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Abstract

This study aims to see how well an ad hoc convolutional neural network (CNN)
model can sort the signs of the American Sign Language (ASL) alphabet. Initially, we
conducted an exhaustive search on Kaggle to identify an appropriate dataset that met
the project’s requirements. Subsequently, we performed a detailed preprocessing of the
images, where dimensions were adjusted, and pixel values were normalized to ensure
data consistency. Additionally, one-hot vectors were generated for the classification

labels, facilitating their use in the neural network.

We set up the development environment in Kaggle using Keras with TensorFlow,
leveraging the power of the GPU accelerator for efficient and rapid data processing.
We designed the neural network to adapt to different numbers of ASL classes,
enabling the evaluation of the model’s capacity to handle various levels of
classification complexity. To optimize the parameters, Optuna, a hyperparameter
optimization tool, was used to explore different combinations during training
efficiently. Finally, final models with optimized parameters were obtained and
compared with non-optimized models in terms of performance and efficiency. This
comparison highlighted the importance of optimization in the performance and
efficiency of CNN models.

Keywords:— American Sign Language (ASL), Hand Gesture Recognition (HGR),
Deep Learning (DL), Convolutional Neural Networks (CNN)



Resumen

Este estudio tiene como objetivo comprobar la capacidad de un modelo de red
neuronal convolucional (CNN) ad hoc para ordenar las senas del alfabeto de la lengua
de sefias americana (American Sign Language) (ASL). Inicialmente, se realiz6 una
bisqueda exhaustiva en Kaggle para identificar un conjunto de datos adecuado que
cumpliera los requisitos del proyecto. Posteriormente, se realizd6 un preprocesamiento
detallado de las imagenes, en el que se ajustaron las dimensiones y se normalizaron los
valores de los pixeles para garantizar la coherencia de los datos. Ademas, se generaron
vectores unicos para las etiquetas de clasificacion, lo que facilitdé su uso en la red

neuronal.

Posteriormente, se configurd el entorno de desarrollo Kaggle utilizando Keras y
TensorFlow, para aprovechar la potencia del acelerador GPU en el procesamiento de
datos de manera eficiente y rapida. Se diseno la red neuronal para adaptarse a diferentes
numeros de clases de ASL, permitiendo la evaluacion de la capacidad del modelo para
manejar varios niveles de complejidad de clasificacion. Para la optimizacion de hiper-
parametros, se utilizo Optuna, una herramienta para explorar diferentes combinaciones
durante el entrenamiento de forma eficiente. Por tltimo, se obtuvieron modelos finales
con parametros optimizados y se compararon con modelos no optimizados en términos
de rendimiento y eficacia. Esta comparacion puso de manifiesto la importancia de la

optimizacion en el rendimiento y la eficiencia de los modelos CNN.

Palabras clave:— lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL),
reconocimiento de gestos con la mano, aprendizaje profundo, redes neuronales

convolucionales (CNN).
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Capitulo 1

Introduccion

Los gestos con las manos (sefias) son la principal herramienta de comunicacion
simboélica y la forma natural en la que los humanos se expresan de manera efectiva,
estos varfan desde acciones simples hasta mas complejas [1]. Las personas sin algin
tipo de agudeza auditiva son aisladas y se crean barreras de comunicacion,
desarrollando un trastorno de lenguaje al no poder transmitir sus ideas de forma
adecuada. Este grupo poblacional desarrolla ciertas habilidades de comunicacion
alternativas, tales como expresiones faciales, corporales y sonidos que les permiten
comunicarse con los demas. Algunos de ellos se comunican a través de la Lengua de
Senias, un medio de comunicacién que expresa pensamientos y emociones a través de
gestos realizados principalmente con las manos, utilizando una estructura con su

propia gramatica y léxico [1].

Los lingiiistas consideran que tanto la comunicaciéon transmitida de manera
fonolodgica como la comunicada a través de la lengua de senas son una lengua natural,
lo que indica que ambas surgieron a través de un proceso prolongado y abstracto;
también consideran que éstas evolucionaron con el tiempo sin una planificacion

meticulosa [2].

El conjunto poblacional que hace uso de la lengua de senas, como medio de
comunicacion entre las comunidades con diferentes niveles de agudeza auditiva, se
encuentra principalmente constituido por las personas sordas, las que poseen algtn
tipo de dificultad auditiva o por personas oyentes, como las que no pueden hablar
fisicamente o las que tienen problemas con la comunicaciéon hablada dominante debido
a una discapacidad o afeccion. Aunque no se conoce con precision la cantidad de
lenguas de senas en todo el mundo, la publicaciéon de Ethnologue enumera 150 lenguas

de sefias!, mientras que en SIGN-HUB Atlas enumera mas de 200 estructuras e indica

"https://www.ethnologue.com/guides/how-many-languages
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que hay mas, que aun estan sin documentar?. Esto se debe a que cada pais tiene su

propia lengua de senas nativa y algunos tienen méas de una.

Por otro lado, el reconocimiento de los gestos con la mano, conocido como Hand
Gesture Recognition (HGR), es una linea de investigacion que se especializa en el
desarrollo de aplicaciones donde existe una interacciéon entre el ser humano y la
computadora. La razon principal es que casi el 65% de la comunicacion humana se
asocia a gestos [3]; dentro de las técnicas HGR se encuentran dos categorias: gestos
estaticos y gestos dindmicos. En los estaticos no se cuenta con cambios en la postura
del brazo y la mano; por tal motivo, solo es necesario un fotograma para su
procesamiento. En el caso de los dindmicos, el brazo y la mano estdn en continuo
movimiento, y para obtener un gesto se captura una secuencia de miltiples

fotogramas que se sintetizan en un video.

A pesar de su constante desarrollo, HGR es un area de investigacion que ha sido
poco explorada; sus avances pueden facilitar el procesamiento automético en el
reconocimiento de la lengua de senas y en aplicaciones tales como el control de
dispositivos en interfaces humano-computadora, aplicaciones en el sector automotriz,
electronica de consumo, transporte piblico, juegos, domética e incluso traductores.
Todas estas aplicaciones son posibles hoy en dia gracias a los avances tecnolégicos que
permiten la manipulaciéon y procesamiento de una gran cantidad de datos en
segundos. Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks) (ANN), por su
habilidad para manejar grandes cantidades de informaciéon y brindar resultados
precisos, han podido resolver problemas complejos, ofreciendo altos niveles de
precision que por lo general son dificiles para el ser humano. Debido al rapido
desarrollo de la inteligencia artificial (Artificial Intelligence) (Al) con técnicas basadas
en aprendizaje profundo (Deep Learning) (DL), este trabajo busca determinar el tipo
de arquitectura de redes DL que, aplicado al reconocimiento de gestos estaticos en el
alfabeto dactilologico de la lengua de senas americana (American Sign Language)
(ASL), llene el vacio de comunicacion en el paradigma HGR, donde se implementen
modelos de aprendizaje de extremo a extremo (end-to-end); es decir, se busca que el

modelo comprenda el entorno y lo interprete de manera coherente.

’https://www.sign-hub.eu/sign-language/main
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Con la diversidad de movimientos con las manos y expresiones faciales presentes
en la lengua de senas, los avances en las tecnologias basadas de técnicas Al
permitirfan una mayor inclusion social de las personas que poseen algtin problema de
comunicacion, tales como aquellos con problemas de agudeza auditiva o dificultad
para establecer una interacciéon en ciertos entornos sociales. Este trabajo presenta un
sistema de clasificacion de gestos estaticos pertenecientes al alfabeto de la lengua de
senas americana (American Sign Language) (ASL), usando técnicas dentro del campo
de la Al, especialmente aquellas relacionadas con el DL. El desarrollo de este trabajo
busca servir de eje central de implementacion para que futuros trabajos de grado
contintien investigando sobre esta tematica, relativamente nueva, que ha sido foco de
estudio por la comunidad cientifica internacional y que no cuenta con avances

importantes dentro de la comunidad latina y la Universidad del Valle, en general.

Comprender el uso y la implementacion de modelos de redes neuronales en el campo
del aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales (Convolutional
Neural Networks) (CNNs), permite identificar sus potencialidades hacia otros tipos de
problemas en el campo de la ingenieria. Aunque ya se han planteado soluciones como,
por ejemplo, [4] y [5], en el mismo corpus en que se enfoca este trabajo, es decir, gestos

estaticos del ASL, este trabajo plante6 el siguiente interrogante:

. Cual es el modelo de red neuronal convolucional (CNN) 6ptimo para la
clasificacion de las 26 letras del abecedario dactilolégico en la lengua de
senas americana (American Sign Language) (ASL), considerando aspectos

como la robustez y eficiencia computacional?

La mayoria de las implementaciones realizadas en el campo del HGR estan orientadas
hacia el reconocimiento de gestos estdticos en el alfabeto ASL para realizar el proceso
de extraccion de caracteristicas y clasificacion de imagenes. Sin embargo, no se ha
explorado configuraciones mas simples con desempenos similares y con bajo uso de
recursos computacionales. Al evaluar el rendimiento de un modelo CNN simple ad-hoc,
no solo se busca mantener la exactitud en la clasificacion de los gestos estaticos de la
ASL, sino que también se busca identificar los mejores hiper-parametros que maximicen
la robustez y su eficiencia computacional. Esto busca tener un impacto significativo en
la accesibilidad y la comunicacion efectiva entre personas sordas y oyentes, a través de

modelos simples que puedan integrarse en equipos portatiles como celulares y tabletas.



1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Determinar la mejor arquitectura de modelos convolucionales para la tarea de
clasificacion de las 26 letras del abecedario dactiloléogico en la lengua de senas
americana (American Sign Language) (ASL), comparando su desempeno en términos

de robustez y eficiencia computacional.
1.1.2. Objetivos especificos

e Seleccionar y pre-procesar una base de datos de la lengua de senas americana
(American Sign Language) (ASL) para implementar modelos convolucionales en

la tarea de clasificacion de las 26 letras del abecedario dactilolégico.

e Implementar un modelo de clasificacion simple ad-hoc para el reconocimiento
del alfabeto en la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL),

utilizando modelos CNN y reconocimiento por clasificacion.

e Optimizar los hiper-pardmetros de los modelos CNN para mejorar la cantidad de
parametros del modelo, eficiencia computacional y el costo computacional en la

clasificacion de las 26 letras del abecedario dactilologico en la ASL.

e Evaluar los modelos optimizados con métricas de desempeno computacional, en
términos de precision, tiempo de entrenamiento, tiempo de inferencia,
identificando la mejor arquitectura que maximice la robustez y eficiencia

computacional.

1.2.  Hallazgos

Esta investigacion analiz6 la capacidad de los modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN) ad-hoc para clasificar los gestos estéaticos del alfabeto

dactilolégico de la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL). Se

4



evaluaron diferentes arquitecturas CNN, considerando su robustez y eficiencia
computacional. Un aspecto destacado fue la seleccion y preprocesamiento de un
conjunto de datos adecuado, que incluyé imagenes del ASL ajustadas a 128x128
pixeles en escala de grises y con etiquetas codificadas mediante one-hot encoding. Este
enfoque garantiz6 la uniformidad en los datos y facilito su uso en modelos de

aprendizaje profundo.

El desarrollo de modelos de redes neuronales CNN ad-hoc demostré que, incluso con
configuraciones relativamente simples, es posible alcanzar altos niveles de precision en
la clasificacion. La optimizacion de hiper-parametros mediante Optuna jugd un papel
clave, permitiendo la exploraciéon eficiente de combinaciones de capas, filtros y tasas
de aprendizaje. Por ejemplo, la exactitud del modelo de 26 clases aument6 del 95,11 %
al 99,45 %. Esta mejora se refleja en las matrices de confusion optimizadas, donde se
evidencia una reducciéon notable de los errores de clasificacion, demostrando que la
optimizacién no solo mejord el rendimiento, sino que también aumento la robustez del

modelo.

Cabe destacar que la incorporaciéon de optimizadores més especializados, como
RMSprop y SGD, en las versiones optimizadas favorecié la estabilidad y la
convergencia durante el entrenamiento, contribuyendo a modelos més robustos y
escalables. En conjunto, los resultados demuestran que la optimizaciéon permite
obtener un mejor desempeno computacional sin un mayor costo en recursos, lo cual
resulta especialmente relevante para aplicaciones en entornos de producciéon con
limitaciones de hardware. Por otro lado, al concentrar el analisis tnicamente en el
caso de k = 1, los valores de F1-score se mantuvieron estables y cercanos a 1 en la
mayoria de configuraciones, confirmando su coherencia con las métricas de exactitud y
top-k accuracy. Este resultado indica que, cuando se evaliia la prediccion més
probable, los modelos logran un alto equilibrio entre precision y recall. Sin embargo, al
aumentar el valor de k, se introducen falsos positivos adicionales que afectan la

precision y, en consecuencia, reducen el valor del F'I-score.

Estos hallazgos subrayan el potencial de las CNN ad-hoc para aplicaciones de
reconocimiento de senas, promoviendo la inclusion social y facilitando la comunicaciéon
entre personas sordas y oyentes. Asimismo, sientan las bases para investigaciones

futuras orientadas a la implementacion de sistemas més robustos y eficientes en este



campo.

1.3.  Organizacién del Documento

El presente trabajo de grado se estructura en cinco capitulos que abordan de
manera progresiva y detallada la evaluacion de arquitecturas convolucionales para la
clasificacion del abecedario dactilologico de la lengua de senias americana (American
Sign Language) (ASL). El Capitulo 1 presenta la introduccion que establece el
contexto, justificacion y objetivos de la investigacion. El Capitulo 2 profundiza en el
marco tebrico necesario para comprender las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks) (CNNs) y su aplicacion en la clasificacion de
imagenes estaticas en el contexto de la ASL; este capitulo cubre un marco de
antecedentes y el marco conceptual de cada uno de los elementos que se requieren
para comprender el problema que se pretende resolver, haciendo wuso de
implementaciones en software de técnicas de inteligencia artificial (Artificial
Intelligence) (Al) y méas especificamente en el campo del aprendizaje profundo (Deep
Learning) (DL). El Capitulo 3 detalla la metodologia seguida para implementar y
evaluar los modelos convolucionales, incluyendo la construccion de modelos ad-hoc. El
Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos, evaluando el rendimiento de los modelos
en términos de exactitud, velocidad de inferencia y eficiencia computacional, y
discutiendo las ventajas y limitaciones de cada enfoque. Finalmente, el Capitulo 5
resume las conclusiones principales y propone posibles extensiones y recomendaciones

para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en el campo de la clasificacion de

la ASL.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. La Lengua de Senas y su relacion con la

dactilolbogia

La lengua de senas es un medio de comunicacién que usa una estructura compleja
de gestos con las manos para transmitir ideas [6]. Es usado principalmente por aquellas
personas que tienen o desarrollan algin tipo de agudeza auditiva; por tal motivo, no les
es posible establecer una comunicaciéon verbal dominante de su entorno. Este tipo de
comunicacion se convierte en un medio que permite la inclusion social y accesibilidad
de las personas para reducir las brechas de comunicacién que han aislado a las personas
que sufren de algin tipo de pérdida auditiva |7]. La lengua de senas difiere de pais a
pais; incluso dentro de un mismo pais pueden existir distintas senas de ciudad a ciudad,
por lo que existen diferentes gramaticas; actualmente, la lengua de sefias americana
(American Sign Language) (ASL) crece en popularidad, tanto en personas sordas como
oyentes, ya que el inglés es muy difundido en todo el mundo y su sintaxis es muy

conocida |[8].

