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Resuimen

En el presente trabajo de tesis se muestran las etapas para el desarrollo de una red neuronal
convolucional (RNC) la cual permite clasificar en tiempo real signos de la lengua de senas
Mexicana. Se pueden identificar cuatro partes principales en esta investigacion; la recoleccién,
limpieza y tratamiento de las iméagenes de la base de datos, el desarrollo de la RNC en la
plataforma Google Colaboratory, la obtenciéon de un modelo compatible con la tarjeta Jetson
Nano y la ejecucién en tiempo real del modelo de clasificacién el cual muestra un 94.85% de
exactitud ante un conjunto de pruebas de 2,100 imagenes, dicho modelo fue obtenido a través
de la optimizacién de una RNC propuesta variando el nimero de filtros, capas de convolucién
y valor del optimizador para 10 modelos de RNC basados en la RNC propuesta. La base de
datos en general contiene 10,500 imagenes en escala de grises la cual es una integracién de bases
de datos de la lengua de senas americana, bengali y colombiana, asi como imégenes propias
adquiridas. Se presentan ademaés los algoritmos necesarios para transformar un modelo de RNC
a un archivo el cual puede ser ejecutado por la tarjeta Jetson Nano. Finalmente, se muestran
las pruebas realizadas en un entorno fisico y con voluntarios con las cuales se comprobé el
funcionamiento de este sistema permitiendo observar el reconocimiento en tiempo real para

cada signo estatico de la LSM realizado por los usuarios.



Capitulo 1

Introduccion

La lengua de signos o de senas es un lenguaje natural de expresion y configuracion
gestoespacial y percepcién visual, gracias a la cual las personas sordas pueden establecer
un canal de comunicacién con su entorno social, ya sea entre otras personas sordas o
cualquier persona que conozca la lengua de senas empleada, en este caso, la lengua de
sefias mexicana (LSM), ya que al contrario de lo que cominmente se piensa, no existe
una unica lengua de signos, de hecho, cada pais cuenta con su propia lengua de signos,
en la que tanto las senas empleadas para representar las letras como las empleadas para
representar palabras completas son distintas segin el idioma y el pais en el que uno
se encuentre. De hecho, segin la Federacion Mundial de Sordos existen alrededor de
300 lenguas de signos distintas en todo el mundo (Voisard| (2015)). El propdsito de las
lenguas de senas en cada pais y, por tanto, de la lengua de senias mexicana, es permitir la
inclusién de un sector de la poblacion cuya limitacion es la auditiva, mas no la intelectual

y/o social.

1.1. Estado del arte

La identificacién de signos de la lengua de senas, segun Matallanal (2019), se realiza

principalmente en tres etapas:

= Deteccion de las manos.
= Adquisicién y procesamiento de la imagen vy,

= Reconocimiento del signo.

La deteccion de las manos y su posicién se puede realizar utilizando guantes

electronicos, sensores de Leap Motion, sensores Kinect o haciendo uso tnicamente de



una camara digital.

Por su parte el uso de guantes (ver Figura presentan la ventaja de que es fécil
obtener informacién sobre el grado de flexion de los dedos y la posicion expresada en tres
dimensiones, asi como de la orientacion de la mano que lleva el guante, por lo que exige
menos poder de computo para el sistema en el que se implementa, siendo asi mas sencillo
lograr la traduccion en tiempo real. Sin embargo, presentan también varias desventajas
como es el hecho de que estos guantes son bastante caros, alrededor de 600 euros segin
Fernandez (2007) o alrededor de 2500 pesos mexicanos segun los costos reportados por
el proyecto de [Espinosa Aguilar y Pogo Ledn| (2013), y aunque existen algunos que son
mas baratos, estos cominmente utilizan sensores de bajo costo los cuales suelen ser muy

susceptibles al ruido segiin menciona Matallana; (2019).

Figura 1.1. Guantes electrénicos presentados por Espinosa Aguilar y Pogo Ledn| (2013]).

Otra alternativa para la deteccién de las manos es mediante el uso del sensor Leap
Motion (ver Figura , el cual es un dispositivo que se conecta a una computadora de
forma andloga a un mouse, pero no requiere contacto con las manos. Posee dos cdmaras
con lentes de tipo biconvexas y un sistema de coordenadas propio el cual permite obtener
en tiempo real el valor de la posicion de los dedos y manos, sin embargo, la precisién, el
espacio de operacion y fidelidad de la deteccién de las manos sigue siendo una debilidad
de este tipo de sensor como reporta |Weichert y cols.| (2013), a la fecha este dispositivo
ya no cuenta con soporte técnico con lo cual éstas desventajas siguen estando presentes

en este sensor como menciona [Matney| (2019)).



Figura 1.2. Sensor Leap Motion, Weichert y cols. (2013)).

Asi mismo se ha hecho uso del sensor Kinect, el cual, como menciona Murillo| (2012)
estd integrado con un sensor de profundidad, una cdmara RGB, un arreglo de micréfonos
y un sensor de infrarrojos que actia de emisor y de receptor con lo cual, se puede capturar,

reconocer y posicionar el esqueleto humano en el plano (ver Figura .

Figura 1.3. Sensor kinect, Murillo| (2012]).

Por ltimo, se ha hecho uso de la camara digital la cual surge como una forma de
evitar usar hardware adicional y ma&as complejo como los mencionados anteriormente,
sin embargo, debido a que la obtencién del posicionamiento y las coordenadas de la
mano no es automatica, es necesario por tanto realizar una segmentacién de la imagen
para aislar la mano del resto del cuerpo. Como ejemplo de esto se encuentra la tesis
realizada por Matallana| (2019) titulada “Traductor automético de la lengua de signos

espanola a texto mediante vision por computador y redes neuronales”.

El primer paso que realizaron consistioé en detectar la piel como se muestra en la Figura
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Figura 1.4. Sistema desarrollado por |Matallana, (2019)), primera parte.

El siguiente paso consistié en la deteccion del rostro para posteriormente ser eliminado
(ver Figura |1.5)).

Figura 1.5. Sistema desarrollado por [Matallana, (2019), segunda parte.

Los algoritmos utilizados para aislar la mano del resto del cuerpo y obtener una
imagen en blanco y negro fueron basados en técnicas de procesamiento de imégenes y

siendo auxiliados de las bibliotecas disponibles en Visual Studio como lo es OpenCV.

Pérez y cols.| (2017) presentan una metodologia para el reconocimiento de signos LSM
estéaticos valiéndose de técnicas de visién artificial y clustering (ver Figura . Para la
segmentacién de las imagenes utiliza un algoritmo llamado Fuzzy C Means (FCM), el cual
permite asociar cada dato de entrada a multiples grupos teniendo en cada uno diferentes

grados de membresia.



Figura 1.6. Diagrama de bloques propuesto por Pérez y cols.| (2017)).

Para la extraccion de las caracteristicas se usan descriptores geométricos conocidos
como momentos de Hu los cuales son una herramienta matematica que proveen siete

momentos para identificar las caracteristicas geométricas de los objetos.

