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RESUMEN

En la actualidad, existe una gran variedad de recursos y herramientas en internet para la integracion de inteligencia
artificial en proyectos relacionados con el lenguaje. Este articulo propone el uso de aprendizaje automatico para abordar y
reducir la brecha comunicacional entre personas oyentes y personas sordas que utilizan la lengua de sefias como forma de
comunicacioén. Con este objetivo, se empled la herramienta Edge Impulse, la cual facilita la implementacién de modelos de
aprendizaje automatico en dispositivos moviles.

El proyecto SinSefas2.0 surgié como una respuesta a esta necesidad y se basa en la metodologia de Programacién Extrema
(XP) para entender las necesidades del usuario y ofrecer una solucion efectiva. Se recopilé un dataset (conjunto de datos) de
3102 imagenes de sefias colombianas, que fue dividido en 80% para entrenamiento y 20% para pruebas. Se utilizaron redes
neuronales convolucionales (CNN) y técnicas de aprendizaje profundo para entrenar el modelo, lo cual permitié mejorar la
precisién en el reconocimiento de las sefias.

Los resultados mostraron que la configuracion 1 del modelo, con una precision del 99% y una pérdida del 0.03%, era la mas
efectiva. Esta configuracién utilizé un tamaiio de entrada de 96x96 y empled transfer learning con lared neuronal MobileNet
V2. La herramienta también incluyé técnicas de aumento de datos para crear un dataset balanceado y diversificado,
mejorando asi la robustez del modelo frente a diferentes condiciones de captura.

La investigacién demuestra que SinSefas2.0 mejora significativamente la precisién y eficiencia del reconocimiento de la
lengua de sefias en comparacién con enfoques anteriores que no utilizaban aprendizaje automatico. Este avance no solo
facilitalacomunicacién entre personas oyentesy sordas, sino que también representa un aporte significativo en la tecnologia
de traduccién de la lengua de sefias, promoviendo la inclusién social de las personas sordas.

Palabras clave: aprendizaje automatico; brecha comunicacional; Edge Impulse; inteligencia artificial; personas sordas;
traduccién de lengua de sefias colombiana.

Esta edicién se financié con recursos del Patrimonio Auténomo Fondo Nacional de Financiamiento para la Ciencia, la Tecnologia y la Innovacién, Francisco
José de Caldas, Minciencias

Cémo citar este articulo: M. F. Silva Joaqui, K. Marceles Villalba, S. Amador Donado, “Cerrando la brecha comunicativa mediante el
aprendizaje automatico con una herramienta linglistica para personas sordas”, Revista Facultad de Ingenieria, vol. 33, no. 69,e17473, 2024.
https://doi.org/10.19053/01211129v33.n69.2024.17473


https://doi.org/10.19053/01211129.v33.n69.2024.17473
https://revistas.uptc.edu.co/index.php/ingenieria
http://orcid.org/0009-0002-3041-7600
https://ror.org/0087wh857
mailto:mfsilva@unimayor.edu.co
http://orcid.org/0000-0002-4571-0714
https://ror.org/03bp5hc83
mailto:Katerine.marceles@udea.edu.co
https://orcid.org/0000-0002-4571-8273
https://ror.org/04fybn584
mailto:samador@unicauca.edu.co
https://doi.org/10.19053/01211129.v33.n69.2024.17473
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Cerrando la brecha comunicativa mediante el aprendizaje automatico con una herramienta lingliistica para personas sordas

ABSTRACT

Currently, there is a wide variety of resources and tools on the internet for integrating artificial intelligence into language-
related projects. This article proposes the use of machine learning to address and reduce the communication gap between
hearing people and deaf people who use sign language as a form of communication. For this purpose, the Edge Impulse tool,
which facilitates the implementation of machine learning models on mobile devices, was employed.

The SinSefnas2.0 project emerged as a response to this need and is based on the Extreme Programming (XP) methodology to
understand user needs and offer an effective solution. A dataset of 3102 images of Colombian signs was collected, divided
into 80% for training and 20% for testing. Convolutional neural networks (CNN) and deep learning techniques were used to
train the model, which improved the accuracy in recognizing signs.

The results showed that model configuration 1, with an accuracy of 99% and a loss of 0.03%, was the most effective. This
configuration used an input size of 96x96 and employed transfer learning with the MobileNet V2 neural network. The tool
also included data augmentation techniques to create a balanced and diversified dataset, thereby improving the model’s
robustness against different capture conditions.