Las personas con algin nivel de dificultad auditiva tienden instintivamente a
desarrollar un sistema de comunicaciéon basado en gestos y senales visuales para
interactuar con su entorno. Entre los diversos sistemas de senas en todo el mundo, la
lengua de senas mexicana (Mezican Sign Language) (MSL) es una de las lenguas de
senas mas estudiadas y documentadas, que surgié principalmente de la influencia de la
Lengua de Senas Francesa FSL en el siglo XIX, cuando Laurent Clerc y Thomas
Hopkins Gallaudet establecieron la primera escuela para sordos en Estados Unidos; su
estructura lingiifstica ha sido ampliamente investigada, lo que ha contribuido a su

reconocimiento como una lengua completa y compleja [9]. No obstante, existe una



tendencia en muchas comunidades sordas a mantener sus senas locales en lugar de
adoptar sistemas estandarizados, como forma de preservar su identidad cultural, lo
que ha dado lugar a diferentes estructuras gramaticales en distintas partes del mundo.
A pesar de esta diversidad, se ha logrado establecer un consenso internacional
respecto al alfabeto dactilologico, que permite deletrear palabras mediante posiciones
especificas de los dedos de una mano (la dominante) [8]. Es importante mencionar que
en algunos paises europeos existe un alfabeto de sefias con dos manos, pero el oficial

que fue aprobado por la Federacion Mundial de Sordos es con una sola mano.

La lengua de senas presenta una estructura que puede categorizarse en tres tipos
fundamentales de sefas: estaticos, dinamicos y dindmicos continuos [10]. Las senas
estaticos se caracterizan por utilizar una configuracion fija de la mano sin movimiento,
siendo especialmente ttiles para representar letras individuales del alfabeto
dactilolégico. Por su parte, las senas dinamicas incorporan movimientos especificos de
las manos para expresar palabras completas. La categoria mas compleja corresponde a
las senas dinadmicas continuas, las cuales consisten en secuencias fluidas de
movimientos que se entrelazan para formar oraciones completas, sin presentar limites
claramente definidos entre un signo y otro. Esta diversidad en la naturaleza de las
senas refleja la riqueza y complejidad de la lengua de senas, lo que hace necesario
desarrollar diferentes estrategias computacionales para lograr un reconocimiento

efectivo de cada tipo de senas.

Los sistemas de reconocimiento de senas se clasifican en tres categorias principales:
aquellos que dependen de hardware especializado, como guantes con sensores [8], que
desarrollaron una interfaz para el reconocimiento de sefias con una mano y la ensenanza
del alfabeto), o dispositivos como Kinect [11]; cuya tecnologia subyacente facilita la
captura de profundidad); los que utilizan técnicas de vision artificial o aprendizaje
profundo [4][5][10][12]; y los enfoques hibridos que combinan ambos. Aunque el hardware
especializado puede ofrecer una captura de movimiento muy precisa, a menudo resulta
costoso y poco practico para el uso cotidiano. En contraste, los métodos basados en
vision artificial o aprendizaje profundo procesan imégenes para detectar y clasificar

gestos sin dispositivos adicionales, incrementando su accesibilidad.

En cuanto a la cantidad y aportes especificos, los sistemas basados en vision artificial

han demostrado un gran potencial. Por ejemplo, en [4] desarrollaron una red profunda



capaz de reconocer 22 formas de manos correspondientes al alfabeto de la lengua de
senas americana (American Sign Language) (ASL) y 10 digitos. En [5] crearon un
modelo de aprendizaje profundo que clasifica 29 clases de senas, logrando una precision
del 98.67 % en la conversion de senas a texto. En [12]| consiguieron una notable precision
del 99.50 % en el reconocimiento del Lenguaje de Senias Bengali mediante transferencia
de aprendizaje. Por su parte, en [10] avanzaron en la lengua de sefias mexicana (Mexican
Sign Language) (MSL) al reconocer el alfabeto extendido y senas dinamicas como "k",

rrz "11", alcanzando un 91.09 % de precision.

2.2. La Audicion

El mecanismo de la audicién es un proceso fundamental para la comunicacién
humana, que comienza con la captaciéon de ondas sonoras y culmina en la percepciéon
del sonido en el cerebro. Este proceso se desarrolla en tres etapas principales: el oido

externo, el oido medio y el oido interno, tal como se presenta en la Figura 2.1.

El oido externo comienza con el pabellon auricular, que captura las ondas sonoras
y las canaliza hacia el conducto auditivo externo. En este conducto, las ondas sonoras
chocan con la membrana timpanica, también conocida como timpano. La membrana
timpéanica, sensible a las vibraciones, comienza a vibrar en respuesta a las ondas sonoras,
transmitiendo estas vibraciones al oido medio [7]|. En el oido medio, las vibraciones son
amplificadas y transmitidas a través de una cadena de tres huesecillos: el martillo,
el yunque y el estribo, como se puede observar en la Figura 2.1. Estos huesecillos
actiian como una especie de palanca, aumentando la fuerza de las vibraciones antes de
transferirlas a la ventana oval, una pequena abertura que comunica el oido medio con
el oido interno. Aqui, las vibraciones son transferidas al liquido contenido en la céclea,

una estructura en forma de caracol ubicada en el oido interno |7].

La coclea es el corazon del sistema auditivo, donde las vibraciones liquidas son
convertidas en senales eléctricas. Este proceso ocurre gracias a las células ciliadas,
pequenas células sensoriales que se encuentran en la membrana basilar dentro de la
coclea. Cuando las vibraciones hacen que el liquido dentro de la coclea se mueva, las

células ciliadas se flexionan, generando impulsos eléctricos que son enviados a través



Figura 2.1: El mecanismo de la audicion. Tomado de [7].
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del nervio auditivo hacia el cerebro. En el cerebro, estos impulsos eléctricos son
interpretados como sonido, completando asi el proceso de audicion |[7]. Este
mecanismo es esencial para la percepcion del sonido y la comunicaciéon, y su correcto
funcionamiento depende de miltiples factores que pueden influir en diferentes etapas
de la vida. Por ejemplo, durante los primeros anos de vida, el sistema auditivo esté en
pleno desarrollo, lo que lo hace especialmente vulnerable a factores de riesgo como la
exposicion a ruidos fuertes, infecciones como la otitis media o incluso factores
genéticos. Estos factores pueden tener un impacto significativo en la capacidad

auditiva, especialmente si ocurren durante los periodos criticos de desarrollo [7].

A medida que envejecemos, el sistema auditivo también puede sufrir cambios
degenerativos, lo que puede llevar a la pérdida auditiva relacionada con la edad. Sin
embargo, esta pérdida no es simplemente un resultado inevitable del envejecimiento,
sino que también puede ser influenciada por factores ambientales, modos de vida y
trastornos de salud que afectan al sistema auditivo a lo largo de toda la vida. Por lo
tanto, comprender el mecanismo de la audiciéon y los factores que pueden influir en él

es crucial para prevenir y tratar la pérdida auditiva en todas las etapas de la vida [7].
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2.2.1. Contexto Historico y Social de la perdida auditiva

La capacidad auditiva es un aspecto fundamental de la vida humana, ya que
permite comunicarse y relacionarse con el entorno. Esta capacidad se evaliia mediante
una audiometria de tonos puros, que mide los umbrales auditivos audiométricos.
Cualquier disminucién en la capacidad auditiva se denomina pérdida de la audicién o
deficiencia auditiva, y puede variar desde una pérdida leve hasta una completa, tal
como se muestra en la Figura 2.2. Los efectos de la pérdida de la audiciéon no solo
dependen del grado y la naturaleza de esta pérdida, sino también en gran medida de

si la deficiencia auditiva se atiende mediante intervenciones clinicas o rehabilitacion.

Figura 2.2: Grados de pérdida auditiva. Tomado de [7].
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A nivel mundial, 1.500 millones de personas viven con pérdida de la audicion

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), cerca del 5% de la poblaciéon
mundial, casi 430 millones de personas sufren de pérdida auditiva alterada y necesita
rehabilitacion para tratar su pérdida de audicion (incluidos 34 millones de nifios) . En
el informe mundial sobre la audicién publicado por la OMS se estima que para el ano

2050, unos 2.500 millones de personas (1 de cada 4) sufriran pérdida de audicion, de las

"https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/deafness-and-hearing-1loss
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cuales casi 700 millones (1 de cada 14) padeceran pérdida moderada o superior en el oido
con mejor audicion |7]. Ademaés, en el mundo, méas de 1500 millones de personas sufren
algun grado de pérdida de la audicion [13]. Los efectos de la pérdida de la audicion en
una persona dependen no solo del grado y la naturaleza de esta pérdida, sino también
en gran medida de si la deficiencia auditiva se atiende mediante intervenciones clinicas o
de rehabilitacion eficaz, y hasta en qué grado el entorno responde a las necesidades de la
persona. Si no se atiende adecuadamente, la pérdida de la audicion puede afectar muchos
aspectos de la vida, incluyendo la comunicacion, la adquisicion del lenguaje y el habla,
la cognicion, la educacion, el empleo, la salud mental y las relaciones interpersonales.
La pérdida de la audicion puede provocar una autoestima baja, a menudo acompanada
de estigmatizacion, y tiene graves repercusiones en las familias y los interlocutores de

quienes la padecen [7].

La pérdida de la audiciéon no tratada conlleva un costo anual de més de 980 mil
millones de doélares a nivel mundial segiin la OMS; esto incluye los costos relacionados
con la atencion de salud, la educacion, las pérdidas de productividad y los costos para
la sociedad [7|. La audicién es un componente clave de la capacidad intrinseca del ser
humano; es el sentido més necesario para comunicarse y relacionarse con los demaés. Si
no se atiende a tiempo, una disminucién de la capacidad auditiva en cualquier momento

de la vida puede afectar el funcionamiento cotidiano.

Segun la OMS, la pérdida auditiva discapacitante se define como una pérdida de
audicion superior a 35 decibeles (dB) en el oido con mejor capacidad auditiva. Cerca
del 80% de las personas que padecen esta condiciéon residen en paises de ingresos
bajos y medios. Ademas, la prevalencia de la pérdida auditiva incrementa con la edad,
afectando a mas del 25 % de las personas mayores de 60 anos. En resumen, el correcto

funcionamiento de la audicion es esencial para la comunicacién y la interaccion social.
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La capacidad auditiva esté influenciada por una variedad de factores causales y de
proteccién, como los mostrados en la Figura 2.3 que operan a lo largo de la vida. Los
factores causales incluyen factores genéticos, bajo peso al nacer, tabaquismo, deficiencia
nutricional, exposicion al ruido o sonidos fuertes y degeneraciéon neurosensorial por la
edad. Estos factores pueden tener un impacto significativo en la capacidad auditiva,

especialmente si ocurren durante los periodos criticos de desarrollo |7].

Figura 2.3: La audicion a lo largo del curso de la vida. Tomado de |7].
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Por otro lado, los factores de protecciéon incluyen nutricion materna, lactancia
materna, higiene materna, buena higiene del oido, estilo de vida saludable, vacunacion
y buena nutricion. Estos factores pueden ayudar a prevenir la pérdida auditiva y
proteger la capacidad auditiva a lo largo de la vida segin la ilustracion mostrada
anteriormente. La audicién es crucial para comprender la importancia de la capacidad
auditiva en la vida humana. La audicién no solo es esencial para la comunicacion y la
interaccion social, sino que también tiene un impacto significativo en la educacion, el
empleo, la salud mental y las relaciones interpersonales. La pérdida de la audicién, si
no se trata adecuadamente, puede tener consecuencias devastadoras en la vida de las
personas, afectando su bienestar fisico, mental y social, asi como el de sus familias y la

sociedad en general [7].
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El contexto historico y social de la audiciéon subraya la importancia de comprender
y abordar la pérdida auditiva de manera proactiva y efectiva. La capacidad auditiva
es esencial para la comunicaciéon y la interaccion social, y su vulnerabilidad a diversos
factores de riesgo en diferentes etapas de la vida subraya la importancia de su estudio

y proteccion [7].

2.3. Revision de antecedentes

Este capitulo ofrece una revision de los principales antecedentes relacionados con la
aplicacion de técnicas de inteligencia artificial (Artificial Intelligence) (Al) orientadas
al aprendizaje profundo (Deep Learning) (DL) para la extraccion de caracteristicas y la
clasificacion de gestos estdticos en el alfabeto dactilologico del lengua de senas americana
(American Sign Language) (ASL). El capitulo también presenta una breve descripcion
de la poblacién que utiliza el ASL como medio de comunicacion, asi como los conceptos
utilizados para dar solucion a esta investigacion. Ademas, se revisa el funcionamiento y
los elementos que componen las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks)
(ANN) ad-hoc, analizando las ventajas de cada implementacion orientada a personas

con algin tipo de pérdida auditiva.

El objetivo de este capitulo es contextualizar al lector en el tema bajo estudio
y facilitar la comprension del estado del arte en el reconocimiento y clasificacion del
alfabeto dactilologico del ASL. A continuacion, se presentan diversos estudios relevantes
que han contribuido significativamente al campo del reconocimiento de la lengua de

senas mediante técnicas de inteligencia artificial.

En el contexto de la bisqueda de soluciones para clasificar los digitos del 0 al 10 en la
lengua de senias bengali, en [12| se desarrollaron dos modelos pre-entrenados basados en
CNNs: Inception V38 y Xception. Estos modelos fueron implementados con librerias como
TensorFlow, Keras, NumPy, scikit-learn y OpenCV con Python 3.7 y GPU con alta
RAM. Con el modelo Xception lograron un alcance en las métricas: precision, exactitud,
Recall y F-score del 97 %, 99,5 %, 96 % y 96 % mientras que con el modelo Inception V3
lograron 92 %, 97 %, 91 % y 91,5 % respectivamente. El dataset, conformado por 1075

imagenes, dividido en 925 para entrenamiento y 150 para validacion, fue procesado
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mediante técnicas de aumento de datos y redimensionamiento de 128 x 128 a 299 x 299
pixeles. El modelo Xception fue compilado con el optimizador ‘Adam’ y la funcion de
costo ‘categorical-crossentropy’ y entrenado durante 300 épocas, demostrando la mejor
precision entre las clases, lo que lo convirtié en el modelo elegido para presentar los
resultados finales. Este trabajo permite orientar esta investigacion, dado que sus inicios
permitieron entender la aplicabilidad de modelos CNNs preentrenados en la clasificacion

de senas estaticas pertenecientes a la lengua de senas bengali.