Las caracteristicas geométricas obtenidas por estos siete momentos son usadas como
entradas en un clasificador, dicho clasificador se basa en una red neuronal multicapa
tipo perceptrén. Este algoritmo permite identificar de forma aceptable las letras (A, B,
C,D,E,F,G,H, I, L, M, N, O, P, S, T, U, V, W, Y) y con un desempeno menor la
letra R.

Para entender el desempeno del clasificador se utilizan matrices de confusién las cuales
muestran de forma general un 91 % de aciertos, excepto en caso de la letra R en el cual

el porcentaje se ve reducido a un 70 %.

Se escogieron esas letras del abecedario ya que son las que se representan de forma

estatica sin hacer ningin movimiento de manos.



Figura 1.7. Imagen segmentada con el algoritmo FCM (Pérez y cols. (2017))).

Jimenez y cols.| (2017)) realizaron el reconocimiento de las manos (ver Figura
mediante un dispositivo Kinect para las senas (A, B, C, D, E, 1, 2, 3, 4, 5). Emplearon
informacion de caracteristicas tipo Haar 3D de imagenes a profundidad capturadas con
el sensor Kinect. Las caracteristicas 3D propuestas fueron clasificadas con el algoritmo de
aprendizaje Adaboost. Para analizar los resultados se hizo un promedio de las medidas de
verosimilitud: sensibilidad (tasa de positivos verdaderos), especificidad (tasa de negativos
verdaderos) y el Flscore, con lo cual de forma general se aproximé la eficiencia en un

95 %. En la Figura [1.§ se muestra la arquitectura construida antes mencionada.

Figura 1.8. Arquitectura del sistema propuesto por |Jimenez y cols. (2017)).

Los errores obtenidos en la clasificacion se deben principalmente a fallos en el proceso

de captura tal como reporta [Jimenez y cols.| (2017) y como se muestra en la figura (|1.9)).



(a) () (<)

Figura 1.9. Errores de clasificacién en el sistema desarrollado por Jimenez y cols.| (2017)).

Montano y Rodriguez-Aguilar] (2011) presentan un sistema de traduccion
automatico de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) a texto. El sistema se basa en
reconocimiento de patrones sin hacer uso de redes neuronales. Este reconocimiento se
aplica continuamente usando una camara digital como dispositivo de captura y el IDE

Visual Studio, especificamente la libreria OpenCV.

El primer paso consiste en hacer un procesamiento de la imagen, en el cual el color
RGB (rojo, verde, azul) original se transforma en HSV (matiz, saturacién, brillo),
ademas de aplicar diversos filtros para eliminar el ruido. Después es implementado el
algoritmo Pavlidis con el cual se obtienen las coordenadas del borde entre los pixeles
blancos y negros. Estas coordenadas se almacenan como vectores de puntos. Con ayuda
de otros dos algoritmos (convex hull y minimun enclosing circle) que se implementan
de igual forma haciendo uso de la libreria OpenCV, se detectan las puntas de los dedos,
la palma de la mano y otros puntos clave para determinar posteriormente el signo como

lo muestra la figura (|{1.10]).

Figura 1.10. Algoritmo Pavlidis, convezr hull y minimun enclosing circle desarrollado por
Montano y Rodriguez-Aguilar| (2011)).



Los resultados estan basados en el promedio de aciertos y muestran una exactitud
del 80 % reconociendo nimeros (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8), 68 % cuando se trata de letras (A,
B,C,D,E,F,G,H, I, L, M,N,O,P,R,S, T, U, V, W, Y) y 54 % de exactitud cuando
se trata de reconocer palabras (ABAJO, ADENTRO, CEREZA, CISNE,
CONSUEGRO, COPA, HOGAR, JIRAFA, MADRE, MANO, MENOS, MESA,
MUCHO, MUNECA, OTONO, PESOS, PISTOLA, RESTA, SOLO, SUMA, TORTA,
UNA, VACA, YO).

Néjera y cols.| (2016)) presentan un articulo llamado “Reconocimiento de lengua de
senas mexicana a través de un controlador del tipo Leap Motion”. En este trabajo solo
se presenta el gesto obtenido de una palabra que se muestra en la Figura dejando
para trabajos futuros la implementacién de algoritmos que permitan el reconocimiento

de patrones y el uso de una red neuronal multicapa tipo Perceptron.

Figura 1.11. Gesto obtenido por el controlador Leap Motion, |[Néjera y cols.| (2016).

Solis y cols.| (2016]) presentan un sistema que utiliza una cdmara web como dispositivo
de captura, para el procesamiento de las imagenes implementa momentos normalizados
y en la etapa de reconocimiento hace uso de una red neuronal multicapa tipo Perceptron.
Para eliminar en la mayor medida posible el ruido presente en el fondo de la imagen al
momento de ser capturada, se utilizan reflectores LED y un fondo uniforme contrastante
con la piel para detectar de una mejor forma la sena realizada, ver Figuras v [L.13



Figura 1.12. Hardware adaptado por |Solis y cols. (2016).

Figura 1.13. Fondo uniforme contrastante en color verde, Solis y cols.| (2016)).

Una vez capturada la imagen, el fondo es eliminado para establecer una regién de
interés, ademds de convertir la imagen RGB a una escala de grises, esto con el fin de
reducir el costo computacional. Se calculan 42 momentos normalizados para cada
imagen, estos momentos son usados para generar descriptores para cada una, los cuales

son introducidos en una red neuronal multicapa tipo perceptréon para reconocer el signo.

Este sistema permite el reconocimiento del signo con una exactitud de hasta el 93 %
de aciertos cuando se captura la imagen con un fondo casi completamente aislado del
ruido, si esto no sucede, los resultados distan mucho de ser los esperados tal como
concluye [Solis y cols. (2016), la interfaz de dicho sistema implementado se muestra en
la Figura [1.14]
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Figura 1.14. Interfaz y gesto obtenido por Solis y cols.| (2016).

Chen y cols. (2019)) presenta un articulo titulado “Reconocimiento de nimeros escritos
a mano usando redes neuronales convolucionales implementados en la tarjeta NVIDIA
Jetson Nano” en donde hace uso de una base de datos conocida como MNIST (Modified
National Institute of Standars and Technology), ver Figura , la cual se compone de
un conjunto de 70,000 imagenes de 28x28 pixeles, para cada imagen existe un vector
de 785 elementos, donde 784 de estos elementos representan los valores de grises de la

imagen y un elemento del vector que va del 0 al 9 representa la clase a la cual pertenece.

Figura 1.15. Ejemplo del conjunto de datos MNIST mostrado por [Chen y cols.| (2019)).

En este trabajo se utiliza la libreria Tensor Flow para generar el modelo de la red
neuronal convolucional y se desarrolla directamente en la plataforma Jetson Nano tal

como lo muestra en el siguiente diagrama de la Figura [1.16
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Figura 1.16. Diagrama de flujo del modelo desarrollado por |Chen y cols.| (2019).

Con el modelo desarrollado Chen reporta una precision en la clasificacién del
98.25% cuando utiliza el optimizador Adam y 98.29% cuando utiliza el optimizador
RMSProp; sin embargo, recomienda el uso del optimizador Adam debido a que este

presenta una convergencia mas rapida.

