenadas en comparacion con ResNet50, con desviaciones mas significativas en algunos
€asos.

2. Pérdida de Coordenadas: La perdida en coordenadas de VGG16 fue ligeramente mayor que la
de ResNet50, lo que indica una menor precisién en la estimacion de puntos clave.

3. Variabilidad en Predicciones: En ciertos escenarios, VGG16 presento una mayor variabilidad
en las predicciones, con puntos clave mas dispersos y errores notables.

Fortalezas de ResNet50:

1. Mayor Precisién en Coordenadas: ResNet50 logré una mayor precision en la prediccion de
coordenadas en comparacion con VGG16, con desviaciones menores en la mayoria de los casos.

2. Perdidaen Coordenadas Baja: La perdida en coordenadas de ResNet50 fue significativamente
menor, lo que indica una precision mejorada en la estimacién de puntos clave.

3. Estabilidad en Predicciones: ResNet50 presento una mayor estabilidad en las predicciones, con
puntos clave mas consistentes y menores errores notables.
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Debilidades de ResNet50:

1. Tiempo de Entrenamiento Prolongado: ResNet50 requirid un tiempo de entrenamiento
significativamente mas largo en comparacion con VGGL16, lo que puede ser una desventaja en
aplicaciones en tiempo real.

2. Variabilidad en Categorias: En algunos casos, ResNet50 presento una menor variabilidad en
la clasificacion de categorias, lo que podria afectar su capacidad para reconocer ciertas sefias
mexicanas mas diversas.

En resumen, VGG16 destaca por su velocidad de entrenamiento y precision en la clasificacion de
categorias, pero presenta desafios en la precision de coordenadas y la variabilidad en las predicciones.
Por otro lado, ResNet50 muestra una mayor precision en coordenadas y una perdida en coordenadas
mas baja, pero a costa de un tiempo de entrenamiento prologando. La eleccién entre estas
arquitecturas dependera de las necesidades especificas de la aplicacion y el equilibrio entre precision
y tiempo de entrenamiento.

6.6 Impacto en la Aplicacion Practica

En el transcurso de esta investigacion, hemos explorado exhaustivamente las arquitecturas de redes
neuronales convolucionales VGG16 y ResNet50 en el contexto de la deteccion de puntos clave en la
Lengua de Sefias Mexicana. Los resultados obtenidos a lo largo de este estudio ofrecen una vision
valiosa sobre la aplicabilidad de estas arquitecturas en la practica y sus implicaciones en el
reconocimiento preciso de la Lengua de Sefias Mexicana.

Uno de los hallazgos mas notables es que ambas arquitecturas tienen el potencial de desempefiar un
papel crucial en la deteccién de puntos clave en sefias mexicana. Sin embargo, es evidente que
ResNet50 emerge como la opcién preferida cuando se prioriza la precision en la prediccion de
coordenadas. Su capacidad para lograr una mayor precision en la ubicacion de puntos clave, en
comparacion con VGG16, sugiere gque podria ser la eleccién méas adecuada para aplicaciones donde
la precision es de suma importancia, como en aplicaciones médicas o de asistencia a personas con
discapacidades auditivas.

En cuanto al impacto en la aplicacién préactica, estos hallazgos tienen el potencial de influir
significativamente en el desarrollo de tecnologias de reconocimiento de la Lengua de Sefias
Mexicana. La eleccion de la arquitectura de red neuronal adecuada dependera de las necesidades
especificas de la aplicacién. Si se prioriza la precision en la ubicacion de puntos clave, ResNet50 es
la eleccidn preferida. Por otro lado, si se busca una alta precision en la clasificacién de categorias y
velocidad de entrenamiento, VGG16 es una opcion solida.

En resumen, este estudio proporciona informacion esencial que puede guiar la seleccion de
arquitecturas de redes neuronales en aplicaciones del mundo real relacionadas con la Lengua de Sefias
Mexicana. Estos hallazgos respaldan la idea de que la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo
pueden desempefiar un papel fundamental en la mejora de la comunicacion y la accesibilidad para las
personas con discapacidades auditivas, lo que hace que este campo de investigacién sea un mas
relevante y prometedor.
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6.7 Limitaciones y Areas para Investigaciones Futuras

Durante el curso de esta investigacion, se han identificado algunas limitaciones que es importante
reconocer. Estas limitaciones proporcionan oportunidades para futuras investigaciones y mejores en
el &mbito de la deteccidn de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana. A continuacion, destacaré
estas limitaciones y sugeriré posibles areas de investigacion futura.

Limitaciones:

1.

Tamafio del conjunto de datos: Una de las limitaciones clave de este estudio fue el tamafio fue
el tamafio limitado del conjunto de datos disponible. Aunque se hizo un esfuerzo por recopilar un
conjunto de datos representativos, la disponibilidad de imagenes de sefias mexicanas fue un
desafio. En futuras investigaciones seria beneficio contar con conjuntos de datos mas grandes y
diversificados para mejorar la generalizacion de los modelos.

Variedad de las sefias: La lengua de Sefias Mexicana es rica y variada, con humerosos gestos y
sefias. Este estudio se centrd en un conjunto especifico de sefias, pero hay muchas mas que no se
han explorado. Investigaciones futuras podrian abordar la variabilidad en las sefias y como los
modelos pueden adaptarse a gestos mas complejos y menos comunes.