Otro estudio presentado en [14] aplico algoritmos de aprendizaje por transferencia
pre-entrenados, especificamente VGG-16 y ResNet, para reconocer los digitos de la ASL.
Utilizando un conjunto de datos de 2180 imégenes reescaladas a 64 x 64 pixeles, los
autores implementaron técnicas de aumento de datos para evaluar el rendimiento de
los modelos. Con el optimizador Adam y un tamano de lote de 10, probaron diferentes
configuraciones de hiper-pardmetros como épocas, tasas de aprendizaje y congelacion
de capas, encontrando que congelar todas las capas excepto las tres dltimas y usar una
tasa de aprendizaje de 0,1 con 50 épocas producia los mejores resultados. La exactitud
alcanzada fue del 95 % para VGG-16 y 93 % para ResNet. En este trabajo se evidencia
la mejora en la exactitud con el aumento de datos, ya que el desempeno de VGG-
16 mejoro del 92% al 95% y el de ResNet del 91 % al 93% al ser entrenados con la

combinacién de datos originales y aumentados.

El estudio en [15] emplea un método de segmentacion basado en el color de la piel
para procesar imagenes del conjunto de datos ASL Finger Spelling benchmark, que
incluye 95.697 iméagenes de 24 senas estaticas, excluyendo las letras J y Z. Estas
imégenes segmentadas alimentan un modelo preentrenado de aprendizaje profundo
VGG-19 para extraer caracteristicas, que luego se fusiona con caracteristicas locales
mediante una técnica de concatenaciéon en serie. Finalmente, una maquina de vectores
de soporte (SVM) clasifica las senas, logrando una exactitud del 98,44 %, destacando
la eficacia de la combinacién de técnicas de segmentacion y DL en la clasificacion de

senas.

En el trabajo [5], el modelo propuesto es capaz de reconocer el alfabeto de la ASL
y convertirlo a texto simple en inglés; este alfabeto estd compuesto por 24 posturas
estaticas y dos posturas dinamicas. Para este trabajo se tuvo en cuenta los gestos

realizados con la mano izquierda y el dataset tiene un total de 29 clases (26 letras,
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space, delete, empty); cada clase contiene 3.000 imagenes diferentes del gesto; el dataset
se dividi6 en conjuntos de entrenamiento y prueba con 78.300 y 8.700 imagenes en
una proporciéon de 9:1. El modelo propuesto por los autores consiste en una CNN para
el preprocesamiento y la clasificacion de las imégenes: la arquitectura de la red esta
compuesta por dos capas convolucionales, dos Maz-Pooling y la funciéon de optimizacion
Adam. La capa de salida tiene 29 nodos; cada uno esté relacionado directamente con
una clase ASL y la funcion de activacion SoftMazx, que arroja como resultado el valor
esperado para cada clase. Durante este proceso, las imagenes se cambiaron a escala de
grises, dado que estas contienen solo un sombreado; por lo tanto, es facil de aprender
para la CNN. El modelo implementado obtuvo una exactitud de entrenamiento del
98,67 %. Este estudio es relevante para esta investigacion porque muestra como un
modelo CNN ad-hoc puede ser efectivo en la clasificaciéon de un conjunto de datos mas
amplio que incluye no solo letras, sino también caracteres especiales, lo que puede ser

adaptado para el reconocimiento de otros tipos de senas dactilologicas.

Del mismo modo, en [4] se propone un método con una CNN que realiza tanto el
proceso de extraccion de caracteristicas como la clasificacion de las posturas estéticas
de letras y nimeros ASL. En este trabajo se entrené una red neuronal desde cero sin
aprendizaje previo y se realizd6 un aumento del dataset para mejorar el desempeno en
el proceso de aprendizaje en casi un 20%. La arquitectura implementada fue una
CNN bastante comin, la cual estd compuesta por 3 bloques de 2 capas
convolucionales seguidas de una capa Max-Pooling y una capa de Dropout, luego dos
bloques de capas Fully Connected (Dense) seguidas de una capa de Dropout y una
capa final de clasificacion. Al observar el desempeno en la exactitud del sistema,
primero se entren6 el modelo usando el dataset ASL, obteniendo un 82,5% en los
gestos del alfabeto y un 97 % en los digitos. Luego se entreno6 el modelo con su propio
dataset, obteniendo medidas de exactitud mas bajas, siendo un 67 % de exactitud en

las letras del alfabeto y un 70 % en los digitos.

La Tabla 2.1 presenta un resumen de la literatura consultada, donde se destacan los

principales aportes de cada investigacion.
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L1

Tabla 2.1: Resumen de antecedentes

Referencia

Algoritmo(s) de DL
empleado(s)

Observaciones generales

Resultados del mejor
modelo
implementado

[12]

InceptionV3, Xception

M. R. Sadik et al. desarrollaron dos modelos de CNN, InceptionV3 y
Xception, para clasificar digitos en la lengua de senas bengali. Utilizaron
TensorFlow, Keras, NumPy, sci-kit-learn y OpenCV en Google Colab
con Python 3.7 y GPU T4. El dataset de 1075 imagenes fue procesado
mediante técnicas de aumento de datos y redimensionamiento. El modelo
Xception, entrenado durante 300 épocas, demostro la mejor exactutud.

Exactitud = 99,50 %

[14]

VGG-16, ResNet

Alrobah N. y Selmi A. aplicaron algoritmos de aprendizaje por
transferencia, VGG-16 y ResNet, para reconocer digitos en la lengua
de senas americana. Utilizaron un conjunto de datos de 2180 im&genes
reescaladas a 64x64 pixeles y aplicaron técnicas de aumento de datos.
Encontraron que congelar todas las capas excepto las tres tiltimas con una
tasa de aprendizaje de 0.1 y 50 épocas producia los mejores resultados.

Exactitud = 95,00 %

[15]

VGG-19 + SVM

Rajan R y Judith Leo M. emplearon un método de segmentacién basado
en el color de la piel para procesar imagenes del conjunto de datos ASL
Finger Spelling benchmark. Estas imagenes segmentadas alimentaron un
modelo de aprendizaje profundo VGG-19 para extraer caracteristicas, que
luego se fusionaron con caracteristicas locales artesanales mediante una
técnica de concatenacion en serie. Finalmente, una maquina de vectores
soporte (SVM) clasifico las sefias.

Exactitud = 98,44 %

[5]

CNN

Kartik et al. propusieron un modelo de CNN para reconocer el alfabeto
de la Lengua de Sefias Americana (ASL) y convertirlo a texto simple
en inglés. El modelo consisti6 en una CNN para el pre-procesamiento
y la clasificaciéon de las imagenes, con una arquitectura compuesta por
dos capas convolucionales, dos Max-Pooling y la funciéon de optimizacion
ADAM. La capa de salida tenia 29 nodos, cada uno relacionado
directamente con una clase del ASL.

Exactitud = 98,67 %

4]

CNN

Bheda et al. propusieron una CNN para clasificar posturas estaticas de
letras y numeros en el ASL. Entrenaron la red desde cero sin aprendizaje
previo y aplicaron aumento de datos para mejorar el desempeno. La
arquitectura incluye 3 bloques de capas Convolucionales, Max-Pool y
Dropout, seguidos de capas Fully Connected y una capa final Output.

Exactitud = 97,00 %




2.4. Inteligencia Computacional

La inteligencia computacional (Computational Intelligence) (CI) esta relacionada
con el estudio de mecanismos adaptativos que dan lugar a un comportamiento
inteligente en ambientes complejos y cambiantes [16]. Dentro de la CI se pueden
encontrar los siguientes paradigmas: redes neuronales artificiales (Artificial Neural
Networks o ANN), computacion evolutiva (Evolutionary Computation o EC),
inteligencia de enjambres (Swarm Intelligence o SI), sistemas inmunitarios artificiales
(Artificial Immune Systems o AIS) y sistemas difusos (Fuzzy Systems o FS). Las
técnicas estudiadas y usadas en este trabajo forman parte del primero de estos

paradigmas.

Aunque las redes neuronales son consideradas dentro de las técnicas de la Al,
especificamente de machine learning, estas han evolucionado hacia arquitecturas més
complejas, que dependen de la cantidad de capas y elementos neuronales con que se
asocian dentro de lo que se conoce como DL. Esta secciéon presenta el funcionamiento
de aquellas técnicas que, de acuerdo con investigaciones previas, se conocen que
proporcionan resultados importantes, como las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks) (CNNs).

2.4.1. Aprendizaje Profundo (Deep Learning - DL)

El aprendizaje profundo (DL) es un subconjunto del Aprendizaje Automético
(Machine Learning - ML), donde las redes multicapa aprenden a partir de una gran
cantidad de datos. La posibilidad de contar con este tipo de algoritmos aparece luego
de establecerse nuevos algoritmos de aprendizaje, mejoras en las capacidades de
computo, en los esquemas de inicializacion de los pesos sinapticos de las redes de dos
o mas capas ocultas y la adopcion de nuevos conceptos como la convoluciéon y la
recurrencia. Ademaés, estas redes surgen de la necesidad de procesar gran cantidad de
informacion, sin perder la capacidad de generalizar en la clasificacion, para resolver el
problema de estancamiento en minimos locales que sufrian los métodos utilizados

anteriormente en ML [17].
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El DL no requiere ninguna regla disenada por humanos para operar; méas bien, utiliza
una gran cantidad de datos para asignar a la entrada dada unas etiquetas especificas.
DL esté disenado para utilizar numerosas capas con algoritmos en las ANN, donde cada
capa proporciona una interpretacion diferente de los datos que se les ha proporcionado
[18].

2.4.2. Redes Neuronales Artificiales aplicadas al reconocimiento de gestos

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks) (ANN), son sistemas
de computacion inteligentes que tienen la habilidad de aprender y generalizar a partir
de un conjunto de ejemplos dados en su etapa de entrenamiento, y estan inspirados en la
estructura y funcionamiento de las redes neuronales biologicas que constituyen el cerebro
humano!. Estos sistemas tienen como unidades basicas de procesamiento las neuronas,
las cuales se encuentran conectadas entre si a través de canales de comunicacién, o
conexiones, que cuentan con distintos pesos que estéan asociados con la importancia que

tenga cada conexion en la red.

Cuando se emplean redes neuronales para resolver algin problema en particular, lo
que se pretende es construir un sistema que pueda aprender una representacion util
de un conjunto de datos. Para lograr esto, la red es entrenada de manera iterativa con
muchos ejemplos compuestos por datos de entrada y por las salidas que se esperan
obtener cuando se ingresan cada uno de estos datos; de esta manera se busca reducir
la llamada funcion de costo que determina la diferencia entre las predicciones que esta
haciendo la red y las salidas que se deberian obtener. Hecho esto, el sistema tendra
la capacidad de predecir las salidas del mismo, de manera automatica, ante un nuevo
conjunto de datos similares [19]. Ejemplos de aplicacion son la clasificacion de iméagenes,

reconocimiento facial y deteccién de objetos, por nombrar algunos.

En una red neuronal se suelen encontrar los siguientes componentes:

e (Capas: Son los bloques que conforman el modelo de una red neuronal. A su vez,
cada capa estd conformada por un conjunto de neuronas o unidades de

procesamiento.

https://cis.ieee.org/about/what-is-ci
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e Pesos de las capas: Contienen la informacion aprendida por la red en la etapa de
entrenamiento. Durante esta fase los pesos se actualizan repetidamente buscando

minimizar una funcién objetivo o funcién de costo.

e Predicciones: Son las salidas arrojadas por la red neuronal. Durante la fase de
entrenamiento se busca que estas predicciones se acerquen tanto como sea posible

a las salidas esperadas.

e Salidas esperadas: Son las respuestas esperadas ante un conjunto de datos
presentes en la entrada de la red. Esta informacion es la que usa el modelo en su

etapa de entrenamiento.

e [uncion de costo: Es la encargada de definir el error que hay entre las predicciones

que esta haciendo la red neuronal y las salidas esperadas.

e Krror: Es la senal de realimentacion que usaréd el optimizador para ajustar los

valores de los pesos de cada capa.

o Optimizador: Es el encargado de actualizar los valores de los pesos de cada capa

con el fin de reducir la diferencia entre las predicciones y las salidas esperadas.

2.4.3. Perceptron multicapa- MLP

Las redes neuronales perceptron multicapa, o MLP por sus siglas en inglés
(Multilayer Perceptron), son quizéas los modelos mas bésicos que se pueden encontrar
en el mundo de las redes neuronales [20]. También se conocen como redes
completamente conectadas (fully connected) debido a la forma en que estan
conectadas las neuronas que conforman las diferentes capas del modelo: cada neurona
de una determinada capa de la red estda conectada a todas las neuronas presentes en
la capa inmediatamente posterior. Sin embargo, no hay conexiones entre las neuronas
de una misma capa. Como consecuencia, una MLP aprende caracteristicas globales de
los datos de entrada; en contraste, una CNN aprende caracteristicas locales (esto es

una propiedad relevante cuando se desea procesar imagenes).

En términos generales, la estructura de una MLP se compone de una capa de entrada

encargada de recibir los datos que el modelo procesara, un ntimero de capas ocultas
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que varia de acuerdo al problema que se desea resolver y cuya tarea es procesar la
informacion de entrada para buscar una representacion adecuada de la misma, mediante
la fase de entretenimiento, que facilite su posterior clasificaciéon. Por tltimo, se encuentra
la capa de salida que mostrara los resultados finales (como clasificacion de los datos en
diferentes categorias). Es posible usar una MLP de manera independiente, pero también
en compania de otro tipo de arquitecturas; por ejemplo, este tipo de redes son las que
se conectan a las salidas de una CNN, por lo que sus entradas seran las caracteristicas
que hayan sido extraidas de los datos ingresados a esta tdltima, después de convertirlas
a un formato adecuado (vector columna). También vale la pena destacar que el nimero
de pardmetros en una MLP es bastante grande en comparaciéon con una CNN; lo cual

tiene implicaciones en el tiempo que tarda el modelo en ser entrenado.

2.4.4. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Una CNN toma una imagen de entrada y asigna una importancia (mediante el uso
de parametros aprendidos en la fase de entrenamiento de la red) a varias
caracteristicas de ésta con el fin de clasificarla dentro de alguna categoria en
particular, dependiendo del problema en cuestion, y diferenciarla de otras imagenes.
En consecuencia, una CNN conserva las caracteristicas del aprendizaje profundo al
tomar los datos crudos y procesarlos para ejecutar diferentes etapas de extraccion de
caracteristicas de manera auténoma durante el proceso de aprendizaje. Una ventaja
importante de este tipo de redes es su capacidad para aprender dependencias
espaciales y temporales entre los diferentes pixeles que conforman una imagen, lo cual

es un aspecto omitido en una red neuronal tradicional MLP.