Zhang y cols. (2019) también utilizan el sistema Jetson Nano como una plataforma
para desarrollar un modelo de reconocimiento de imagenes basado en una red neuronal
convolucional. La base de datos que se utiliza es ImageNet (ver Figura , la cual es
utilizada para realizar problemas de clasificacion, las imégenes son de 227 x 227 pixeles

y cada una puede contener mas de una sola clase, simulando entornos de la vida real.

Figura 1.17. Ejemplo de imagen multiclase y respuesta obtenida por el modelo de [Zhang y
cols.| (2019)).
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1.2. Planteamiento del problema

El entorno social de las personas sordas se ve reducido debido a que solamente pueden
establecer canales de comunicacion con individuos que conozcan su misma lengua de
senas, LSM en este caso. Por lo cual, las interacciones sociales son casi nulas con personas
que desconocen esta forma de comunicacion, y es agravante cuando no solo se trata de
convivencia social, si no cuando también se trata de comunicaciones necesarias para
realizar tramites, impartir o recibir educacién y demas actividades que son comunes para
las personas que no presentan esta discapacidad.

Diversos autores han propuesto la realizacién de un traductor de lengua de senas a texto
o incluso a voz. Se ha observado que comunmente presentan tres etapas: Deteccién de
las manos, adquisiciéon y procesamiento de la imagen y reconocimiento del signo.

En la deteccion de las manos y su posicién se ha observado que portar o hacer uso de
hardware adicional resulta estorboso ademas de elevar los costos del proyecto.

En la segunda y tercera etapa también se ha visto que cualquier variacién en el fondo de la
imagen al momento de la captura del signo, conlleva a resultados drasticos y no deseados,
como la reduccién del porcentaje de efectividad de las redes neuronales empleadas.
También se ha visto que los sistemas desarrollados suelen estar en una estacion fija, lo
cual no permite la movilidad del mismo, por lo cual los usuarios solo pueden comunicarse

en el lugar en el que se encuentre el sistema.
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1.3. Justificacion

Este tema es relevante debido a que como informa el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI), de las 5, 739, 270 personas con discapacidad que
viven en México, 12.1 % son sordas en algin grado, es decir 694,451 habitantes del pais
padecen deficiencia auditiva (INEGI (2012)).

Como senala |Vidal-Espinoza y Cornejo Valderrama (2016) las personas con
discapacidad auditiva representan un gasto extra en sus hogares de entre 40 % — 188 %.
Su educacién es sin duda el mayor reto, ya que 24 % son analfabetas y 55% cursan
nivel basico debido a la limitacién para encontrar escuelas acordes a sus necesidades de
aprendizaje, maestros capacitados y la orientacion educativa oportuna.

De la misma forma la Encuesta Nacional de Percepcién de Discapacidad en la
Poblaciéon Mexicana (ENPD) (2012)), dan cuenta de su desigualdad social: solamente el
25 % de este grupo estd ocupada, percibiendo entre 1-2 salarios minimos mensuales.

Es verdad, como afirma [Rodriguez| (2005) que la comunidad sorda es silenciosa, pero
también es silenciada. Por tanto, lo que se busca en este proyecto es aportar una
alternativa que contribuya a romper, en la medida de lo posible este aislamiento social
de manera que, mediante una camara digital se registren los signos con los que se
comunica el usuario con deficiencia auditiva en cuestion y muestre por algiin medio de

visualizacién el signo identificado.
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1.4. Hipdtesis

Es posible desarrollar un sistema que identifique en tiempo real signos estaticos del
abecedario dactilolégico de la Lengua de Senas Mexicana basado en redes neuronales

convolucionales e implementado en la plataforma Jetson Nano.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar en la plataforma Jetson Nano un sistema para la
identificacién en tiempo real de signos estaticos correspondientes al abecedario

dactilolégico de la lengua de senas mexicana basado en una red neuronal convolucional.

1.5.2. Objetivos especificos

= Compilar una base de datos balanceada de signos estaticos para la LSM.

» Estandarizar la informacién de las imagenes de la base de datos.

= Disenar e implementar en una computadora, una red neuronal convolucional para
el reconocimiento de los signos de la base de datos.

= Implementar una red neuronal convolucional para el reconocimiento de los signos
de la base de datos en el sistema Jetson Nano.

= Determinar el sistema de captura para la adquisicion de las imégenes.

= Integrar el sistema para el reconocimiento en tiempo real de los signos realizados

por el usuario.
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1.6.

Metas

Obtencion de 3 bases de datos cuyos signos sean semejantes a los signos de la lengua
de sefias mexicana.

Balanceo de la cantidad de imagenes en cada clase de la base de datos para tener
al menos 500 imagenes por clase.

Estandarizacion del tamano de todas las imagenes de la base de datos balanceada.
Obtencién de la representacion en vectores lineales y los niveles de gris de las
iméagenes de la base de datos balanceada.

Seleccién de una estructura (y/o la plataforma) adecuada para la RNC.
Entrenamiento del sistema con la base de datos propia.

Pruebas y validaciones del sistema de reconocimiento de signos implementado.
Implementacion del software y hardware necesarios para la integracién del
dispositivo de captura de iméagenes y el sistema Jetson Nano.

Implementacion de un algoritmo para la captura del signo realizado.
Implementacion de un algoritmo para el procesamiento de las imagenes.
Visualizaciéon mediante alguna interfaz el resultado del reconocimiento.

Validacion del dispositivo implementado.
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1.7. Limitaciones

Unicamente se trabajara con los signos estaticos del abecedario dactilolégico de la
lengua de senas mexicana que son: A, B, C, D, E, F, G, H, I, L, M, N, O, P, R, S, T,
U, V, W, Y. Se omiten por el momento las letras J, K, N, Q, X, Z ya que requieren
movimientos con una o ambas manos para su interpretacion. El tamano de la base de
datos final serd de acuerdo a las que existan en repositorios en linea y sean tutiles para
este proyecto. Los recursos en cuanto al CPU y GPU para generar la red neuronal seran

los disponibles al momento de realizar este trabajo y segin la version del sistema Jetson

Nano adquirido.

1.8. Metodologia

Se propone la siguiente metodologia mostrada en la Figura [1.18, esta es una

adaptacién a la metodologia presentada por [Suarez (2015)).

| Arguitectura de la CNMN ‘

No

| Base de datos |

it

‘ Preprocesado \%

{}

‘ Parametrizacién ‘

U

—— = Enfrenamiento

)
testeo

4 Funcionalidad ?

Regla
de
org

Valores de los

Resultados y validacion

Si

&Funcio?

Comprobacion del
funcionamiento

ik

coeficientes

————

Implementacién en HW
(Jetson Nana)

Figura 1.18. Metodologia propuesta adaptada de (Sudrez (2015))
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial, como menciona |Lazcano, (2020), se refiere al estudio, al
desarrollo y a la aplicaciéon de técnicas informaticas que permiten a las computadoras
adquirir ciertas habilidades propias de la inteligencia humana.

Estas pueden ser, por mencionar algunas:

Analizar y resolver problemas.

Reconocer patrones.

Aprender a realizar nuevas tareas.

Comprender el lenguaje natural.