The research demonstrates that SinSenas2.0 significantly improves the accuracy and efficiency of sign language recognition
compared to previous approaches that did not use machine learning. This advancement not only facilitates communication
between hearing and deaf people but also represents a significant contribution to sign language translation technology,
promoting the social inclusion of deaf individuals.

Keywords: artificial intelligence; Colombian sign language translation; communication gap; deaf people; edge Impulse;
machine Learning.

1. INTRODUCCION

Desde la infancia, las personas oyentes son educadas para emitir una variacion de ondas sonoras
con sus cuerdas vocales, facilitando la diferenciacién de palabras, consonantes y vocales por medio del
sonido generado con su voz. Esto hace que la escritura de palabras sea mas sencilla de entender. En
contraste, para una persona sorda que no puede percibir el sonido, entender el idioma hablado es mas
complicado [1-3]. Para algunos autores [4], las personas sordas utilizan el lenguaje de sefias, un sistema
de comunicacién que varia segun el pais y que es empleado por, aproximadamente, el 5% de la poblacion
mundial. En Colombia, alrededor de 500 000 personas usan la lengua de sefas colombiana (LSC) [2].

El proyecto SinSefas2.0 surgié como unarespuesta a la necesidad de reducir la brecha comunicacional
entre personas oyentes y sordas. La eleccion del sistema operativo Android se basé en su amplia adopcién
en América Latina y en Colombia [5]. La aplicacion actual fue una evolucién de un proyecto anterior que
utilizé material tedrico para la ensefanza, y la cdmara del dispositivo para la traduccion de gestos [6, 7].
La incorporacién de inteligencia artificial y aprendizaje automatico mejoro la precision y efectividad de la
aplicacion [8-10].

En estudios recientes se han desarrollado diversos métodos para el reconocimiento y traduccién de
la lengua de senas, utilizando tecnologias avanzadas como MediaPipe y TensorFlow Lite [11-13]. Estos
enfoques han demostrado ser eficaces en la creacion de sistemas de reconocimiento de sefias en tiempo
real, reduciendo la necesidad de equipos especializados [14-16].

La herramienta SinSefnas2.0 empled Edge Impulse para la creaciéon de un modelo inteligente que
utilizé un dataset compuesto por imagenes de seias, mejorando asi la precisién del reconocimiento [12].

Estametodologia, basadaeneluso de aprendizaje automaticoy técnicas avanzadas de procesamiento
deimagenes, permitié avanzar significativamente enlacreaciéonde unaherramientarobustayeficazpara
la traduccion de la lengua de seias. En primer lugar, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN)
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fue fundamental para el reconocimiento preciso de los gestos de la lengua de sefas a partir de imagenes
capturadas por la cdmara del dispositivo [11]. Estas redes fueron capaces de aprender caracteristicas
discriminativas de los gestos gracias a un proceso de entrenamiento supervisado, utilizando un gran
numero de imagenes de sefas etiquetadas [12].

Ademas, la implementacion de modelos de aprendizaje profundo, como los modelos preentrenados
en grandes conjuntos de datos, mejord la capacidad del sistema para generalizar a nuevos gestos y
variaciones en laejecucionde las sefias [13]. Eluso de técnicas de aumento de datos (data augmentation),
como larotacion, el escalado y la traslacién de imagenes, facilitd la creacion de un dataset balanceado y
diversificado que mejord la robustez del modelo frente a diferentes condiciones de captura [14].

Otra técnica clave ha sido el uso de Edge Impulse, una plataforma que favorecio la implementacion
de modelos de aprendizaje automatico en dispositivos méviles con recursos limitados [15], ya que
permitié optimizarlos para que funcionen de manera eficiente en dispositivos Android, garantizando un
procesamiento en tiempo real sin comprometer la precision [16].

El enfoque metodoldgico también incluyd la validacién cruzada y la evaluacién del modelo utilizando
métricas de rendimiento como la precision, laexactitud y la sensibilidad, asegurando que este nosolo sea
preciso, sino también confiable en su desempeno [9]. La integracion de retroalimentacién de usuarios
finales fue esencial para ajustar y mejorar el modelo, asegurando que la herramienta fuera practicayy util
en situaciones reales de comunicacion [8].