En la Figura 2.4 se presentan los componentes de una red neuronal convolucional
utilizada para la clasificacion de imégenes en diferentes categorias (multiclase). De
manera general, las CNNs estan compuestas por capas convolucionales en las que se
lleva a cabo la operacion matemética denominada convolucién a través de filtros o
kernels que almacenan los parametros aprendidos durante el entrenamiento; con esta
operacion la red extrae caracteristicas de los datos de entrada a medida que el kernel
“recorre” cada uno de estos a lo largo de sus dimensiones. También se tienen las funciones
de activacion que permiten a la red aprender patrones complejos en los datos (en la

CNN mostrada se usa la funcion ReLLU, la cual es una de las funciones de activacion
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mas comtnmente usadas). Ademas de la convolucion, en una CNN se suele llevar a cabo
otra operacion que recibe el nombre de pooling. Su tarea es reducir el tamano espacial
de los mapas de caracteristicas que se obtienen a partir de la convolucién entre los datos
de entrada de una capa convolucional y los kernels asociados, para lo cual se emplea
una ventana que recorre el mapa de principio a fin y solo se toma un valor dentro de
la ventana (como el valor maximo, por ejemplo) a medida que ésta se desplaza. Con el
Pooling se logra una disminucion en la capacidad de computo requerida para procesar
la informacién y también que el modelo retenga las caracteristicas mas importantes de

los datos procesados.

Figura 2.4: Estructura genérica de una CNN. Tomado de MathWorks?.
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La anterior descripcion hace parte de la etapa conocida como aprendizaje de
caracteristicas (Feature Learning). Después viene la etapa de clasificacion
(Classification), en la cual se tomara la salida de la etapa 1 (matriz 2D de
caracteristicas aprendidas de la imagen) y, después de convertirla en un vector
columna de datos (1D), se usa como entrada para una red completamente conectada
que tendré como salida la clasificacion final de la red. Es interesante observar la forma
en que se va reduciendo el tamano de la imagen de entrada a medida que pasa por las

diferentes capas del modelo.

La arquitectura mostrada corresponde a una red neuronal convolucional de dos
dimensiones (2D CNN) porque los datos de entrada son imagenes. Sin embargo, es
posible usar series temporales (informacion de una variable a lo largo del tiempo)
como datos de entrada. En este caso se emplea una red neuronal convolucional de una
dimension (1D CNN), la cual extraerd caracteristicas que se usarédn en una etapa de

clasificacion posterior, como se describié antes, pero esta vez las operaciones se haran
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solo en una dimension (el kernel solo se mueve en un sentido, por ejemplo). Ejemplos
de series temporales hay muchos, como las curvas de luz de una estrella que

representan la informaciéon de la variacion del brillo de ésta en funcién del tiempo.

2.5. Meétricas de Desempeno

Las métricas de desempeno se emplean para cuantificar el rendimiento de un
algoritmo en la tarea para la cual ha sido creado. A continuacién se describen
brevemente aquellas que, de acuerdo con la literatura consultada, son comtinmente

utilizadas para evaluar la capacidad de clasificacion de los modelos generados.
2.5.1. Matriz de confusién

La matriz de confusion es una herramienta clave para evaluar el desempeno de un
modelo de clasificacién, mostrando cémo se distribuyen las predicciones en relacion
con las etiquetas reales [21]. En este trabajo, donde se clasifican las 26 letras del
alfabeto dactilologico de la lengua de senas americana (American Sign Language)
(ASL), la matriz de confusion permite visualizar los aciertos y errores del modelo. Las
filas representan las clases reales (las letras del ASL), mientras que las columnas
indican las clases predichas. La diagonal principal refleja las predicciones correctas,
mientras que las celdas fuera de la diagonal muestran confusiones entre letras, lo que
ayuda a identificar patrones de error. Esta herramienta es especialmente util para
detectar confusiones frecuentes entre letras visualmente similares, lo que puede guiar

mejoras en el modelo.
2.5.2. Exactitud

La exactitud es la fraccion de clasificaciones correctas hechas por el algoritmo.
Matematicamente se expresa como la relaciéon entre la suma de verdaderos positivos y
verdaderos negativos (VN), y el total de predicciones del modelo (correctas e

incorrectas), es decir, la suma de los verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
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positivos y falsos negativos. Por lo tanto,

VP+VN
Eractitud — . 2.1
e = VP VN FP+ FN (2.1)

Esta métrica no es un buen punto de referencia para evaluar el desempeno del modelo

cuando se trabaja con un conjunto de datos desbalanceados.
2.5.3. Top-k

El top-K es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de modelos de
clasificacion, especialmente en tareas donde se predice una lista de posibles resultados
ordenados por probabilidad [21]. En términos simples, la métrica top-K mide la
exactitud del modelo al verificar si la verdadera etiqueta se encuentra dentro de las K
predicciones més probables.

| N
_ = = vk
Top-k = > 1y e}

=1

donde:

s N: namero total de muestras.

y;: etiqueta verdadera de la muestra 7.

~

Yi(k): conjunto de las k clases mas probables predichas por el modelo.

1{-}: funcién indicadora que vale 1 si la condiciéon se cumple y 0 en caso contrario.

2.5.4. F1-score

El Fl-score es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de modelos de
clasificacion en machine learning. Combina dos medidas importantes: precision (cuantos
de los casos predichos como positivos son realmente positivos) y recall (cuantos de los

casos positivos reales fueron correctamente identificados)?.

3https://ellielfrank.medium.com/understanding-the-f1-score-55371416fbel
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El F1-score es el promedio armoénico de ambas, lo que le da igual importancia a la
precision y al recall. Su valor oscila entre 0 y 1, donde 1 indica un modelo perfecto (alta
precision y recall) y 0 un rendimiento pobre. Es util para equilibrar ambos aspectos,
especialmente en casos donde hay desbalance de clases, ayudando a tomar decisiones

informadas sobre el modelo.

Precision - Recall

F1=2

" Precisién + Recall

donde:
TP TP

P=— - -
TP+ FP’ & TP+ FN

= T'P: verdaderos positivos.
= ['P: falsos positivos.

= F'N: falsos negativos.

2.6. Sintesis

El presente capitulo ha proporcionado una revision de los antecedentes para
comprender la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial (AI) y aprendizaje
profundo (DL) en el reconocimiento y clasificacion del alfabeto dactilologico de la
lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL). Se han revisado
trabajos previos que han logrado altas exactitudes en la clasificacion de digitos y
letras en ASL utilizando modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) ad-hoc y
técnicas de aprendizaje por transferencia. Ademas, se ha explorado el mecanismo de la
audicion, el contexto histoérico y social de la pérdida auditiva, y la importancia de la

inclusion social y accesibilidad para las personas sordas.
Este capitulo ha establecido una base para el desarrollo y evaluaciéon de modelos

de DL en el reconocimiento de senas, destacando la relevancia de estas técnicas en la

mejora de la comunicacion y la inclusion social.
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Capitulo 3

Metodologia

En el desarrollo de este trabajo de grado, se llevd a cabo una serie de pasos
meticulosos que abarcaron desde la busqueda y seleccion de la base de datos en Kaggle
hasta la implementacién y optimizacion de modelos de aprendizaje profundo basados
en redes neuronales convolucionales CNNs. En primer lugar, se realizd6 una busqueda
en Kaggle para identificar una base de datos adecuada que cumpliera con los
requisitos del proyecto. Posteriormente, se llevo a cabo un preprocesamiento detallado
de las iméagenes, donde se convirtieron a escala de grises (blanco y negro) para reducir
la complejidad y el tamano de los datos, se normalizaron los valores de los pixeles
para asegurar que estuvieran en un rango consistente, y se generaron vectores one-hot

para las etiquetas de clasificacion, lo que facilité su uso en la red neuronal.

A través del uso de la libreria Keras de Python, se logré la construccion y
entrenamiento del modelo de la red neuronal, donde ademés se configur6 de manera
adaptable para clasificar 5, 10, 20 y 26 clases del ASL, lo que permiti6 evaluar la
capacidad de los modelos para manejar diferentes niveles de complejidad en la
clasificacion. Para optimizar estos parametros, se utiliz6 Optuna, una herramienta de
optimizacién de hiper-parametros que permitié ajustar de manera eficiente los valores
de manera automatica. Optuna se configur6 para realizar 32 pruebas, explorando
diferentes combinaciones de hiper-parametros durante un entrenamiento de 10 épocas
(epochs) con un tamano de lote (batch size) de 32. Los hiper-parametros que se
optimizaron incluyen el nimero de capas convolucionales, el nimero de filtros, la tasa
de Dropout, ntimero de capas densas, el optimizador y la tasa de aprendizaje.
Finalmente, se obtuvieron modelos optimizados, los cuales se compararon con los
modelos sin optimizar en términos de cantidad de parametros, peso en megabytes,
tiempo de entrenamiento, exactitud (accuracy), exactitud de validacion
(val-accuracy), operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS), tiempo de

evaluacion y tiempo de inferencia. La Figura 3.1 presenta la metodologia del trabajo.
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Figura 3.1: Diagrama de bloques de la metodologia propuesta. Elaboracién propia.
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3.1. Descripciéon de la Base de Datos

Para este trabajo de investigacion se utilizo el conjunto de datos ‘ASL Alphabet
Image Dataset’ disponible en la plataforma Kaggle!. Esta base de datos fue
seleccionada siguiendo criterios especificos establecidos para el reconocimiento del
alfabeto dactilologico de la Lengua de Senas: cantidad de datos, nimero de personas
participantes y ntimero de clases disponibles. La base de datos contiene un total de
87.000 imagenes, cada una con una resolucion de 200x200 pixeles. Estas imagenes
estan organizadas en 29 clases, correspondientes a las letras del alfabeto inglés (A-Z) y
tres clases adicionales: SPACE, DELETE y NOTHING. En este estudio, se utilizaron

las 26 clases correspondientes a las letras A-Z, descartando las clases adicionales.

Las imagenes fueron capturadas en un entorno controlado, lo que garantiza una
calidad y consistencia visuales adecuadas para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo. Especificamente, este control se evidencia en la uniformidad de
la iluminacién, la estandarizacion del fondo, la consistencia en el dngulo de captura y
la resoluciéon fija de 200x200 pixeles en todas las imagenes. Ademas, cada clase
contiene 3.000 imégenes, proporcionando un conjunto de datos balanceado que es

esencial para el entrenamiento y evaluacion de modelos de clasificacion.

La Figura 3.2 corresponde a una pequena comparacion de algunos gestos del alfabeto
de la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL) y la lengua de senas
mexicana (Mezican Sign Language) (MSL). Se puede notar que existen diferencias entre
algunos de los gestos, y que por lo tanto es necesario realizar un proceso de ajuste de
los modelos para que comprendan el abecedario dactilolégico de la lengua de senas

americana (American Sign Language) (ASL)
3.1.1.  Procesamiento de la base de datos

La base de datos se importé directamente a un cuaderno notebook de Kaggle desde
el repositorio de la misma plataforma, ambiente en el cual se desarrolld y ejecutod

posteriormente el algoritmo. Para el manejo de las imagenes, se utilizo la libreria cv2

'https://www.kaggle.com/datasets/grassknoted/asl-alphabet
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MSL ASL MSL ASL ASL MSL ASL

Figura 3.2: Diferencias entre la lengua de senas americana (American Sign Language)
(ASL) y la lengua de senias mexicana (Mezican Sign Language) (MSL) para el alfabeto
dactilologico

de OpenCV, la cual permiti6 cargar las imégenes en escala de grises y
redimensionarlas a un tamano de 128x128 pixeles como se muestra en la Figura 3.3.
Estas imagenes se almacenaron en listas junto con sus respectivas etiquetas, que
corresponden a las categorias de las imagenes. Para facilitar el procesamiento en
tareas de clasificacion multiclase, las etiquetas se convirtieron a una representacion
categorica mediante el método de one-hot encoding, también conocido como
codificacion categorica. La codificacion one-hot es un formato muy utilizado para
datos categoricos, también llamado codificacion categorica [19]. Esta técnica es
ampliamente utilizada para transformar datos categdricos en un formato que los
modelos de aprendizaje profundo pueden procesar eficientemente, utilizando, por
ejemplo, la funcién to_categorical de Keras. Este enfoque garantiza que cada clase
sea representada de manera tnica y discreta, lo cual es crucial para el entrenamiento

de modelos de clasificaciéon multiclase.

A continuacioén, se utilizo la funcién train_test_split? de la libreria sklearn para
dividir el conjunto de datos de manera aleatoria en tres subconjuntos: un 80 % para
entrenamiento, un 5% para validacién y un 15 % para prueba. Esta division permite
que el modelo aprenda de una amplia variedad de datos, se valide su desempeno durante
el entrenamiento y se evaltie de manera imparcial en un conjunto de datos nunca antes

visto.

Finalmente, para optimizar el procesamiento, las listas de imagenes y etiquetas

’https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_
test_split.html
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Figura 3.3: Base de datos pre-procesada. Tomada de kaggle.

Label: 0

(entrenamiento, validacién y prueba) se convirtieron en arreglos utilizando la libreria
numpy, especificando que los valores fueran de tipo float64. Ademas, las imégenes se
normalizaron dividiendo los valores de pixeles entre 255, lo que asegura que los datos
estén en un rango de 0 a 1, lo cual es adecuado para su uso en modelos de aprendizaje
profundo. Este proceso asegura que los datos estén en un formato adecuado para su uso
en modelos de aprendizaje profundo, y que la divisiéon de los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba se realice de forma representativa. Para ello, las muestras fueron
sometidas previamente a la funcién shuffle®, la cual baraja aleatoriamente los datos
antes de la particion, evitando sesgos y garantizando que cada subconjunto contenga

ejemplos diversos y proporcionales de todas las clases.

3.2. Arquitectura de Aprendizaje Profundo
Implementada (Modelos Base)

La arquitectura de los modelos base implementados en este estudio se construyé
tomando como referencia directa la investigacion de [10], cuyo diseno se enfoco en el
reconocimiento del alfabeto de la lengua de senias mexicana (Mezican Sign Language)
(MSL). En consecuencia, los pardmetros iniciales de configuracion no fueron definidos

de manera arbitraria, sino replicados de dicha publicacion y adaptados para el

3https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/random/shuffle
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reconocimiento del alfabeto de la lengua de sehas americana (American Sign
Language) (ASL).