Reconocer imégenes.

Si hay algo que distingue a la Inteligencia Artificial de otras ramas de la informatica

es precisamente una de sus areas clave: el Aprendizaje Automatico.

2.2. Aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automético (ML, del inglés, Machine Learning) es una rama de la
Inteligencia Artificial que pretende aprender una funcién o proceso, el cual se da a
partir de casos conocidos que cuentan con una soluciéon de un problema en particular,
aunque no se conozca dicha solucion para todos los casos posibles como senalan
Alpaydin| (2020)) y Burch y cols.| (2001)).
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El Aprendizaje Automaéatico proporciona mecanismos mediante los cuales la
computadora es capaz de aprender por si misma a resolver un problema. En estos casos,
el programador se encarga de disenar un algoritmo de aprendizaje que resulte adecuado
para el problema que se pretende resolver, pero es la computadora la que resuelve el

problema segun [Berzal| (2019).

La tarea por tanto del Aprendizaje Automéatico consiste en detectar patrones, que al

ser usados permitan reconocer procesos o realizar predicciones.

El Aprendizaje Automatico ha tenido éxito en problemas de clasificacién donde no
se cuenta con un algoritmo especifico para tareas como son: reconocimiento de voz para
la transcripcién de conversaciones como puede verse en |[Evermann y cols. (2005),
clasificacién de documentos como los mostrados por |JingHua y cols.| (2012) o deteccién
de signos escritos a mano tal como el reportado en |Chen y cols.| (2019)), por citar

algunos.

2.2.1. Clasificacion de los métodos de aprendizaje

Los tipos en los que el proceso de Aprendizaje Automatico puede ser dividido son

tres:

2.2.1.1. Aprendizaje supervisado

Durante este proceso los algoritmos son entrenados con diferentes ejemplos en los que
la solucién es conocida segiin Harrington (2012)). En este tipo de aprendizaje se busca
inducir modelos capaces de predecir el valor de ciertas variables dependientes a partir de
variables independientes como describe [F. A. Gonzalez (2015)).

Un ejemplo de problema de aprendizaje supervisado es el problema de clasificacion, en
el cual la variable dependiente o entrada corresponde a un atributo o salida que indica a
qué clase (por ejemplo, enfermo o no enfermo en el caso de un problema de diagnéstico
médico) pertenece una muestra particular.

En caso de que las salidas se asocien a valores continuos, se trata de un proceso conocido
como regresion.

En las Figuras y se pueden ver ejemplos del uso de técnicas de aprendizaje

supervisado para clasificacion y regresion.
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Figura 2.1. Aprendizaje supervisado: Clasificacion, segin ejemplifica
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Figura 2.2. Aprendizaje supervisado: Regresion, segin ejemplifica

Algunos enfoques importantes del aprendizaje supervisado son:

» Redes Neuronales Artificiales.
= Méquinas de soporte vectorial.

= Arboles de decisién.

2.2.1.2. Aprendizaje no supervisado

En los modelos de aprendizaje no supervisado no hay una distinciéon entre variables
dependientes e independientes, las salidas no son conocidas, por lo tanto, el objetivo de
estos algoritmos es encontrar regularidades y relaciones entre los datos de entrada que

expliquen la estructura de los datos. Al no haber datos de salida no existe una senal

que retroalimente el modelo o evalie una soluciéon potencial.

Un caso de este modelo de aprendizaje es el anélisis de agrupamientos (clusters). En

este tipo de aprendizaje se encuentran algoritmos como:
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= K-means.
» Agrupamiento jerarquico.

s Reduccion de la dimensionalidad.

2.2.1.3. Aprendizaje semi-supervisado

Seif (2018) menciona que este tipo de aprendizaje utiliza técnicas del aprendizaje
supervisado y aprendizaje no supervisado, se emplea usualmente cuando se tiene gran
cantidad de datos de entrada y pocos datos etiquetados a la salida. La importancia del
aprendizaje semi-supervisado es que puede realizar tareas de aprendizaje supervisado o
no supervisado a partir de pocos datos etiquetados.

Los ejemplos mas claros del uso de este tipo de aprendizaje son en texto e imagenes,
en donde existe una gran cantidad de texto e imagenes no etiquetadas afirma Morales v
cols.| (2009).

2.2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales forman parte del aprendizaje supervisado y
proporcionan uno de los mecanismos mediante los que se puede conseguir que la
computadora simule el proceso de aprendizaje humano y, a diferencia de los modelos
que se representan de forma explicita mediante una funcién y reglas légicas, las redes
neuronales se representan de forma implicita, a través de los pesos con los que se

modelan las conexiones entre neuronas.

Estas redes neuronales se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano, el cual
es un sistema altamente complejo, no lineal y paralelo. Como mencionan |[zaurieta y

Saavedral (2000) las redes neuronales se caracterizan principalmente por:

= Tener una inclinaciéon natural a adquirir el conocimiento a través de la experiencia,
el cual es almacenado, al igual que en el cerebro, en el peso relativo de las conexiones
interneuronales.

= Tener una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, siendo capaces de cambiar
dindmicamente junto con el medio.

= Poseer un alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir un dano
considerable y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual como ocurre

en los sistemas bioldgicos.
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= Tener un comportamiento no-lineal, lo que les permite procesar informacion

procedente de otros sistemas no-lineales.

Las redes neuronales artificiales estan basadas en el funcionamiento de las redes de
neuronas biologicas. Estas tltimas estan compuestas de dendritas, soma y axén: las
dendritas se encargan de captar los impulsos nerviosos que emiten otras neuronas.
Estos impulsos, se integran en el soma y si su valor sobrepasa un umbral de activacion,
se genera un impulso (potencial de accién) que se transmite a través del axén que emite
un impulso nervioso hacia las neuronas contiguas. Por su parte, en el caso de las
neuronas artificiales, la suma de las entradas multiplicadas por sus pesos asociados
determina el impulso que recibe la neurona. Este valor, se procesa en el interior de la
neurona mediante una funcién de activacién que devuelve un valor que se envia como

salida de la neurona.

En la Figura se pueden observar las partes generales de una neurona bioldgica:

Dendritas

Soma

Figura 2.3. Partes generales de una neurona biolégica como se muestra en |Garcial (2019)).

La Figura muestra un modelo simplificado de neurona que sirve como base para

desarrollar las redes neuronales artificiales:
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Figura 2.4. Modelo estandar de neurona artificial con funcién de activacién no lineal como
describe Berzal (2019)).

Generalmente se requieren funciones de activacion no lineales debido a que una red
formada de neuronas lineales s6lo podra representar funciones lineales, sin embargo, la
mayor parte de los problemas reales incorporan algin tipo de no linealidad e interesa

que la red neuronal artificial generada sea capaz de representar esas no linealidades.

Del mismo modo que nuestro cerebro estd compuesto por neuronas interconectadas,
una red neuronal artificial estda formada por neuronas artificiales conectadas entre si y
agrupadas en diferentes niveles que denominamos capas. Una capa es un conjunto de
neuronas cuyas entradas provienen de una capa anterior (o de los datos de entrada en el

caso de la primera capa) y cuyas salidas son la entrada de una capa posterior.