Finalmente, la combinacién de redes neuronales convolucionales, modelos de aprendizaje profundo
preentrenados, técnicas de aumento de datos, y la optimizacién para dispositivos méviles a través de
Edge Impulse, favorecid desarrollar SinSenas2.0 como unasolucion accesibley precisa. Esta herramienta
no solo contribuira a la inclusién de las personas sordas en la sociedad, facilitando su comunicacién con
personas oyentes, sino que también representa un avance significativo en la tecnologia de traduccién
de lalengua de senas [11].

2. METODOLOGIA

La construccién de la herramienta de la que trata este articulo, SinSenas2.0, se llevé a cabo mediante
el uso de la metodologia Xtreme Programming (XP) [17]. Tuvo como propésito principal entender las
necesidades del cliente, estimar el esfuerzo y dar una solucién que cumpliera con las necesidades de la
poblacién a la cual estaba destinada [18].

Es importante anotar que todo este proceso se hizo articulado bajo las buenas practicas de la gestion
de proyectos basadas en la guia de PMBOOK [19], con el animo de gestionar las diferentes areas de
conocimiento que esta comprende.

A continuacion, se presentan las fases en las cuales se desarrollé el proyecto.

2.1. Fase 1. Andlisis de la herramienta Edge Impulse

2.1.1. Dataset de senas colombiano
Para la creaciéon del modelo inteligente Edge Impulse, empleado por la herramienta SinSenas2.0, fue
necesarialaelaboracion de undataset compuesto por 3102 imagenes, distribuidas encinco grupos: sefias
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con la letra a, be, ce, de, y por imagenes que no representaban ninguna sefna. Cada grupo fue ingresado
de forma manual y con una etiqueta para separar comodamente las imagenes de acuerdo con el grupo al
que pertenecian. Posteriormente, la aplicaciéon realizé larespectiva asignacion de cada grupo colocando
el 80% para entrenamiento y el 20% para pruebas, como se observa en las figuras 1y 2.

Figura 1. Vista general del dataset de serias para entrenamiento

Figura 2. Vista general del dataset de sefias para pruebas
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2.2. Fase 2. Configuraciones del modelo

2.2.1. Configuracion 1
Pararealizar el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial (Al) con Edge Impulse se establecié
la siguiente configuracién (ver Figura 3):

Figura 3. Configuracion 1
Image data: es el encargado de organizar el tamano y recorte de cada imagen.

Image: preprocesa y normaliza los datos de la imagen y, opcionalmente, reduce la profundidad del color.
Transfer Learning (Images): ajusta un modelo de clasificacién de imagenes previamente entrenado en sus datos. Buen
rendimiento, incluso con conjuntos de datos de imagenes relativamente pequenos.

Output features: salida de la configuracién realizada.

- Image:

Se realizé la configuracion de la profundidad de color, en este caso, escala de grises, como se visualiza
enlaFigura4:

Figura 4. Configuracién Image

Posteriormente, se procesaron las imagenes. El resultado se evidencia la Figura 5:
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Figura 5. Resultado configuracién Image

Transfer Learning (Images)

Por limitacién del tiempo y del tamano del dataset, se opté por la configuracidon de lared neuronal que
se evidencia en la Figura 6; y el resultado del entrenamiento se visualiza en la Figura 7.

Figura 6. Configuracion red neuronal

Figura 7. Resultado del entrenamiento
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Al aplicar el modelo de red neuronal MobileNet V2 96x96 0.35, el cual utilizé alrededor de 296.8 K
de RAM y 575.2 K de ROM con configuraciones y optimizaciones predeterminadas, se evidencio que
funciona mejor con un tamano de entrada de 96 x 96. Admite RGB y escala de grises.

En la configuracion, se obtuvo una precision del 99% y una pérdida del 0.03%. Lo que significa que el
modelo se entrend correctamente, esto puede observarse en la tabla de confusion que se generé en los
resultados. A su vez, se evidencid que las imagenes de sefias no fueron entrenadas correctamente.

Herramienta de Explorador de datos

Segun la documentacién de la aplicacidon, que puede verse aqui, esta brinda una vista general sobre
cémo fue organizada la informacién de cada imagen para, luego, observar y analizar si habia valores
atipicos o datos mal etiquetados, y ayudar a etiquetar datos que no lo estaban.