La red neuronal consta de tres bloques convolucionales conectados secuencialmente
con 64, 32 y 16 filtros, respectivamente. Cada bloque combina operaciones de
convoluciéon, normalizaciéon y activacion, lo que permite extraer caracteristicas
progresivamente mas abstractas de las imagenes de entrada. Posteriormente, se
incorpora una capa de Flatten para transformar la representacion espacial en un
vector unidimensional, seguido de tres capas densas con 64, 32 y 32 unidades
neuronales. Estas capas densas cumplen la funciéon de integrar la informacion extraida
y facilitar la clasificacion. Finalmente, se aniade una capa de salida con activacion
softmazx, cuyo numero de neuronas se ajusta a la cantidad de clases en cada
experimento (5, 10, 20 y 26), permitiendo obtener probabilidades de pertenencia para

cada categoria.

A continuaciéon se hace una breve explicacion de las capas implementadas y las
técnicas de regularizacion utilizadas en la arquitectura general de los modelos base

descrita anteriormente:

e Capa Convolucional Las capas convolucionales son el niicleo de las redes
neuronales convolucionales (CNNs), aplicando filtros (kernels) a las imagenes de
entrada para extraer caracteristicas locales como bordes, texturas y formas.
Estas capas capturan patrones espaciales en los datos de entrada, lo que es

crucial para la identificacion de caracteristicas relevantes en imagenes.

e Flatten La capa de Flatten es una operacion que aplana los datos, convirtiendo
una matriz o tensor en una secuencia lineal de valores, esto es necesario porque,
después de la extraccion de caracteristicas en las capas convolucionales, la
informacion debe ser pasada a capas densas (fully connected) para realizar

tareas de clasificacién.

e Dropout La capa de Dropout es una técnica de regularizacion que se utiliza
para prevenir el sobreajuste, “apagando”’ aleatoriamente algunas neuronas
durante el entrenamiento con una probabilidad dada. Esto fuerza a la red a

aprender caracteristicas més robustas y reduce la dependencia de cualquier
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neurona individual, mejorando la generalizacion del modelo.

e Capas Densas Las capas densas, también conocidas como capas completamente
conectadas, son capas donde cada neurona estd conectada a todas las neuronas
de la capa anterior. Estas capas realizan la clasificacion final de las caracteristicas
extraidas por las capas convolucionales y de pooling, proporcionando la salida del

modelo.

e Capa Softmax La capa softmax se utiliza cominmente como capa de salida en
problemas de clasificacion multiclase. Su funciéon es transformar las activaciones
de la tltima capa densa en una distribucion de probabilidades, asignando a cada
clase un valor entre 0 y 1 cuya suma total es igual a 1. De esta forma, cada salida
puede interpretarse como la probabilidad de pertenencia de la muestra a una
categoria especifica, siendo la prediccion final aquella clase con mayor probabilidad
asignada. Esta caracteristica convierte a la funcién softmax en una herramienta
esencial para la toma de decisiones en tareas donde las clases son mutuamente

excluyentes.

En total se armaron cuatro grupos de modelos secuenciales, correspondientes a 5,
10, 20 y 26 clases, siguiendo un criterio de seleccion basado estrictamente en el orden
alfabético de los gestos, sin tener en cuenta el tipo, forma o configuracién de la mano.
Este enfoque permitié evaluar progresivamente la complejidad del problema a medida
que aumentaba el numero de clases incluidas en el clasificador. Aunque no se
diferenciaron los gestos por similitud visual, los resultados obtenidos demuestran que
las configuraciones propuestas fueron lo suficientemente robustas para mantener un

buen desempeno incluso al abordar las 26 clases del alfabeto completo.

En sintesis, los modelos base se disefiaron siguiendo la propuesta [10] y se adaptaron
para clasificar distintos subconjuntos de letras del alfabeto dactilologico en la ASL,
hasta abarcar el conjunto completo de 26 clases. La Figura 3.4 ilustra esta arquitectura

general, donde se observan los bloques convolucionales, la etapa densa y la configuracion
de salida.
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Figura 3.4: Arquitectura de modelos base ad-hoc implementados. Elaboracién propia.
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3.2.1. Descripcion Bloque Convolucional de los modelos base

El bloque convolucional implementado en los modelos base se construy6 siguiendo
la propuesta de [10], manteniendo los parametros definidos en dicha investigacion. En
particular, la capa convolucional utilizé filtros con tamano de kernel 3 x 3, un stride
de 1 y un padding de tipo “same”. Estas configuraciones permiten un desplazamiento
detallado de los filtros sobre la imagen y aseguran que las dimensiones espaciales se
conserven después de la convoluciéon, lo que resulta esencial para no perder
informacion en los bordes. A continuacién, se incorpor6 una operacion de MazPooling
con ventana 2 x 2, también tomada de la configuraciéon original, con el fin de reducir
la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas y mantener las propiedades maés

relevantes para la clasificacion.

Como se muestra en la Figura 3.5, cada bloque estd compuesto por cuatro
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componentes principales: una capa convolucional, una capa de normalizaciéon por
lotes, la funciéon de activacion ReLU y una capa de MaxzPooling2D. Este diseno
permite extraer caracteristicas progresivamente més complejas, al tiempo que

estabiliza y agiliza el proceso de entrenamiento.

Figura 3.5: Estructura Bloque Convolucional modelos base. Elaboraciéon propia.
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A continuaciéon se explica cada una de las capas implementadas en el bloque

convolucional explicado anteriormente:

e BatchNormalization Técnica que normaliza las activaciones de la capa
convolucional, ajustando la media y la desviacion estandar de las entradas. Esto
acelera el entrenamiento, mejora la estabilidad del aprendizaje y mitiga el
desvanecimiento del gradiente, permitiendo emplear tasas de aprendizaje maéas

altas.

e Funcion de Activacion ReLU La activacion ReL U introduce no linealidad al
modelo devolviendo cero para valores negativos y la entrada misma para valores
positivos. Su simplicidad la hace eficiente en la préactica y permite que la red

aprenda relaciones mas complejas sin problemas de gradiente desvanecido.
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e MaxPooling Operacion de reduccion espacial que aplica una ventana de 2 X 2,
tomando el valor maximo de cada region. Con ello se disminuye el nimero de
parametros, se reducen los célculos y se controla el sobreajuste, sin perder las

caracteristicas principales extraidas en las primeras etapas.

En resumen, el bloque convolucional utilizado en este trabajo estd disenado
para realizar una representaciéon seméntica de las imagenes de entrada. Cada bloque
convolucional esta compuesto por una capa convolucional, una capa de normalizacion
por lotes, una funcién de activacion ReL U y una capa de MaxPooling2D. Estas capas
trabajan juntas para capturar patrones espaciales en los datos de entrada, reducir la
dimensionalidad de la representacion semantica y mejorar la estabilidad y generalizacion

del modelo.

3.3. Entrenamiento

Para la implementacion de los diferentes modelos de clasificacion categorica ad hoc
para 5, 10, 20 y 26 clases se utilizo el entorno interactivo de programacion Kaggle.
Esta plataforma permite ejecutar coédigo Python directamente desde un navegador
web, aprovechando recursos computacionales en la nube, tales como memoria RAM y
almacenamiento, ademas de aceleradores de hardware como GPU T4 x2, GPU P100 y
TPU VM v3-8. La optimizacién de hiper-parametros se llevo a cabo también en el
entorno de implementacion de kaggle con la ayuda del optimizador Optuna. Estas
herramientas son ideales para ejecutar algoritmos de aprendizaje profundo de alta
demanda computacional, especialmente cuando no se dispone de equipos locales con

capacidades avanzadas.

En Kaggle, se trabaja con cuadernos o notebooks, los cuales son documentos
interactivos que combinan co6digo, texto descriptivo, ecuaciones matematicas y
elementos multimedia. Esto facilita el desarrollo de proyectos de manera estructurada,
permitiendo a los desarrolladores agregar contexto y explicaciones adicionales junto al
codigo. Este enfoque no solo mejora la comprension del trabajo para terceros, sino que

también fomenta la colaboracion y el mantenimiento eficiente de los proyectos.
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Para construir, entrenar y evaluar las redes neuronales convolucionales (CNN)
empleadas en el diseno, se utilizo la libreria Keras, que forma parte del ecosistema
TensorFlow. Esta herramienta destaca por su simplicidad y flexibilidad, al
proporcionar una interfaz de alto nivel para definir arquitecturas neuronales complejas
con pocas lineas de codigo. Ademas, Keras integra multiples opciones para la
optimizaciéon del entrenamiento, como el uso de optimizadores personalizados, técnicas
de regularizacion y herramientas de evaluaciéon, lo que la convierte en una eleccion

estdndar dentro de la comunidad de aprendizaje profundo.

En el entrenamiento de cada uno de los modelos base se hizo uso de una funcién
especial proporcionada por Keras: ModelCheckpoint* que automéaticamente guarda un
archivo con extension .keras en donde se almacena el modelo (arquitectura y pesos
sinépticos) con el mejor rendimiento, de acuerdo con la métrica que se le indique (en
este caso la funcion de pérdida obtenida con los datos de validacion), que se tenga a lo

largo de las iteraciones que se llevan a cabo en la fase de aprendizaje de la red.
3.3.1. Bucle de entrenamiento de los modelos base

Durante el entrenamiento de los modelos base se utilizé el optimizador Adam?® con
su configuracion por defecto; por otra parte, la funcién de costo empleada para compilar
los modelos base y optimizados fue la conocida como Categorical cross-entropy®, la cual
es la que se usa por lo general en problemas de clasificacion de multiples clases [19].
Esta métrica permite cuantificar la diferencia entre la distribuciéon real de las clases y

la distribucién de probabilidades predicha por el modelo.

Su formulacién matematica se expresa como:

N C
L==Y"> viclog(iic)

i=1 c=1

donde:

‘https://keras.io/api/callbacks/model_checkpoint/
Shttps://keras.io/api/optimizers/adam/
Shttps://keras.io/api/losses/probabilistic_losses/#categoricalcrossentropy-class
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N: nimero total de muestras en el lote de entrenamiento.

» C: namero de clases posibles (26 en el caso del alfabeto dactilologico de la ASL).

Yi: valor binario que indica si la muestra ¢ pertenece a la clase ¢ (codificacion

one-hot).

;.. probabilidad predicha por el modelo de que la muestra ¢ corresponda a la

clase ¢, obtenida mediante la funcién softmazx.

Esta funciéon de pérdida penaliza con mayor severidad aquellas predicciones que
asignan baja probabilidad a la clase correcta, incentivando al modelo a generar
distribuciones de salida que se aproximen lo més posible a las etiquetas reales. Su uso
asegura un entrenamiento mas estable y efectivo en tareas de clasificacion de multiples

categorias, como la planteada en este trabajo.

Adicionalmente se implemento6 un callback de checkpoint que monitored esta métrica
durante el entrenamiento. El proceso se configuré con un tamano de lote (batch size) de
32 y un total de 15 épocas (epochs). Durante el entrenamiento se registraron las métricas
de pérdida (loss) y exactitud (accuracy) tanto en los datos de entrenamiento como en el
conjunto de validacién, lo que permitioé evaluar el comportamiento del modelo en cada

época.

Cabe resaltar que, en la publicacion [10], la arquitectura base fue entrenada durante
20 épocas. Sin embargo, en el presente trabajo se observo que a partir de la época
nimero 10 el modelo ya alcanzaba niveles de exactitud superiores al 90 %. Por esta
razon, se decidi6 ajustar el entrenamiento de los modelos base a 15 épocas, buscando

un balance adecuado entre desempeno y eficiencia computacional.

3.3.2. Teoria y Funcionamiento de Optuna

Para la optimizacion de hiper-pardmetros se utilizé Optuna’, un marco de trabajo
basado en optimizaciéon bayesiana que permite la busqueda eficiente en espacios o

rangos de hiper-pardmetros complejos. La idea principal consiste en definir una

"https://optuna.org/
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funcion objetivo f(#), donde 6 representa el vector de hiper-pardmetros a evaluar, y
encontrar la combinacién que minimice la funciéon de pérdida o maximice la métrica
de interés:

0" = argmin f(0).
e

En este estudio, f(#) corresponde al valor de la pérdida de validacién obtenida al
entrenar el modelo con los hiper-parametros 6. Optuna emplea el algoritmo
Tree-structured Parzen Estimator (TPE), que modela la distribucién condicional
p(y | 0) para distinguir entre hiper-pardmetros que producen buenos resultados (1(6))
y aquellos que producen resultados inferiores (g(6)). El optimizador concentra el
muestreo en [(#), acelerando la busqueda de configuraciones més prometedoras.
Ademas, incorpora técnicas de pruning o parada temprana, lo que permite descartar

configuraciones no competitivas y reducir el costo computacional.

3.3.3. Optimizaciéon de Hiper-parametros

La optimizacion de hiper-pardmetros es un paso crucial en el desarrollo e
implementaciéon de los modelos de aprendizaje profundo, ya que permite encontrar
configuraciones que mejoran el rendimiento de los modelos. En este estudio se empled
el optimizador Optuna, una herramienta que ofrece un rango amplio de opciones para
la biisqueda de hiper-pardmetros y que puede integrarse con varios frameworks como
TensorFlow, Keras, PyTorch o Scikit-Learn. La optimizacion se llevd a cabo en el
entorno de desarrollo de Kaggle, configurando Optuna para realizar 8 pruebas (trials)
por cada uno de los 4 modelos implementados, con un entrenamiento de 10 épocas por
prueba y un tamano de lote de 32 recomendados por optuna. Durante este proceso se
exploraron distintas combinaciones de hiper-pardmetros relevantes para maximizar el
rendimiento de los modelos en el reconocimiento del abecedario en la lengua de senas
americana (American Sign Language) (ASL). Los hiper-pardametros considerados

fueron:

e Niumero de capas convolucionales (n conv layers): Se sugiri6 un rango

entre 2 y 4 capas.

e Niumero de filtros convolucionales (c_ kernels): Se consideraron valores de
16, 32, 64, 128.
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e Tasa de Dropout (dropout rate): Se explor6 un rango entre 0.1 y 0.5.

e Numero de capas densas (n_dense layers): Se consideraron entre 1 y 3

capas densas.

o Nimero de Unidades meuronales densas (d_kernels): Se consideraron
valores de 16, 32, 64, 128.

e Optimizador (optimizer name): Se evaluaron tres optimizadores: Adam,
RMSprop y SGD.

e Tasa de aprendizaje (learning-rate): Se explor6 un rango logaritmico entre
le-5 y le-1.