2.2.2.1. Redes Neuronales Artificiales Unicapa

Una red unicapa (ver Figura es la forma mas simple de red neuronal, la capa es
estrictamente del tipo hacia adelante (feed forward). Este tipo de red sélo puede resolver
problemas linealmente separables (Figura . La tunica capa que se considera se refiere
a la capa de salida de las neuronas, no se cuenta la capa de entrada debido a que no se

realiza ningiin calculo en esta.
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Figura 2.5. Red Neuronal Unicapa, |Wong (2017)).
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Figura 2.6. Ejemplo de problema linealmente separable segiin se muestra en Palomera (2015).

2.2.2.2. Redes Neuronales Artificiales Multicapa

Las redes multicapa son una segunda clase de redes neuronales del tipo hacia
adelante. Este tipo de redes neuronales segiin Haykin y cols.| (2009) se caracterizan por
tener una o mas capas ocultas que realizan algiin cémputo que influye en la salida, el
término capas ocultas se refiere al hecho de que estas capas no son visibles directamente

desde la capa de entrada o la capa de salida.
Usualmente, las capas estan ordenadas por el orden en que reciben la senal desde la

entrada hasta la salida y estdn unidas en ese orden (Figura [2.7)). Ese tipo de conexiones

se denominan conexiones feedforward o hacia adelante sostiene Ballesteros| (2015).
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Figura 2.7. Red neuronal multicapa, de izquierda a derecha, capa de entrada, capa oculta y

capa de salida como describe Haykin y cols.| (2009)).

Este tipo de configuraciones pueden ser utilizadas para resolver problemas los cuales
no son linealmente separables como reconocimiento de patrones, clasificaciéon no lineal

(ver Figura [2.8)), predicciones y aproximaciones.

Figura 2.8. Ejemplo de problema linealmente no separable segtin se muestra en [Palomera
(2015).

2.2.2.3. Redes Neuronales Artificiales Profundas

Una red neuronal profunda es una red neuronal artificial con varias capas ocultas
entre las capas de entrada y salida capaces de modelar relaciones no lineales complejas
segin menciona Nielsen| (2015)). Estas arquitecturas permiten aprender representaciones

de los datos con diferentes niveles de abstraccién.
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Figura 2.9. Red Neuronal Profunda con multiples capas como describe |Nielsen| (2015).

En la Figura se puede observar una red neuronal artificial que cuenta con una
capa de entrada, tres capas ocultas y una capa de salida. Esta es sélo una representacion
bésica ya que en el aprendizaje profundo el niimero de capas ocultas, en su mayoria no

lineales puede ser atin mas grande.

2.2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son una clase de redes neuronales artificiales
profundas que son cominmente aplicadas a tareas de procesamiento de imégenes tales

como deteccién e identificacion de objetos.

La arquitectura de este tipo de redes se divide en dos partes, una etapa

convolucional y una etapa de clasificacion .

El objetivo de la etapa convolucional es extraer caracteristicas propias de cada
imagen, esta extraccion de caracteristicas se logra al aplicar diferentes filtros o kernels a
cada imagen a través de la asi llamada operacion de convolucién. Este proceso suele
estar acompanado de algin método de submuestreo para reducir el costo computacional
del aprendizaje de la RNC debido a la gran cantidad de caracteristicas obtenidas
durante las fases anteriores. Asi mismo, se hace uso de la técnica de aplanado de datos

antes de introducir los datos a la etapa de clasificaciéon
La etapa de clasificacién consiste en algin tipo de red neuronal multicapa

26



convencional en donde el total de neuronas de la capa de salida coincide con el niimero

de clases.

2.2.3.1. [Etapa convolucional de las RNC

Retomando de Berzal (2019)) la convolucién es una operacién matematica que se
realiza sobre dos funciones para producir una tercera que se suele interpretar como una

version modificada (filtrada) de una de las funciones originales.

La convolucién de las matrices I de dimensiones n,m y k de dimensiones a, b que se
suele denotar mediante un asterisco * se representa matematicamente de la siguiente

manera:

1+ K)(i,5) = S(i,5) =Y I(n,m)- k(i —n,j —m) (2.1)

Donde S es la matriz de salida, I la matriz de entrada y k es el kernel de
convolucién. Basicamente lo que representa la ecuacion 2.1 es la inversion de un kernel
de convolucién £ y su desplazamiento a través de los elementos de la matriz de entrada
I a la vez que se realiza el producto punto de los elementos que se solapan. En la
Figura [2.10| puede apreciarse un ejemplo de dicho proceso en donde I que es la matriz
de entrada representa una imagen a procesar, k representa un kernel de tamano 3 x 3 y
S la matriz e imagen de salida, en esta matriz de salida es calculado el elemento 1,1 o

pixel 1, 1.
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Figura 2.10. Obtencién del elemento 1,1 de la matriz de salida S al aplicarse el kernel de

convolucién k al elemento 1,1 de la matriz de entrada I, obtenido de |Quirés| (2019)

Esta nueva matriz e imagen de salida S es conocida también como version filtrada
de la imagen o mapa de caracteristicas. Los filtros convolucionales pueden tanto
acentuar como atenuar caracteristicas especificas en las imagenes de entrada, como
curvas, bordes o colores. Diferentes filtros convolucionales extraen diferentes
caracteristicas y es la combinacion de los mapas de caracteristicas resultantes lo que
potencia las predicciones de las redes neuronales convolucionales. En la figura se
observan en la parte de la derecha 16 mapas de caracteristicas extraidos para la imagen

de la izquierda.
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Figura 2.11. Ejemplo de 16 mapas de caracteristicas generados a partir de la imagen de la

izquierda.

En la practica, los filtros convolucionales son un conjunto de pesos que se aplican a
los valores de pixel en cada imagen de entrada. Estos pesos se aprenden y refinan

durante la fase de entrenamiento.

Capa de Pooling

La idea principal detras de la capa de Pooling es “acumular” caracteristicas de los
mapas generados por el filtro de convolucién sobre la imagen. Formalmente su funcién
es reducir progresivamente el tamano espacial de la representacién para reducir la
cantidad de parametros y la complejidad computacional de la red, asi como prevenir el

sobreajuste de la red neuronal artificial enfatiza |Granda Cardenas| (2020)).
La forma mas comin de Pooling es “Max-Pooling”, el cual aplica un filtro ”Max” a una

subregion de la imagen, donde obtiene el pixel con el méximo valor de dicha regién, tal
como se muestra en la Figura [2.12]
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Figura 2.12. Max-Pooling aplicado a una imagen dividida en subregiones como muestra
Granda Cérdenas| (2020)

Aplanado de los datos

El aplanado o “flattening” se realiza para que los datos de los mapas de caracteristicas
una vez que hayan pasado por una reduccion de su dimensionalidad con la capa de Max-
Pooling se les acomode en un vector unidimensional, esto con el fin de prepararlos para
ser los datos de la capa de entrada de la futura red neuronal artificial. Un ejemplo de

este procedimiento se muestra en la Figura [2.13]

Figura 2.13. Ejemplo de “aplanado” o “flattening” de una imagen como menciona |Gomilla

(2019)

2.2.3.2. [Etapa de clasificacion de las RNC

Por 1ltimo, el vector de datos unidimensional que se obtuvo mediante el método de
“aplanado” se introduce a la capa de entrada de una red neuronal artificial multicapa
para realizar la clasificacién de la imagen de entrada. En este caso la cantidad de
neuronas de la capa final de la red neuronal artificial correspondera con las clases a

identificar.
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La Figura que propone (Gomilla (2019) resume los pasos en los que una imagen

es tratada en una red neuronal convolucional:

Figura 2.14. Resumen de pasos en una Red Neuronal Convolucional propuestos por

(019
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2.3. Descripcién del hardware utilizado

2.3.1. Tarjeta de desarrollo Jetson Nano

La tarjeta que se muestra en la Figura y se describe en NVIDIA| (2019), es
una computadora potente y pequena que permite ejecutar multiples redes neuronales
en paralelo para aplicaciones en Inteligencia Artificial, como clasificacion de imégenes,

deteccion de objetos, segmentacion y procesamiento de voz.