¢Cdédmo funciona el Explorador de datos? Primero, intenta extraer caracteristicas significativas de sus
datos, através del procesamiento de sefales y las incrustaciones de redes neuronales y, posteriormente,
utiliza un algoritmo de reduccion de dimensionalidad para asignar estas caracteristicas a un espacio 2D.
Estole brindaunavisiéon general de una sola mirada de su conjunto de datos completo, como se evidencia
enlaFigura 8.

Figura 8. Vista general del dataset de sefias

Analizando esta imagen, se puede concluir que el dataset se encontré con algunas imagenes que no
estaban bien etiquetadas, por estarazén, se debié ajustar paralasiguiente configuracion que se le aplicé.

2.2.2. Configuracion 2

Para la siguiente configuracion se ajusto el dataset, como mencioné anteriormente, aplicando los
siguientes ajustes:

1. Eliminar algunas imagenes erréneas.

2. Ajustar los datos de imagenes en el modelo cambiando de Fit Shortest Axis a Fit Longest Axis para no
recortar cada imagen, como se observaen la Figura 9.

3. Mantener la configuracién en Image igual a la que se utilizé en la configuracion 1 (ver Figura 10).
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Cambiar la cantidad de épocas a 50 en la configuracién en Transfer Learning. Esto se visualiza en la
Figura 11,y los resultados en la Figura 12.

Crear lavista general del dataset de senas con la herramienta de Explorador de datos (ver Figura 13).

Figura 9. Configuraciéon Image Data

Figura 10. Resultados Configuracién 2 Image

Figura 11. Configuracion 2 Transfer Learning
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Figura 12. Resultados Configuracién 2 Transfer Learning

Figura 13. Visualizacion de la Configuracion 2 con la herramienta de Explorador de datos

Los ajustes realizados no presentaron grandes cambios, pero si una menor precisién y una mayor
pérdida de datos. La configuracion fue evaluada considerando qué tan veridica seria la precisiéon
presentada con las pruebas que se realizaron posteriormente. A partir de esto, se analizd si era
conveniente conservar dicha configuracion en las pruebas que se tenian previstas para este tipo de
herramientas.

3. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Dadas las respectivas configuraciones, y evaluando la precisiéon arrojada en cada una de estas, se
optd por conservar la Configuracién 1, ya que se obtuvieron mejores resultados, como se muestra en
las figuras 14, 15, 16,17 y 18.

La razoén principal para usar dicha configuracion fue el empleo de un dataset relativamente pequenio,
lo que permitié lograr mejor rendimiento y menor pérdida de informaciéon en cada reconocimiento,
esto significé entre 550 y 700 imagenes por sena. Lo anterior pudo llevar a imprecisiones en algunos
momentos de larealizacion de las sefas, causando un porcentaje pequeno de incertidumbre, debido ala
complejidad de la sefia, el ruido visual y la cantidad de luz en el momento su captura. Sin embargo, en un
ambiente con buena luz, se obtuvieron buenos resultados.
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Figura 14. Prueba tiempo real de la sefia A Figura 15. Prueba tiempo real de la sefia B

Figura 16. Prueba tiempo real de la sefa C Figura 17. Prueba tiempo real de la sefia D
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Figura 18. Prueba tiempo real de ninguna sena

A su vez, es importante desatacar los resultados obtenidos con SinSefas2.0, pues mostraron una
mejorasignificativaenla precisiony eficiencia del reconocimiento de lalengua de sefias, en comparacién
con enfoques anteriores que no utilizaron aprendizaje automatico.

Enlinea con esto, en este apartado, se discuten estos hallazgos en el contexto de estudios previosy se
resaltan las diferencias clave entre los métodos tradicionales y los basados en Machine Learning (ML).

En estudios previos, los métodos tradicionales para la identificacion de lenguaje de senas se basaban
principalmente en técnicas de procesamiento de imagenes basicas y algoritmos de coincidencia de
patrones [1]. Estos enfoques tenian limitaciones en términos de precision y capacidad de adaptacion a
variaciones en la ejecucion de sefas. Por ejemplo, estudios como el de Pérez y Gomez [4], que utilizaron
técnicas de procesamiento de imagenes sin ML, lograron una precision del 70% al 75% en condiciones
controladas, pero su rendimiento disminuyd significativamente en entornos no controlados.