Para establecer los rangos de bisqueda en cada hiper-parametro, se tomé como
referencia la arquitectura propuesta por [10]. En dicha investigacion, el modelo base
utilizo tres capas convolucionales con configuraciones de 64, 32 y 16 filtros. A partir
de esta referencia, se definieron los intervalos de exploracion en Optuna, ampliando los
valores tanto por encima como por debajo de los propuestos en Lara-Cézares. Por
ejemplo, para el nimero de filtros se consideraron valores desde 16 hasta 128, lo que
permiti6 abarcar un rango mas amplio sin perder la coherencia con la arquitectura
inicial. Este mismo criterio se aplico al resto de hiper-pardmetros, de manera que la
optimizacién no se realiz6 de manera arbitraria, sino siguiendo una estrategia
fundamentada en la arquitectura base ya validada en la literatura. De esta forma, se
garantiz6 un proceso de busqueda controlado y pertinente, orientado a mejorar el

desempeno de los modelos implementados.

3.4. Discusion

En este capitulo, se ha delineado la metodologia empleada para el desarrollo y
evaluacion de modelos de aprendizaje profundo destinados al reconocimiento del
alfabeto de la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL). Esta
investigacion busca cerrar la brecha de comunicaciéon entre personas oyentes y aquellas
que tienen dificultades auditivas, proporcionando una herramienta efectiva para la

interpretacion de senas. Se ha optado por el uso de redes neuronales convolucionales
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(CNNs) debido a su efectividad en la extraccion de caracteristicas visuales de las
imégenes de las senas, asi como por su auge y gran utilizacion en los ultimos tiempos

en diversas aplicaciones de reconocimiento visual.

La metodologia incluye la preparacion de datos mediante técnicas de “one-hot
encoding” y la division del conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba. La arquitectura de los modelos se implementé con Bloques
Convolucionales, capas de normalizaciéon por lotes BatchNormalization, funciones de
activacion ReLU y softmaz, y capas de MaxPooling2D para capturar caracteristicas
progresivamente mas complejas. Ademas, se incorpord una capa de Dropout y Flatten
para mejorar la generalizacion y reducir el sobreajuste. El entrenamiento se llevo a
cabo utilizando el optimizador Adam y se implementé un proceso de optimizacion de
hiper-parametros con Optuna para encontrar la configuracion 6ptima de los diferentes

modelos implementados.
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Capitulo 4

Analisis de Resultados

En esta seccion, se aborda un analisis de los resultados obtenidos durante la
implementacion de los modelos base de clasificacion del abecedario dactilologico de la
lengua de sefias americana (American Sign Language) (ASL). El objetivo principal fue
evaluar la capacidad de las arquitecturas implementadas para identificar
correctamente las 26 clases correspondientes a cada letra del abecedario dactilologico
de la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL). Para ello, se
realizaron diversas investigaciones que incluyen la configuracion inicial de los modelos
como versiones optimizadas mediante ajustes avanzados de hiper-parametros con el

uso de Optuna, con el fin de mejorar su rendimiento.

La evaluacion de los resultados se llevo a cabo empleando métricas ampliamente
aceptadas en el campo de la clasificacion de imagenes, como la matriz de confusion,
exactitud, el Fl-score y el top-k accuracy. Estas métricas permitieron medir tanto el
desempeno global de los modelos como su capacidad para discriminar entre clases con
similitudes visuales. Adicionalmente, se analizaron patrones de error para identificar
las clases que presentaron mayores dificultades en su clasificacion. Este enfoque critico
permite no solo resaltar los logros del sistema, sino también proponer mejoras especificas

que podrian implementarse en estudios futuros.

4.1. Desempeno computacional de los modelos base

La Tabla 4.1 presenta los resultados obtenidos durante la implementacion de
modelos base implementados para clasificar gestos estaticos del alfabeto dactilologico
en la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL). Estos modelos, sin
optimizacion, fueron configurados con una arquitectura base compuesta por tres capas

convolucionales seguidas de una operacion de Flatten. Este enfoque permitio reducir la
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dimensionalidad de manera eficiente al extraer las caracteristicas mas representativas
de las imagenes procesadas. Posteriormente, se incluyeron dos capas densas con 64 y
32 unidades neuronales, respectivamente, utilizando la funcién de activacion ReLU.
Para minimizar el sobreajuste, se aplicé una capa de Dropout con un valor fijo de 0.05
antes de la etapa final de clasificacion. La salida del modelo fue una capa densa cuyo
tamano vari6 segun el numero de clases en cada configuracion (5, 10, 20 o 26), con

una funcién de activacion softmax para asignar probabilidades a cada clase.

Tabla 4.1: Métricas de desempeno computacional de modelos base

Tiempo de COStO. Cantidad Tiempo de | Tiempo de
. computacional .. . q
Modelo | entrenamiento de evaluacion inferencia
(segundos) del modelo parametros | (segundos) | (segundos)
(FLOPS)
5 clases 300,41 1,558731454 x 10~ 10 923.921 2,78 0,0008
10 clases 604,12 1,558731804 x 10~ 10 924.416 4,25 0,0006
20 clases 1106,21 1,558732504 x 1010 925.406 5,55 0,0005
26 clases 1387,28 1,558732924 x 10~ 10 926.000 6,64 0,0004

Los datos de la Tabla 4.1 destacan aspectos clave del desempeno computacional de
los modelos base. El tiempo de entrenamiento aumenta de manera considerable
conforme se incrementa el nimero de clases, pasando de 300,41 segundos en el modelo
de 5 clases a 1387,28 segundos en el de 26 clases. De igual forma, el tiempo de
evaluacion se eleva progresivamente de 2,78 a 6,64 segundos, lo que refleja la mayor
exigencia al procesar conjuntos de prueba mas amplios. En contraste, métricas como
el costo computacional (FLOPS) y la cantidad de parametros se mantienen
practicamente constantes, ya que la arquitectura no cambia significativamente entre

modelos, salvo en el nimero de neuronas de salida.

Un aspecto llamativo es el comportamiento del tiempo de inferencia, que
disminuye de 0,0008 segundos en el modelo de 5 clases a 0,0004 segundos en el de 26
clases. Esto indica que, aunque el entrenamiento y la evaluacion global requieren méas
tiempo al aumentar la complejidad de la tarea, la predicciéon individual sigue siendo
altamente eficiente. Este resultado muestra que la arquitectura propuesta no solo
escala de manera controlada con el nimero de clases, sino que ademéas mantiene
tiempos de inferencia muy bajos, lo cual la hace adecuada para aplicaciones de

reconocimiento en tiempo real.

La Tabla 4.2 presenta el uso de recursos computacionales de los modelos base
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durante su entrenamiento. En todos los casos, se utilizé una tarjeta grafica GPU T4
en configuraciéon doble (x2), con un nimero constante de 15 épocas, un tamano
de lote (batch size) de 32 y el optimizador Adam tomados de [10] lengua de sefias
mexicana (Mezican Sign Language) (MSL). También se observa que el tamano final
del modelo se mantiene invariable en 1,18 MB para las configuraciones de 5, 10, 20
y 26 clases, lo que indica que la arquitectura de red propuesta conserva el mismo
numero de parametros independientemente del niimero de categorias a clasificar. Sin
embargo, el consumo de memoria RAM muestra un aumento progresivo a medida
que se incrementa el nimero de clases: de 10,2 GB en el modelo de 5 clases, pasa a
14,6 GB en el de 10 clases, 19,5 GB en el de 20 clases y alcanza 22,9 GB en el de
26 clases. Este comportamiento evidencia que, aunque el modelo mantiene una
estructura compacta en términos de almacenamiento, el crecimiento en la cantidad de
clases incrementa significativamente la demanda de recursos en memoria durante el
entrenamiento. En consecuencia, la tabla permite inferir que el costo computacional
no se ve reflejado en el tamano del modelo final, sino en la memoria necesaria para
procesar los datos, aspecto crucial al escalar la arquitectura hacia escenarios de

mayor complejidad.

Tabla 4.2: Uso de recursos computacionales de los modelos base

Consumo ” Batch Tamano
Modelo Tarjeta de ram E h . del modelo | Optimizador
(GB) poc size (MB)
5 clases GPU T4 x2 10,2 15 32 1,18 adam
10 clases GPU T4 x2 14,6 15 32 1,18 adam
20 clases GPU T4 x2 19,5 15 32 1,18 adam
26 clases GPU T4 x2 229 15 32 1,18 adam

4.2. Resultados y Analisis de los Modelos Base

Las métricas de desemperio utilizadas en este estudio (exactitud, Top-k Accuracy y
F1-score) fueron calculadas sobre el set de prueba, el cual corresponde al 15 % del total
de los datos (aproximadamente 450 muestras por clase). Esto asegura que la evaluacion
se haya realizado sobre datos completamente independientes del entrenamiento y de la
validacion, lo que permite una valoracion objetiva de la capacidad de generalizacion de

los modelos. El conjunto de validacion (5 % de los datos) fue empleado tinicamente para
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activar mecanismos de early-stopping?®, sin ser considerado para la evaluacion final.

Figura 4.1: Tabla de confusiéon modelo base de 5 clases con el conjunto de prueba.
Elaboraciéon propia.

Matriz de confusion modelo de 5 clases
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El analisis de las matrices de confusion (Figura 4.1, Figura 4.2, Figura 4.3,
Figura 4.4) complementa las métricas cuantitativas al mostrar gréaficamente los
aciertos y errores en la clasificacion de cada clase. En el caso del modelo de 5 clases se
observa un rendimiento casi perfecto, con un tnico error relevante en la confusion
entre las letras £/ y B. A medida que el nimero de clases aumenta, los errores tienden
a distribuirse en mayor medida: por ejemplo, en el modelo de 10 clases la letra A se
confundié en 12 ocasiones con B y la letra I en 52 casos con F, mientras que en el

modelo de 20 clases la confusién mas notoria fue entre P y ) con 63 muestras.

"https://keras.io/api/callbacks/early_stopping/

44


https://keras.io/api/callbacks/early_stopping/

Figura 4.2: Tabla de confusién modelo base de 10 clases con el conjunto de prueba.
Elaboracion propia.

Matriz de confusion modelo de 10 clases
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Figura 4.3: Tabla de confusiéon modelo base de 20 clases con el conjunto de prueba.

Elaboracion propia.

Predicciones
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Figura 4.4: Tabla de confusion modelo base de 26 clases con el cojunto de prueba.

Elaboracion propia.

Matriz de confusion modelo de 26 clases
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Finalmente, en el modelo de 26 clases —correspondiente al alfabeto completo— se
mantiene un rendimiento sélido en general, aunque los errores se hacen mas frecuentes y
dispersos: la clase B se confundié en 34 ocasiones con A, la clase I en 16 ocasiones con C
y 20 con F, y la clase X en 32 casos con Z. Estos patrones evidencian que el incremento
en el numero de clases aumenta la complejidad del problema, reduciendo la robustez
del modelo. En consecuencia, resulta necesario aplicar estrategias de optimizacion y
regularizacion que mitiguen estas confusiones y fortalezcan el desempeno en escenarios

de clasificacién multiclase.

Tabla 4.3: Desempeno de los modelos base con el conjunto de prueba

L. Modelo 5 Modelo 10 Modelo 20 Modelo 26
Meétrica
clases clases clases clases
Exactitud | %] 99,60 96,82 98,28 95,11
Top-k | %] 99,92 99,64 99,90 99,74

Figura 4.5: Exactitud Top-k de los modelos base para diferentes modelos con el conjunto
de prueba
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En Tabla 4.3 presenta el desempeno de los modelos base evaluados con el conjunto
de prueba en términos de exactitud y Top-k accuracy. En la métrica de exactitud, el

modelo de 5 clases obtuvo el mejor resultado con un 99,60 %, seguido por el modelo
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de 20 clases con 98,28 %. A medida que aumenta el nimero de clases, se observa una
ligera disminucion en el rendimiento, siendo el modelo de 26 clases el que presenta la
menor exactitud con un 95,11 %. Esto refleja la mayor complejidad del problema de

clasificacion al incrementar el nimero de categorias a reconocer.

La métrica top-k accuracy presentada en la Figura 4.5 muestra valores
consistentemente altos en todos los modelos, superiores al 99%. Esto indica que,
aunque la predicciéon principal no siempre coincide con la clase correcta (como refleja
la exactitud), la clase verdadera suele encontrarse dentro de las k predicciones més
probables. En particular, los modelos de 5 y 20 clases alcanzan los valores mas altos
(99%,92% v 99%,90 %), lo que evidencia una alta capacidad de los modelos para
priorizar las clases correctas entre sus opciones de salida, incluso en escenarios con

mayor complejidad de clasificacion.

4.3. Optimizacién de Modelos Base

La optimizacion de hiper-parametros fue llevada a cabo en el entorno de desarrollo
de Kaggle, incorporando la libreria de Optuna. Primero, se hizo una seleccion de los
hiper-parametros en los cuales se iba a realizar la bisqueda. La Tabla 4.4 presenta los
resultados de las 8 pruebas que se realizaron para cada uno de los modelos
implementados con diferentes combinaciones de los hiper-parametros seleccionados en

la Subsecciéon 3.3.3 respectivamente.

La optimizaciéon se llevd a cabo mediante 8 pruebas para cada uno de los cuatro
modelos implementados utilizando los optimizadores Adam, RMSprop y SGD, cada
uno seleccionado por su capacidad para manejar diferentes caracteristicas de los datos
y adaptarse a distintas dinamicas de aprendizaje [19]. Adam combina las ventajas de
AdaGrad y RMSprop, ajustando automéaticamente las tasas de aprendizaje en cada
parametro, lo que lo hace especialmente eficiente en problemas con gradientes
ruidosos. RMSprop, por su parte, controla el tamano de los pasos en funcion de las
medias moéviles de los gradientes recientes, lo que resulta tutil para estabilizar el
entrenamiento en redes profundas. Finalmente, SGD, aunque mas simple, proporciona

robustez y un control granular en el ajuste de pardmetros, especialmente cuando se
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combina con un buen ajuste de la tasa de aprendizaje. Esta estrategia permitio
explorar un rango diverso de combinaciones para identificar la configuracion 6ptima
que maximice la exactitud y minimice la pérdida, mejorando tanto el rendimiento

como la capacidad de generalizacion de los modelos.

Para la optimizacion de los modelos base de 5, 10, 20 y 26 clases, se realizaron 32
pruebas totales en Optuna, con el objetivo de encontrar la configuraciéon que ofreciera
el mejor rendimiento en términos de exactitud en la validacion (val acc). Entre estas
pruebas Trials, se eligio el sexto Trial para el modelo de 5 clases con un
val acc=99,33 %, para el modelo de 10 clases se escogi6 el tercer Trial con un
val acc=98,93 %, para el modelo de 20 clases se escogio el segundo Trial con un
val acc=99,06 %. Finalmente, para el modelo de 26 clases se escogio el séptimo Trial,

que destacod por ofrecer un val acc=99,41 %.