Figura 2.15. Kit de Desarrollo NVIDIA Jetson Nano mostrado en |[NVIDIA (2019)

La tarjeta de desarrollo NVIDIA Jetson Nano contiene un procesador Quad-core
ARM A57 @ 1.43 GHz, una memoria RAM de 4 GB 64-bit tipo LPDDR4, maneja una
unidad grafica (GPU) 128-core Maxwell, ademds de contar con conexiones GPIO, 12C,
12S, SPI, UART.

Para su alimentacion se requieren 5 Volts y es capaz de suministrar hasta 2 Amperes.

Asi mismo maneja dos modos de potencia, a 5 Watts y 10 Watts.

2.3.2. Camara de video Raspberry Pi

La camara de video utilizada en este proyecto es la Raspberry Camera v2, este
dispositivo es una camara de 8 mega pixeles de resolucién, ademas la comunicacion con
la tarjeta Jetson Nano es por medio de la interfaz serial CSI. Este periférico puede

observarse en la figura [2.16]
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Figura 2.16. Camara de video Raspberry V2

2.4. Descripcién del software utilizado

2.4.1. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) es una biblioteca gratuita orientada a tareas
de vision artificial y que permite la manipulacion de imégenes y videos para una gran
variedad de tareas, desde iinicamente desplegar cuadros (frames) de video de una cdmara
de video como la Raspberry Camera v2, hasta establecer el flujo de trabajo de un sistema

de reconocimiento de objetos en tiempo real, [Howse| (2020).

2.4.2. TensorFlow y Keras

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto usada para entrenar y desarrollar
modelos de aprendizaje automético (machine learning). Mas especificamente, es una

biblioteca matematica simbolica segin describe Wolfe (2021)).

Keras por su parte es una biblioteca especializada en el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo (deep learning) como lo son las redes neuronales artificiales. Esta

biblioteca esta creada para ejecutarse sobre otras como lo es TensorFlow.

2.5. Dactilologia de la Lengua de Senas Mexicana

El proceso de aprendizaje de la Lengua de Senas Mexicana inicia con la dactilologia
como menciona |G. C. Gonzalez y cols.| (2020)), después se ensenan campos semanticos,

narracion de cuentos y conversaciones.

33



La dactilologia, segin describe Vilches Vilelal (2005)), es la representacién manual de
cada una de las letras que componen el alfabeto. A través de ella se puede transmitir a
la persona con deficiencia auditiva cualquier palabra que se desee comunicar, por
complicada que esta sea.

Este deletreo manual es usado mas adelante como base para construir campos

semanticos, los cuales permiten una mayor fluidez y naturalidad en la comunicacién.

La lengua de sefias mexicana (LSM) cuenta con un abecedario dactilolégico de 27

posiciones diferentes que representan cada una de las letras del alfabeto como se muestra

en la Figura 2.17

Figura 2.17. Abecedario dactilolégico de la LSM, obtenido de Ramos| (2018)
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Capitulo 3
Desarrollo Metodolégico

En esta seccién se muestra el desarrollo del proyecto basado en la metodologia
propuesta y adaptada de [Suarez (2015). El problema a analizar pertenece a un tipo de
aprendizaje supervisado, dado que se conoce de antemano a que clase pertenece cada
elemento. El objetivo en este capitulo ha sido seleccionar un modelo de red neuronal
convolucional a partir de dos distintas propuestas de modelos; uno creado como un

modelo base y otro tomando la configuracion de una red conocida como AlexNet.

3.1. Integracion de la base de datos

La base de datos utilizada estd constituida por 21 clases, con 500 imagenes por
clase, dando un total de 10,500 imagenes. Las 21 clases corresponden a las letras : A, B,
C, D E F, G H I, L, M, N, O, P, R, S, T, U, V, W, Y. Estas clases fueron
seleccionadas debido a que sus correspondientes signos dactitologicos en la lengua de

senas mexicana se expresan de forma estatica, sin ningin tipo de movimiento como
afirman |Mendoza y Jackson-Maldonado| (2020) y [Hernandez (2010)).

De las 10,500 imagenes, 6,493 se obtuvieron de tres bases de datos con signos
semejantes a los del abecedario de la LSM en el repositorio publico Kaggle. Estas
fueron: Lengua de Senas Americana (ASL) cuyas imdgenes son de dimensiones 200 x
200 pixeles, Lengua de Senias Colombiana (CSL) con elementos de dimensiones de 4,608
x 2,592 pixeles y Lengua de Senas Bengali (BSL) cuyas fotografias son de 224 x 244
pixeles, todas las anteriores imégenes se encontraban en formato jpg. Las 4,007

iméagenes restantes se adquirieron con una camara web en formato jpg y resolucién de
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176 x 144 px, ver Tabla

Tabla 3.1. Bases de datos y su aporte a la LSM.

Signo A | B C | D|E F G | H I LI M| N|O|P|R S T | U |V |W]|Y
ASL 0 | 500 | 500 | 500 | 0O 0 0 0 |500|500| 0 0 |500| 0 |500|500 /| 0 |500 500|500 0
CSL 304 0 0 0 1229] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
BSL 165 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 129 | 0 0 0 0
Caiftjrar 31 0 0 0 | 271|500 | 500|500 O 0 |500|500| 0 |500/| O 0 |205| 0 0 0 | 500

3.2. Estandarizacion de las imagenes

Las imagenes de la base de datos se estandarizaron a un tamano de 72 pixeles de alto
x 88 pixeles de ancho, es decir se tienen 6,336 pixeles o caracteristicas por imagen, cada
una de estas se representé en niveles de gris y con una profundidad de pixel de 8 bits.
Por tanto, en esta primera etapa de desarrollo, el algoritmo encargado de la etapa de

integracion de la base de datos y preprocesamiento de los mismos realiza lo siguiente:

1. Recorre 21 carpetas de imédgenes (una por cada clase de letra) y genera una nueva

carpeta con las imagenes redimensionadas a 72 x 88 pixeles cada una.

2. Las imagenes con tres capas de color son promediadas usando el estandar ITU-R

601-2 para asi generar una nueva imagen en escala de grises.