En contraste, SinSefas2.0, que incorpord CNN y técnicas de aumento de datos, mostré una precision
promediodel 90% en laidentificacion de sefias en diversas condiciones ambientales. Esta mejorase debe
alacapacidad de las CNN para aprender caracteristicas discriminativas de los gestos, y a la robustez del
modelo frente a variaciones en la iluminacién, el fondo y la posicién de las manos [11-13].

Sumado a esto, el uso de aprendizaje automatico y modelos de aprendizaje profundo en SinSefias2.0
permitié superar varias limitaciones de los métodos tradicionales. Los modelos preentrenados en
grandes conjuntos de datos mejoraron la capacidad del sistema para generalizar a nuevos gestos y
variaciones en la ejecucién de las sefias. Ademas, el uso de técnicas de aumento de datos posibilito la
creacion de un dataset balanceado y diversificado, mejorando la robustez del modelo [14].

Por su parte, el uso de plataformas como Edge Impulse optimizé los modelos para dispositivos moviles,
garantizando un procesamiento en tiempo real sin comprometer la precisién. Esta optimizaciéon es
crucial para aplicaciones practicas, ya que favorece el uso de la herramienta en situaciones del mundo
real sin la necesidad de equipos especializados [15, 16].
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Uno de los desafios mas significativos en el reconocimiento de lenguaje de senas es el desempeno
en entornos no controlados. Estudios como los de Kumar etal.[11] y Liu et al. [12] han demostrado que
los modelos basados en ML pueden mantener una alta precisidon en condiciones variadas, lo que no es
posible con métodos tradicionales. SinSefas2.0 fue probado en diversas condiciones de luz y fondo,
mostrando una precision consistente, lo cual es un testimonio de la eficacia de dichos modelos.

Aunque SinSenas2.0 evidencioé mejoras significativas, también existen areas que necesitan atencion.
Por ejemplo, la precision del reconocimiento puede disminuir para sefias muy similares entre si. Ademas,
la recopilacién y etiquetado de datos sigue siendo un desafio, ya que requiere un esfuerzo considerable
para asegurar un dataset de alta calidad. La integracion de retroalimentaciéon continua de los usuarios
finales sera crucial para seguir mejorando la herramienta [9, 17].

Finalmente, se concluye que, en comparacion con estudios previos que no utilizaron técnicas de ML,
SinSefas2.0 demostré ser una herramienta mas precisay robusta para la traduccién de la lengua de senas.
La incorporacion de aprendizaje automatico favorecioé avances significativos en términos de precision,
adaptabilidad y usabilidad en entornos reales. Estos hallazgos subrayan la importancia de continuar
explorando y mejorando el uso de tecnologias avanzadas para la inclusién de la comunidad sorda.

4. CONCLUSIONES

La eficacia del reconocimiento y clasificacién de sefias utilizando la herramienta Edge Impulse depende,
en gran medida, de un dataset balanceado, ya que una adecuada proporcion entre los datos de pruebay los
de entrenamiento es crucial para garantizar la precision del modelo. En este estudio, laimplementacién de
técnicas de aumento de datos ayudé a crear un dataset diversificado, mejorando la robustez del modelo
frente a diversas condiciones ambientales y variaciones en la ejecucion de las senas.

Apesardelosbuenosresultadosobtenidos,esimportantereconocerlaslimitacionesdelaherramienta
Edge Impulse, especialmente cuando se utiliza una cuenta con funciones limitadas, como restricciones en
el tiempo maximo de entrenamiento y la capacidad de la capa de aprendizaje para reconocer y clasificar
sefas complejas. Para superar estas barreras, se sugiere explorar opciones para utilizar versiones mas
avanzadas de la herramienta o integrar técnicas adicionales de optimizacién de modelos que puedan
mejorar la precision sin aumentar significativamente los recursos necesarios.

El préximo paso en el desarrollo de SinSenas2.0 es la integracién de la herramienta en una aplicacién
Android parafacilitar suuso por parte de lacomunidad sorda. Laimplementaciéon en dispositivos moviles
permitird un acceso mas amplio y practico, promoviendo la inclusiéon social de las personas sordas al
facilitar su comunicaciéon con personas oyentes. Ademas, la retroalimentacion continua de los usuarios
finales sera esencial para ajustar y mejorar la aplicacion, asegurando que se mantenga Gtil y relevante
en contextos del mundo real.
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