20



1¢

Tabla 4.4: Pruebas del Optimizador de Hiper-parametros (Optuna)

Modelo | Trial | val acc | n _conv_layers c_ kernels dropout rate | n dense layers | d kernels | Optimazer | learning rate
5 clases 0 0,9413 4 128-128-64-16 0,4632 2 128-32 Adam 5,0502 x 10~*
5 clases 1 0,2026 2 128-64 0,4469 1 32 Adam 8,9095 x 10~*
5 clases 2 0,2026 4 128-128-64-64 0,4660 3 64-32-16 RMSprop 2,8669 x 1072
5 clases 3 0,8040 2 128-32 0,4714 3 128-64-16 SGD 2,7871 x 1074
5 clases 4 0,9893 3 64-32-32 0,2571 3 128-16-16 Adam 9,0265 x 107
5 clases 5 0,9813 2 64-16 0,3080 2 128-32 Adam 4,9027 x 107°
5 clases 6 0,9933 4 128-128-32-32 0,4296 2 128-64 RMSprop 4,6860 x 10~4
5 clases 7 0,9666 3 128-16-16 0,3971 3 128-64-16 SGD 8,2341 x 1072
10 clases 0 0,8026 2 128-128 0,1023 3 128-32-16 SGD 9,3565 x 10~
10 clases 1 0,6579 4 128-32-32-16 0,2188 2 128-64 SGD 7,7290 x 107°
10 clases 2 0,1013 2 16-16 0,1618 2 128-32 RMSprop 8,1873 x 10~°
10 clases 3 0,9893 4 128-64-16-16 0,3122 3 64-64-32 SGD 4,3622 x 1073
10 clases 4 0,6346 2 128-32 0,1191 2 128-16 SGD 9,4079 x 107
10 clases 5 0,8939 2 64-32 0,4666 3 64-32-32 SGD 1,0758 x 1073
10 clases 6 0,1073 2 16-16 0,2650 3 128-128-32 Adam 2,3159 x 1072
10 clases 7 0,9440 2 32-32 0,1467 1 16 Adam 7,0347 x 107°
20 clases 0 0,0480 3 16-16-16 0,1101 2 32-16 Adam 9,9392 x 1073
20 clases 1 0,0553 3 64-64-64 0,3127 3 128-128-64 Adam 1,9887 x 102
20 clases 2 0,9906 3 128-64-32 0,4296 1 128 SGD 3,0151 x 1072
20 clases 3 0,9866 2 64-16 0,2491 2 128-32 SGD 8,6986 x 1073
20 clases 4 0,0473 4 128-64-32-32 0,4460 1 64 Adam 7,9193 x 10~2
20 clases 5 0,9079 2 64-16 0,4426 2 128-128 SGD 2,5511 x 10~*
20 clases 6 0,9219 3 64-16-16 0,2236 3 64-64-16 SGD 3,8593 x 1077
20 clases 7 0,9883 2 64-16 0,4233 1 128 RMSprop 3,9803 x 107
26 clases 0 0,7607 3 128-64-16 0,2562 3 64-32-16 RMSprop 1,2417 x 10>
26 clases 1 0,8953 2 128-128 0,1686 1 128 RMSprop 7,3691 x 10—
26 clases 2 0,9917 4 128-128-32-32 0,2565 2 128-128 SGD 1,2080 x 10—°
26 clases 3 0,9148 3 64-16-16 0,4926 3 128-16-16 RMSprop 2,2192 x 10~*
26 clases 4 0,3235 2 64-16 0,2975 3 32-16-16 RMSprop 1,5557 x 10>
26 clases 5 0,9617 3 128-32-16 0,1969 1 32 RMSprop 2,0284 x 10~*
26 clases 6 0.9934 3 128-128-64 0,4210 2 128-32 SGD 1,3435 x 1072
26 clases 7 0,9941 3 128-64-64 0,3310 1 32 SGD 4,2895 x 1072




Las Tabla 4.5, Tabla 4.6, Tabla 4.7 y Tabla 4.8 presentan las arquitecturas
seleccionadas para cada uno de los 4 modelos base optimizados para la tarea de la

clasificacion del abecedario de la lengua de senas americana (American Sign
Language) (ASL).

4.3.1. Arquitecturas de los Modelos Optimizados con Optuna

Para el disefio del modelo de 5 clases se implement6 la prueba nimero 6, cuya
arquitectura se detalla en la Tabla 4.5. Este modelo esta conformado por cuatro capas
convolucionales con la configuracion de filtros 128-128-32-32, todas con funciéon de
activacion ReL U y un tamano de kernel de 3 x 3, cada una seguida de normalizacion
por lotes (Batch Normalization) y una capa de agrupamiento méaximo (Max Pooling)
de 2 x 2. Posteriormente, la extraccion seméantica de las imagenes se aplanan mediante
una capa Flatten y se aplica una tasa de Dropout del 42.96% para reducir el
sobreajuste. Luego, se incorporan dos capas densas completamente conectadas con
128 y 64 unidades neuronales, respectivamente, ambas con activacion ReLU, y
finalmente una capa de salida con funciéon de activaciéon Softmaz, que permite la
clasificacion en 5 clases. El entrenamiento de este modelo se llevo a cabo utilizando el

optimizador RMSprop con una tasa de aprendizaje de 4.6860 x 107

En el caso del modelo de 10 clases se implement6 la prueba nimero 3, cuya
arquitectura se detalla en la Tabla 4.6. El diseno estd compuesto por cuatro capas
convolucionales con configuraciones de 128, 64, 16 y 16 filtros, respectivamente, todas
con funciéon de activacion ReL U y un tamano de kernel de 3 x 3, cada una seguida de
normalizacion por lotes (Batch Normalization) y una capa de agrupamiento maximo
(Max Pooling) de 2 x 2. Tras el aplanamiento de las caracteristicas mediante una capa
Flatten, se aplico un Dropout del 31.22 % para reducir el sobreajuste. Posteriormente,
se anadieron tres capas densas con 64, 64 y 32 unidades neuronales, todas con
activacion ReLU, y finalmente una capa de salida con activacion Softmax para la
clasificaciéon de las 10 clases. El entrenamiento de este modelo se realizé utilizando el
optimizador SGD con una tasa de aprendizaje de 4.3622 x 1073, lo que permitié un

ajuste eficiente y estable.
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Tabla 4.5: Arquitectura modelo de 5 clases con optimizacion de hiper-parametros

S Unidades Fun.ci(‘)n' de | Tamano de B
Neuronales | Activacién kernel

Convolutional 128 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Convolutional 128 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Convolutional 32 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2 %2 N/A
Convolutional 32 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2x2 N/A
Flatten N/A N/A N/A N/A
Dropout N/A N/A N/A 0.4296
Fully Connected 128 ReLu N/A N/A
Fully Connected 64 ReLu N/A N/A
Salida 5 Softmax N/A N/A

Tabla 4.6: Arquitectura modelo de 10 clases con optimizacion de hiper-parametros

S Unidades Fun'ci(‘)n. de | Tamano de Dropout
Neuronales | Activacion kernel

Convolutional 128 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Convolutional 64 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2x2 N/A
Convolutional 16 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2x2 N/A
Convolutional 16 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Flatten N/A N/A N/A N/A
Dropout N/A N/A N/A 0.3122
Fully Connected 64 ReLu N/A N/A
Fully Connected 64 ReLu N/A N/A
Fully Connected 32 ReLu N/A N/A
Salida 10 Softmax N/A N/A
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En el caso del modelo de 20 clases se implementé la prueba ntumero 2, cuya
arquitectura se detalla en la Tabla 4.7. Este diseno es més compacto y consta de tres
capas convolucionales con 128, 64 y 32 filtros, respectivamente, todas con activaciéon
ReLU y un tamano de kernel de 3 x 3, cada una seguida de normalizacién por lotes
(Batch Normalization) y una capa de agrupamiento maximo (Max Pooling) de 2 x 2.
Posteriormente, las caracteristicas extraidas se aplanan mediante una capa Flatten,
tras lo cual se aplica un Dropout del 42.96 % para reducir el sobreajuste. La red
concluye con una capa densa de 128 unidades con activacion ReLU y una capa de
salida con activacion Softmazx para la clasificacion de las 20 clases. El entrenamiento
se realiz6 utilizando el optimizador SGD con una tasa de aprendizaje de

3.0151 x 1072, lo que permitié un ajuste rapido y efectivo del modelo.

Tabla 4.7: Arquitectura modelo de 20 clases con optimizacion de hiper-parametros

e Unidades Funf:i(’)n. de | Tamano de Dol
Neuronales | Activacién kernel

Convolutional 128 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Convolutional 64 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2 %2 N/A
Convolutional 32 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Flatten N/A N/A N/A N/A
Dropout N/A N/A N/A 0.4296
Fully Connected 128 ReLu N/A N/A
Salida 20 Softmax N/A N/A

Finalmente, para el modelo de 26 clases se selecciond la prueba ntmero 7, cuya
arquitectura se muestra en la Tabla 4.8. Esta red estda compuesta por tres capas
convolucionales con 128, 64 y 64 filtros, respectivamente, todas con activacion ReLU y
un tamano de kernel de 3 x 3, seguidas de normalizacion por lotes (Batch
Normalization) y una capa de agrupamiento maximo (Max Pooling) de 2 x 2 después
de cada convolucién. Posteriormente, las caracteristicas se aplanan mediante una capa
Flatten y se aplica un Dropout del 33.10% para reducir el sobreajuste. La
arquitectura contintia con una capa densa de 32 unidades neuronales con activacion

ReLU, y concluye con una capa de salida con activacion Softmaz, que permite la
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clasificacion en las 26 clases. Para el entrenamiento se empleé el optimizador SGD con
una tasa de aprendizaje de 4.2895 x 1072, garantizando un ajuste eficiente en un

escenario de mayor complejidad clasificatoria.

Tabla 4.8: Arquitectura modelo de 26 clases con optimizacion de hiper-parametros

Capa Unidades Fun'cic‘)n' de | Tamano de Dropout
Neuronales | Activacion kernel

Convolutional 128 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Convolutional 64 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2x2 N/A
Convolutional 64 ReLu 3x3 N/A
Batch Normalization N/A N/A N/A N/A
Max Pooling N/A N/A 2% 2 N/A
Flatten N/A N/A N/A N/A
Dropout N/A N/A N/A 0.3310
Fully Connected 32 ReLu N/A N/A
Salida 26 Softmax N/A N/A

Esta eleccion de hiper-parametros permitié definir arquitecturas optimizadas en
los modelos de distintas clases, mejorando considerablemente y de manera consistente
el desempeno de los modelos, consumiendo una menor cantidad de recursos

computacionales.

4.4. Desempeno computacional de los modelos

optimizados

En el analisis de los resultados obtenidos en los modelos optimizados, se observan
mejoras notables en la eficiencia computacional frente a los modelos base. Como se
muestra en la Tabla 4.9, los tiempos de entrenamiento presentan reducciones
consistentes en todos los escenarios. Por ejemplo, el modelo de 5 clases disminuye de
300,41 segundos en el modelo base Tabla 4.1 a 295,71 segundos en el modelo
optimizado, tendencia que se repite en los modelos de 10, 20 y 26 clases. De igual
forma, los tiempos de evaluacion e inferencia también se reducen, lo que indica un

procesamiento mas rapido y eficiente. Estos resultados reflejan que la optimizaciéon
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logra un impacto positivo en la velocidad de ejecucion sin comprometer la precision de

los modelos.

Tabla 4.9: Métricas de desempenio computacional de modelos optimizados

Tiempo de Costo Cantidad Tiempo de | Tiempo de
Modelo | entrenamiento computacional de evaluacién inferencia
(segundos) (FLOPS) parametros | (segundos) | (segundos)
5 clases 295,71 1,558727646 x 10~10 918.161 2,70 0,0008
10 clases 571,79 1,558728316x 1010 919.136 3,86 0,0006
20 clases 1131,99 1, 558729656 x 1010 921.086 5,26 0,0005
26 clases 1510,86 1, 558730460 x 10~ 19 922.256 7,59 0,0005

Por otro lado, en términos de uso de recursos, la comparacion entre la Tabla 4.2 y
la Tabla 4.10 muestra que tanto el consumo de memoria RAM como el tamano de los
modelos se mantienen practicamente iguales entre las versiones base y optimizadas.
Ademas, el costo computacional en FLOPS y la cantidad de parametros no presentan
incrementos significativos tras la optimizaciéon, lo que evidencia un equilibrio entre
eficiencia y consumo de recursos. Cabe destacar que la incorporaciéon de optimizadores
més especializados, como RMSprop y SGD en las versiones optimizadas, favorecio la
estabilidad y la convergencia durante el entrenamiento, contribuyendo a modelos méas
robustos y escalables. En conjunto, los resultados demuestran que la optimizacion
permite obtener un mejor desempeno computacional sin un mayor costo en recursos,
lo cual resulta especialmente relevante para aplicaciones en entornos de producciéon

con limitaciones de hardware.

Tabla 4.10: Uso de recursos computacionales de los modelos optimizados

Consumo 4 Batch Tamano
Modelo Tarjeta de ram Evoch : del modelo | Optimizador
(GB) poc size (MB)
5 clases GPU T4 x2 10,2 15 32 1,17 RMSprop
10 clases | GPU T4 x2 14,8 15 32 1,17 SGD
20 clases | GPU T4 x2 194 15 32 1,17 SGD
26 clases | GPU T4 x2 22,9 15 32 1,17 SGD
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4.5. Resultados y Analisis de los Modelos
Optimizados

El anélisis de las matrices de confusion de los modelos optimizados (Figura 4.6,
Figura 4.7, Figura 4.8, Figura 4.9) evidencia mejoras significativas respecto a los
modelos base. En el caso del modelo de 5 clases, tanto en la version base como en la
optimizada, los errores son practicamente inexistentes; sin embargo, en el modelo
optimizado se eliminan por completo las confusiones puntuales observadas

inicialmente, logrando un rendimiento perfecto.

Figura 4.6: Tabla de confusiéon modelo optimizado de 5 clases con el conjunto de prueba.
Elaboraciéon propia.
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Figura 4.7: Tabla de confusiéon modelo optimizado de 10 clases con el conjunto de
prueba. Elaboracion propia.

Matriz de confusion modelo de 10 clases
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Figura 4.8: Tabla de confusiéon modelo optimizado de 20 clases con el conjunto de

prueba. Elaboracion propia.
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Figura 4.9: Tabla de confusiéon modelo optimizado de 26 clases con el conjunto de

prueba. Elaboracion propia.

Matriz de confusion modelo de 26 clases
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En el modelo de 10 clases (Figura 4.7), las confusiones més relevantes del modelo
base, como la mezcla entre las letras I y E, se reducen de manera considerable en el
modelo optimizado, mostrando una distribuciéon de errores méas controlada y localizada.
De forma similar, en el modelo de 20 clases (Figura 4.8) se observa una mejora clara: la
confusion marcada entre las clases Py () en el modelo base disminuye significativamente

en la version optimizada, lo que refleja un aprendizaje mas robusto y estable.