Evaluacién en condiciones del mundo real: Aunque se realizaron evaluaciones exhaustivas en
un entorno controlado, las condiciones del mundo real pueden ser méas desafiantes debido a
factores como la iluminacion, el ruido y las variaciones en la forma en que se realizan las sefias.
Investigar como los modelos se desempefian en situaciones del mundo real seria una extension
natural de este trabajo.

Areas para Investigacion Futura:

1.

Mejoras en la recopilacion de datos: Una investigacion futura podria centrarse en la creacion
de conjuntos de datos méas grandes y diversificados, posiblemente a través de la colaboracion con
comunidades de usuarios de Lengua de Sefias Mexicana. Esto permitiria una mayor
representacion de sefias y gestos.

Modelos de aprendizaje profundo avanzados: A medida que evoluciona la tecnologia de
aprendizaje profundo, se pueden investigar modelos mas avanzados y complejos para mejorar
aun la precision en la deteccidn de puntos clave y clasificacion de categorias.

Aplicaciones practicas: La implementacién de sistemas basados en estos modelos en
aplicaciones del mundo real, como dispositivos de comunicacion para personas con
discapacidades auditivas, es un campo prometedor para futuras investigaciones. Esto implicaria
considerar cuestiones de accesibilidad y usabilidad.

Adaptabilidad a otras lenguas de sefias: Si bien este estudio se centr6 en la Lengua de Sefias
Mexicana, los mismos enfoques pueden aplicarse a otras lenguas de sefias en todo el mundo.
Investigar la adaptabilidad de los modelos a diferentes lenguas de sefias serian un area de interés.

En resumen, esta investigacion sienta las bases para futuros avances en la deteccién de puntos clave
en la Lengua de Sefias Mexicana y abre puertas a una serie de oportunidades de investigacion. A
medida que la tecnologia continla avanzando, espero que estas limitaciones se aborden y que estas
areas para investigaciones futuras conduzcan a mejores significativas en la accesibilidad y
comunicacion para la comunidad de personas con discapacidades auditivas.
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6.8 Resumen General

A lo largo de este proyecto, nos embarcamos en una investigacion exhaustiva con el objetivo de
evaluar y comparar dos arquitecturas de redes neuronales convolucionales ampliamente reconocidas,
VGG16 y ResNet50, en el contexto de la deteccion de puntos clave en la Lengua de Sefias Mexicana.
El proyecto se llevo a cabo siguiendo un conjunto de objetivos bien definidos y empleando una
metodologia solida que abarco desde la recopilacion de datos hasta la implementacion y evaluacion
de modelos.

Uno de los hallazgos més destacados fue la observacion de que la arquitectura ResNet50 supero
consistentemente a VGgl16 en términos de precision en la prediccion de coordenadas y perdida
asociada. Este resultado indico que ResNet50 se destaco en la tarea de localizar puntos clave en las
iméagenes de sefias.

Ademas, ambas arquitecturas demostraron una eficacia sobresaliente al predecir las categorias de las
imagenes, alcanzando una precision del 100%. Este hallazgo resalta la idoneidad de ambas
arquitecturas para clasificar imagenes en categorias especificas.

En cuanto a las fortalezas, se encontré que ResNet50 sobresalié en términos de precision en
coordenadas y pérdida en coordenadas, lo que la convierte en una opcion preferida para tareas de
deteccidn de puntos clave. Sin embargo, también se observo que esta arquitectura requiere un tiempo
de entrenamiento mas prologado en comparacion con VGG16, lo que implica un equilibrio entre
precision y eficiencia temporal.

Las limitaciones identificadas incluyeron el tamafio limitado del conjunto de datos y la variabilidad
en las sefias. Ademas, la adaptacion de los modelos a situaciones del mundo real y la mejora de la
recopilacion de datos se presentaron como areas para futuras investigaciones.

En resumen, este proyecto proporciona una base solida para futuros avances en la deteccion de puntos
clave en la Lengua de Sefias Mexicana y otras lenguas de sefias, con el potencial de mejorar la
accesibilidad y la comunicacion para personas con discapacidades auditivas. La eleccion de la
configuracion de entrenamiento, como el ordenamiento de las imagenes, la tasa de aprendizaje vy el
namero en el rendimiento de las arquitecturas. Por lo tanto, es fundamental adaptar las pruebas a las
necesidades especificas de cada proyecto, teniendo en cuenta la precision, la perdida y los requisitos
de tiempo. Este proyecto representa un paso significativo en la aplicacién del aprendizaje profundo
para abordad desafios importantes en la comunicacion inclusiva.
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: E Clase predicha VGG16: E

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: E Clase predicha ResNet50: E

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: E Clase predicha ResNet50: E

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: E Clase predicha ResNet50: E
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8.4 Apéndice D: Resultados para la sefia L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

0 50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100

150

200

250

300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha VGG16: L

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100

150

200

250

300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: L Clase predicha ResNet50: L

8.5 Apéndice E: Resultados para la sefia W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W
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Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: VGG16
Accuracy: 71%

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha VGG16: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W

Red Neuronal Utilizada: ResNet50
Accuracy: 85%

100
150
200
250
300

350

50 100 150 200 250 300 350
Clase Real: W Clase predicha ResNet50: W
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