3. Se genera un vector el cual contiene las etiquetas de cada imagen y clase

correspondiente.

4. Se crea un archivo de texto el cual contiene una matriz donde 10,500 filas
representan el total de imagenes de la base de datos, 6,336 columnas contienen
cada valor de pixel y una iltima columna con sus correspondientes etiquetas de

clase.

En la figura [3.1] se muestra una imagen de cada una de las 21 clases después de

haberles sido aplicado el procedimiento antes mencionado.
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Figura 3.1. Ejemplo de elementos del abecedario de la base de datos generada.

3.2.1. Preparacion de los conjunto de entrenamiento, pruebas
y validacion

El conjunto de pruebas consta del 20 % del total de las imégenes de la base de datos, es

decir 2,100 elementos, el 80 % restante se divide en 85 % para entrenamiento y 15 % para

validacién o dicho de otra forma, 7,140 iméagenes se usaron para la fase de entrenamiento
y 1,260 para validacién. La Figura [3.2] exhibe dicha divisién de la base de datos.

Figura 3.2. Distribucién de las iméagenes de la base de datos en los conjuntos de

entrenamiento, pruebas y validacion.

Por otro lado el vector de clases contiene 21 elementos del [0,20] los cuales

representan las 21 clases de letras, comuinmente los modelos de redes neuronales
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requieren que cada elemento de entrada tenga un valor de '1’ en su correspondiente
clase y 0’ en las demas, para ello se implementa una funciéon conocida como
codificaciéon one hot con la cual se obtuvo una matriz de 21 columnas y 10,500 filas (el

c6digo se muestra en el Anexo |A)).

3.3. Desarrollo de los modelos de red neuronal

convolucional

Para realizar el reconocimiento de los 21 signos estaticos del abecedario
dactilolégico de la LSM, se propuso en una primera etapa entrenar un modelo de RNC
basado en los hiperparametros originales de la arquitectura desarrollada por |[Krizhevsky
y cols. (2012), mejor conocida como AlexNet. AlexNet fué una de las primeras
arquitecturas de RNC que demostraron una alta efectividad en las tareas de
clasificacién de imagenes, se considera que es una de las RNC més influyentes y
mayormente citadas en visiéon artificial. Originalmente fué propuesta para la
clasificaciéon de imédgenes con tres capas de color (RGB), pero para los propdsitos de
este trabajo la primera capa de entrada se ha configurado para aceptar una tnica capa
de escala de grises asi como la capa de salida del clasificador se ha adaptado para tener
21 neuronas a la salida, esto es, el total de clases para la clasificacién de la LSM. Las

caracteristicas de dicha arquitectura se muestran a continuacion.

3.3.1. Arquitectura AlexNet

La arquitectura AlexNet implementada es como se describe a continuacién. De forma
general, la etapa de convolucién consiste en 5 capas de convolucion, 3 capas max-pooling
y 5 capas de normalizacion por lotes, asi como la funcién de activacion ReL U presente
al final de cada capa convolucional. En la etapa de clasificacion se construyeron 2 capas
densas y una capa de salida la cual se cambié de originalmente 1,000 neuronas a 21

neuronas para coincidir con el nimero de clases de este proyecto.

» Primera capa oculta: Con un tamano de kernel de 11 x 11 y un paso (stride) de
4 pixeles se generaron 96 mapas de caracteristicas con un tamano de 18 x 22.

Enseguida una capa de normalizacion por lotes es aplicada. Mas adelante, una
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ventana de pooling de 2 x 2 es usada para la operacion de submuestreo, por lo que

la dimension de los mapas de caracteristicas se reducen a un tamano de 9 x 11.

Segunda capa oculta: Kernels de tamano 5 x 5 y un paso de 1 se usaron para la
operacién de convolucién y 256 mapas de caracteristicas fueron generados con un
tamano de 9 x 11. Enseguida una capa de normalizaciéon por lotes es aplicada.
Mas adelante, una ventana de pooling de 2 x 2 es usada para la operacion de
submuestreo, por lo que los 256 mapas de caracteristicas se reducen a un tamano
de 5 x 6.

Tercera capa oculta: Kernels de tamano 3 x 3 y un paso de 1 se usaron para la
operacién de convolucién y 384 mapas de caracteristicas son generados con un

tamano de 5 x 6. Enseguida una capa de normalizacién por lotes es aplicada.

Cuarta capa oculta: De la misma manera, kernels de tamano 3 x 3 y un paso de
1 se usaron para la operacién de convolucion y 384 mapas de caracteristicas son
generados con un tamano de 5 x 6. Enseguida una capa de normalizacién por lotes

es aplicada.

Quinta capa oculta: Con kernels de tamano 3 x 3 y un paso de 1 se obtuvieron
256 mapas de caracteristicas con un tamano de 5 x 6. Enseguida una capa de
normalizacion por lotes es aplicada. Mas adelante, una ventana de pooling de 3 x 3 es
usada para la operacion de submuestreo, por lo que los 256 mapas de caracteristicas
se reducen a un tamano de 3 x 3. Se aplica una capa de aplanado la cual genera

un vector unidimensional de 2,304 elementos.

Mas adelante, estos elementos son la entrada de un clasificador con dos capas

ocultas de 4,096 neuronas cada una. Debido a que se tienen 21 clases distintas de

signos, la capa de salida contiene 21 neuronas a las cuales es aplicada la funcién de

activacion softmaz. El tamano de bloques propuesto originalmente en esta arquitectura

fue de 128, se utiliza la entropia cruzada como funcién de costo y el optimizador Adam

se elige con una taza de aprendizaje por default de 0.001. El total de parametros

entrenables para esta arquitectura son 34,085, 759.

La Figura resume de una forma gréfica las capas antes mencionadas

correspondientes a las etapas de convolucion y clasificacién, en donde cada recuadro

representa algin procesamiento realizado a la imagen de entrada ya sea convolucion,
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mazx-pooling, aplanamiento o clasificacién. Es facil ver cémo las dimensiones de la
imagen se reducen en ancho y alto, pero la profundidad aumenta cada vez que se

generan nuevos mapas de caracteristicas.

Figura 3.3. Visualizacion grafica de la arquitectura construida basada en el modelo original
AlexNet.

3.3.2. Arquitectura de RNC propuesta

El modelo de RNC propuesto en su etapa convolucional contiene tres capas de
convolucién en las cuales se aplican kernels de tamano 4 x 4 y pasos de 1 asi como la
funcién de activacién ReL U a cada capa, por su parte la etapa de clasificacion requiere
un vector unidimensional por lo que se realiza el aplanamiento de los mapas de
caracteristicas. Asi mismo dos capas densas son propuestas, la primera con 256
neuronas y la segunda con 21 neuronas la cual corresponde con la capa de salida en la
cual se utliza la funcién de activacién softmax. Dicho modelo de forma mas especifica es

implementado como se muestra:

= Primera capa oculta: Con los kernels y pasos antes mencionados 32 mapas de
caracteristicas son generados con un tamano de 72 x 88. Mas adelante, una ventana
de pooling de 2 x 2 es usada para la operacién de submuestreo, por lo que los 32

mapas de caracteristicas se reducen a un tamano de 36 x 44.