Finalmente, en el modelo de 26 clases (Figura 4.9), los errores dispersos que
afectaban a letras como B, I o X se reducen notablemente en el modelo optimizado.
Aunque persisten confusiones puntuales, estas son mucho menores en frecuencia e
impacto que en el modelo base. En conjunto, estos resultados confirman que la
optimizacién no solo mejora las métricas globales, sino que también corrige patrones
de error especificos, fortaleciendo la capacidad del sistema para realizar una

clasificacion mas precisa en escenarios multiclase.

Tabla 4.11: Métricas de los modelos optimizados con el conjunto de prueba

L. Modelo 5 Modelo 10 Modelo 20 Modelo 26
Meétrica
clases clases clases clases
Exactitud | %] 99,95 97,80 99,91 99,45
Top-k [ %] 99,99 99,69 99,99 99,97

En la Tabla 4.11 se presentan los resultados de exactitud alcanzados por los modelos
optimizados en el conjunto de prueba. Se observa que, en general, todos los modelos
logran un desempeno elevado, con valores superiores al 97 %. El modelo de 5 clases
alcanza la exactitud mas alta (99,95 %), seguido muy de cerca por el de 20 clases
(99,91 %). Por otro lado, el modelo de 10 clases presenta el valor mas bajo (97,80 %),
lo cual sugiere que el incremento en la complejidad de clases no siempre implica un
deterioro del rendimiento, sino que depende de cémo los datos se distribuyen entre
las categorias. Finalmente, el modelo de 26 clases mantiene una exactitud considerable
(99,45 %), demostrando la robustez de los algoritmos incluso en escenarios de mayor

granularidad.

En cuanto al analisis del top-k, los resultados evidencian una mejora sustancial
en la capacidad de los modelos para incluir la clase correcta dentro de sus primeras
predicciones. Tal como se ilustra en la Figura 4.10, la métrica top-5 muestra valores

cercanos al 100 % en todos los casos, lo que significa que la verdadera clase del ejemplo
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Figura 4.10: Exactitud Top-k de los modelos base para diferentes modelos con el
conjunto de prueba
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de prueba se encuentra casi siempre entre las cinco etiquetas con mayor probabilidad
asignada por el modelo. Esto resalta la utilidad del top-k como métrica complementaria
a la exactitud, ya que refleja un mejor panorama del rendimiento en aplicaciones donde
no necesariamente se requiere que la primera prediccion sea la correcta, sino que esté

dentro de un rango reducido de opciones confiables.

4.6. Discusion de resultados modelos base y

optimizados con el conjunto de prueba

Los resultados obtenidos para los modelos base y sus versiones optimizadas
corresponden exclusivamente al conjunto de prueba, el cual representa
aproximadamente el 15 % del total de los datos (alrededor de 450 muestras por clase).
Es importante destacar que el conjunto de validacion fue utilizado para la activacion
de mecanismos de parada temprana en funcién del ntmero de iteraciones. De este

modo, aunque existe la posibilidad de que los datos de validaciéon introduzcan cierto
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sesgo, la muestra del conjunto de prueba es lo suficientemente representativa como
para garantizar que los resultados reportados reflejen la capacidad real de

generalizacion de los modelos y eviten el sobreentrenamiento.

Es importante aclarar que las versiones optimizadas de las matrices de confusion
mostradas en las Figura 4.6, Figura 4.7, Figura 4.8 y Figura 4.9 se revelan mejoras
significativas en el desempeno del modelo tras el proceso de optimizacién. Estas
mejoras se reflejan principalmente en la reduccion de errores de clasificacion, un
aumento en la exactitud de las predicciones y una menor confusion entre clases
similares. Uno de los aspectos mas mnotables es el incremento en la cantidad de
predicciones correctas, representadas por valores mas altos en la diagonal principal de
las matrices optimizadas. Esto indica que el modelo es capaz de reconocer
correctamente un mayor numero de ejemplos en cada categoria, reduciendo asi la

cantidad de falsos positivos y falsos negativos.

El analisis de las métricas de desempeno evidencia claramente las ventajas de la
optimizaciéon de los modelos. En la Figura 4.11 se muestra que en términos de la
exactitud, los modelos optimizados superan a los modelos base en todos los casos,
destacandose el modelo de 26 clases con un 99,45 % frente al 95,11 %. Esta mejora se
puede observar en la Figura 4.12 con la métrica Top-k, donde los modelos optimizados
alcanzan valores cercanos al 100 %, demostrando una mayor capacidad para clasificar

correctamente dentro de las primeras predicciones.

Figura 4.11: Exactitud Top-k de los modelos base para diferentes modelos con el
conjunto de prueba
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Figura 4.12: Exactitud Top-k de los modelos base para diferentes modelos con el
conjunto de prueba
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El proceso de optimizaciéon aporta ventajas significativas. Primero, permite
adaptar los modelos a diferentes niveles de complejidad (5, 10, 20 o 26 clases) sin
comprometer la exactitud, incluso en escenarios con limitaciones de hardware.
Segundo, al reducir el tiempo de inferencia y el tamano del modelo, se facilita la
implementaciéon en dispositivos con recursos limitados. Estos resultados evidencian
como la optimizacion no solo mejora la robustez de los modelos, sino que también
potencia su aplicabilidad en contextos reales, promoviendo una mayor accesibilidad
para soluciones de clasificacion del alfabeto dactilologico de la lengua de senas

americana (American Sign Language) (ASL).

En el analisis de la métrica FI-score se identificaron limitaciones en la libreria
Torchmetrics utilizada, particularmente al calcular esta métrica con valores de top-k
superiores a 1. Se evidenci6 que los resultados presentaban inconsistencias,
especialmente porque el recall se mantenia en 1 mientras que la precision descendia de
forma andémala, lo cual no era coherente con el comportamiento esperado. Tras varias
verificaciones, incluyendo pruebas de escritorio y consultas apoyadas por la Al a través
de Grok, se concluy6é que el problema provenia de la implementacion de la libreria,

por lo que se optd por excluir los resultados de F'1-score para valores de k > 1.

Al concentrar el analisis inicamente en el caso de k = 1, los valores de F1-score se

mantuvieron estables y cercanos a 1 en la mayoria de configuraciones, lo que confirma
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la coherencia con las métricas de exactitud y top-k accuracy. Este resultado indica que,
cuando se evaliia la prediccion méas probable, los modelos muestran un alto balance
entre precision y recall. Sin embargo, al aumentar el valor de k, se introducen falsos
positivos adicionales que afectan la precision y, en consecuencia, reducen el valor del

F1-score.

En sintesis, el comportamiento observado refleja que el Fi-score es una métrica
sensible a los errores de precisiéon en escenarios con miltiples predicciones posibles, lo
cual explica la tendencia decreciente en los valores representados en la Figura
correspondiente. Por este motivo, el analisis final se centra en los resultados de k = 1,
donde se garantiza consistencia y se puede evaluar de forma mas confiable el
desempeno real de los modelos base. Esto sugiere que, aunque los modelos base son
capaces de manejar un mayor nimero de clases gradualmente, su capacidad para
predecir correctamente dentro de las primeras k opciones se ve ligeramente afectada
por la complejidad anadida. En otras palabras, se puede concluir que a mayor Kk,

mayor es la probabilidad de que el elemento esté dentro del vector de predicciones.

4.7. Seleccion del modelo final

Durante la busqueda de un modelo convolucional adecuado se presentaron diferentes
dificultades, especialmente en la definicién de arquitecturas que ofrecieran un equilibrio
entre exactitud y eficiencia computacional. La implementaciéon inicial propuesta por
Lara-Cézares sirvié como punto de partida, ya que permitié identificar configuraciones
base robustas sobre las cuales se aplicaron ajustes y procesos de optimizacion de hiper-
parametros. A partir de este enfoque, se logré establecer una arquitectura final capaz
de clasificar satisfactoriamente las 26 letras del alfabeto dactilologico de la lengua de
senas americana (American Sign Language) (ASL), superando los retos asociados al

incremento progresivo del nimero de clases.

En este trabajo, la métrica priorizada para guiar la optimizacion de hiper-pardmetros
fue la accuracy (exactitud), dado que el conjunto de datos utilizado presentaba un
balance adecuado entre clases, con diferencias minimas en el niimero de muestras por

categoria. Esto permitié que la exactitud fuera una medida representativa y confiable
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del desempeno global del clasificador. No obstante, para complementar y profundizar
el analisis, también se incluyeron matrices de confusion y tablas de resultados que
evidencian de manera més detallada los aciertos y errores en cada clase, garantizando

asi una evaluacion integral del modelo.

Los resultados de esta investigacion confirman la efectividad de los modelos CNN
ad-hoc en la clasificacion de gestos estaticos del alfabeto de la lengua de senas
americana (American Sign Language) (ASL). El preprocesamiento de las imégenes,
incluyendo la normalizacion y el uso de “one-hot encoding” para las etiquetas, fue
clave para garantizar la estabilidad y precision durante el entrenamiento. Asimismo, la
optimizacién de hiper-parametros mediante Optuna demostr6 ser una herramienta
eficaz, permitiendo obtener modelos con configuraciones que maximizaron la exactitud
sin superar significativamente el costo computacional, haciendo viables sus
aplicaciones en dispositivos de recursos limitados. Finalmente, el modelo seleccionado
corresponde a la prueba niimero 7 de 26 clases, cuya arquitectura se muestra en la
Tabla 4.8. Este modelo no solo alcanzé un desempeno competitivo en términos de
exactitud, sino que ademéas mantuvo un consumo controlado de recursos y una buena
capacidad de generalizacion, lo que lo convierte en la mejor respuesta al problema

planteado en esta investigacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones Generales

El presente trabajo tuvo como objetivo evaluar la capacidad de modelos ad hoc
basados en redes neuronales convolucionales (CNN) para clasificar las letras del
alfabeto dactilologico de la lengua de senas americana (American Sign Language)
(ASL). A lo largo del desarrollo de la investigacion, se implementaron estrategias de
optimizacién y preprocesamiento, logrando resultados prometedores en términos de
desempeno y adaptabilidad del modelo a diferentes niveles de complejidad con 5, 10,
20 y 26 clases respectivamente. El diseno e implementacion de los modelos demostro
que es posible abordar con éxito problemas de clasificaciébn en un entorno con
miultiples clases utilizando arquitecturas convolucionales ajustadas a las necesidades
del conjunto de datos. La normalizacion de las imagenes y la generacion de etiquetas
codificadas en vectores tnicos ad-hoc jugaron un papel crucial para garantizar la

consistencia y la estabilidad durante el entrenamiento.

En particular, se hizo énfasis en la forma en que, a partir de una secuencia de
imagenes (frames), se realizo la clasificacion de las imagenes pertenecientes al alfabeto
dactilologico de la lengua de senas americana (American Sign Language) (ASL), en las
cuales se implementaron diversos modelos de 5, 10, 20 y 26 clases consecuentemente y
fueron presentados en el Capitulo 4. Esta primera etapa en la investigacion permitié

alcanzar el objetivo general.

Posteriormente, se hizo una revisiéon a la literatura con el fin de determinar las
estrategias que habian sido utilizadas por diferentes autores para la clasificacion de
gestos estaticos del ASL mediante técnicas de inteligencia artificial, mas especificamente

en el area del aprendizaje profundo, con la implementacion de modelos ad-hoc simples,
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obteniendo asi un punto de partida para el desarrollo de la metodologia que se seguiria
y que se present6 en el Capitulo 3. Asimismo, se presentaron las herramientas teoricas

que se necesitaron para abordar el problema en cuestion.

Teniendo claro el funcionamiento general del sistema que se pretendia construir, se
continud6 con el diseno del software que ejecutaria cada una de las funciones especificadas
previamente por el diagrama de bloques que se present6 en la Figura 3.1. Después,
diversas pruebas fueron llevadas a cabo utilizando los datos de la base de datos; primero
se entrend la red convolucional ad hoc, luego se implementé la optimizacion de hiper-
parametros con el optimizador Optuna, y finalmente se volvieron a entrenar los modelos,

obteniendo una mejora en los rendimientos y en la simplificacion de las mismas.

Una de las principales contribuciones de este trabajo fue demostrar la efectividad
de las arquitecturas ad-hoc para capturar caracteristicas discriminativas en un
conjunto de datos de iméagenes estaticas, logrando una clasificacion robusta incluso en
clases visualmente similares. El anélisis de las métricas de desempeno, presentado en
la Tabla 4.1 y Tabla 4.9 del documento, evidencié una mejora significativa en la
cantidad de parametros, costo computacional, tiempo de entrenamiento y otros
indicadores clave tras la optimizacion de hiper-parametros mediante Optuna. Estas
mejoras subrayan la importancia de explorar configuraciones personalizadas y la
ventaja de realizar ajustes iterativos en los modelos. En comparacion con los modelos
base sin optimizar, los modelos optimizados no solo lograron un desempeno superior,
sino que también destacaron por su eficiencia en términos de tiempo de inferencia y

uso de recursos computacionales.

Finalmente, se concluye que los modelos de redes neuronales convolucionales basados
en modelos ad-hoc son una herramienta robusta y eficiente para abordar problemas de
reconocimiento de secuencias en imégenes, como la clasificacion del alfabeto ASL. Este
trabajo no solo contribuye al desarrollo de herramientas que pueden facilitar la inclusion
social de personas con discapacidad auditiva, sino que también sienta las bases para
futuras investigaciones en el campo del reconocimiento de gestos dinamicos, donde la
interaccién humano-computadora puede verse profundamente enriquecida por el avance

en técnicas de aprendizaje profundo.
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5.2.

Trabajos a Futuro

Si bien este trabajo se centr6 en gestos estéticos, una extension natural serfa
abordar el reconocimiento de gestos dinamicos, que son esenciales para captar
movimientos complejos en la lengua de senas americana (American Sign
Language) (ASL). Esto podria lograrse mediante el uso de modelos hibridos que
combinen redes convolucionales (CNN) para la extraccion de caracteristicas
espaciales con redes neuronales recurrentes (RNN) o transformers (un tipo de
arquitectura de redes de aprendizaje profundo) para capturar la informacion

temporal en secuencias de video.

Los modelos desarrollados podrian ser optimizados para aplicaciones en tiempo
real, integrandolos en dispositivos moviles o sistemas embebidos. Esto requeriria
un enfoque en la reduccion de la complejidad computacional, utilizando técnicas
como la poda de redes neuronales y la cuantizacion, para garantizar tiempos de

inferencia rapidos y menor consumo de recursos.

Se podria ampliar el conjunto de datos con imagenes capturadas en entornos
no controlados y con variabilidad en la iluminacién, perspectiva y contextos de
fondo. Esto permitiria entrenar modelos méas robustos y generalizables, mejorando
su desempenio en condiciones reales. Ademaés, se podrian explorar métodos de
aumento de datos mas avanzados y generar conjuntos de datos sintéticos para

entrenar modelos en gestos menos representados.
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