= Segunda capa oculta: En esta etapa se obtienen 64 mapas de caracteristicas de
dimensiones 33 x 41 (a diferencia de la capa anterior no se usa una técnica de

padding para conservar las mismas dimensiones de entrada).

» Tercera capa oculta: Nuevamente con kernels de tamano 4 x 4 se generaron 64
mapas de caracteristicas con dimensiones 30 x 38. Finalmente, se aplica una capa

de aplanado la cual genera un vector unidimensional de 72,960 elementos.
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Mas adelante, estos elementos son la entrada de un clasificador con una capa oculta
de 256 neuronas y, debido a que se tienen 21 clases distintas de signos, la capa de salida
contiene 21 neuronas conectadas a una funcién de activacién de tipo softmaz. Se elige
un tamano de bloques de 128, se utiliza la entropia cruzada como funcién de costo y el
optimizador Adam se elige con una taza de aprendizaje por default de 0.001. Esta

arquitectura contiene un total de parametros entrenables de 18,782, 389.

De la misma manera que con la arquitectura Alexnet, la Figura |3.4] resume de una
forma grafica las capas antes mencionadas. En este grafico podemos apreciar las capas
convolucionales en amarillo, la capa de max-pooling en rojo, el vector resultante del
aplanamiento en azul cielo, las capas correspondientes de clasificacion en azul marino

seguidas de las funciones de activaciéon de nuevo en color rojo.

Figura 3.4. Visualizacién grafica de la arquitectura construida basada en el modelo propuesto.

3.3.3. Optimizacion de la RNC propuesta

A continuacion se muestra el proceso de optimizacién de los valores de la taza de
aprendizaje del optimizador Adam, nimero de kernels de convolucién por capa y

nuamero de capas ocultas de convolucion.

Es posible agregar atiin mas hiperparametros para su optimizacién, sin embargo,
cada hiperpardametro representa un grado de complejidad mayor debido a que aumenta
el nimero posible de combinaciones y aiin més cuando cada hiperparametro varia en un

rango de valores.

Para realizar dicho proceso se hace uso de la biblioteca keras-tuner con la cual se

entrenaron 10 diferentes modelos de RNC mismos que tienen como base la arquitectura
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de RNC propuesta, pero el nimero de capas de convolucién asi como la cantidad de

kernels y la taza de aprendizaje varia entre una y otra de forma aleatoria.

El primer paso consistié en redefinir la RNC propuesta y establecer un rango de
valores de filtros (kernels) de convolucién con los cudles fueron entrenados los 10

modelos distintos. Una porcion de esta instruccion se muestra enseguida:

model . add (Conv2D (hp.Int (’n_kernels_conv_0’ ,min_value=16,
max_value=128, step=16)
model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

Como puede observarse, el parametro variable es el nimero de kernels y varia entre
valores de 16 y 128 con un paso de 16, esto es, para evitar probar todo el rango de
valores enteros entre 16 y 128, el uso de cierto nimero de kernels en alguna RNC no
prohibe el uso de este valor nuevamente en posteriores redes. Esta primera capa de
convoulucién es la capa 0 ya que permanece fija, el nimero de capas de convolucion a
calcular fueron las siguientes que, como se muestra mas adelante, varfian de 1 a 3 capas,
denominadas capas ocultas de convolucién. Noétese también que la capa de MazPooling

no es afectada.

Por tanto, el proceso de seleccion del niimero de capas ocultas de convoluciéon
adecuado se realiza con el siguiente ciclo en donde son probadas diferentes cantidades

de filtros para cada RNC, de 1 a 3 posibles capas:

for i in range(hp.Int(’n_capas_conv’,1,3)):
model.add (Conv2D (hp.Int (f’n_kernels_conv_{i}’,

min_value=16, max_value=128, step=16)...)

Por dltimo, la taza de aprendizaje es establecida para tomar tres distintos valores:
0,01, 0,001 6 0,0001.

En la Tabla se muestra una descripcién resumida de la arquitectura de los diez

modelos que se entrenaron, recordar que se ha tomado como base la RNC propuesta

donde:

» n_kernels_conv_0: Cantidad de filtros aplicados a la capa fija de convoluciéon (capa
0).
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= n_capas_conv: Numero de capas ocultas de convolucion aplicadas al modelo.
= n_kernels_conv_i: Cantidad de filtros aplicados a la capa n-esima de convolucion.

» learning_rate: Valor de la taza de aprendizaje.

Tabla 3.2. Descripcion de los modelos basados en la RNC propuesta.

Modelo nimero 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
n_kernels_conv0 64 96 80 96 32 16 80 16 80 96
n_capas_conv 2 2 2 2 3 1 2 2 3 1

n_kernels_convl | 112 48 80 32 80 16 96 96 80 80

n_kernels_conv2 | 112 96 80 | 80 | 64 | n/a | 16 64 64 | n/a

n_kernels_conv3 | n/a n/a | n/a|n/a| 112 | n/a | n/a | n/a | 80 | n/a
learning _rate 0.001 | 0.0001 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.001 | 0.001 | 0.01 | 0.001

En general, cada ejecucion de entrenamiento de las redes neuronales convolucionales
puede conllevar a una ligera variaciéon en los resultados si la configuracion inicial de los
pesos de la red se deja de forma aleatoria. Por ello es necesario seleccionar una semilla
aleatoria constante para que al repetirse estos experimentos la tnica variacion en
cuanto al resultado sea producida por la configuracién de los hiperparametros. La

semilla escogida para los modelos de RNC es la que se muestra a continuacion:

import numpy as np
np.random. seed (1000)

La capa de aplanado de los datos como se ha mencionado previamente, permite el
ingreso de los datos a las capas densas de clasificacién, sin embargo este arreglo
unidimensional también puede lograrse haciendo un redimensionamiento (reshape) de
los datos. En el proceso de entrenamiento y pruebas de una RNC en una computadora
personal elegir cualquier instruccion resulta indistinto, sin embargo sélo la segunda
instruccion es valida al intentar generar una RNC compatible con la tarjeta de

desarrollo Jetson Nano. Ambas instrucciones se muestran a continuacion:

# Instruccion que genera el aplanado de los datos:
model.add (Flatten ())

# Instruccion similar, pero compatible con

# la tarjeta de desarrollo Jetson Nano:

# model.add(Reshape ((1536,)))
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El cédigo completo se puede consultar en los anexos [B]y [Cl

3.4. Generacién de un modelo exportable para la

tarjeta de desarrollo Jetson Nano

Usando la libreria Keras, misma que se uso para desarrollar el modelo de RNC, se
almacenan los pesos de la red en un archivo con extensiéon h5, dicha instruccion se

muestra a continuacion:

model.save(’modelo_seleccionado.h5")

La extensién corresponde a un formato de datos jerarquicos (HDF) por sus siglas en
inglés, este tipo de archivo permite almacenar arreglos multidimensionales de datos. Sin
embargo, el mismo no puede ser leido por la tarjeta Jetson Nano, tiene que ser
transformado en un formato tipo pb, el cual contiene un grafo 'congelado’, el cual es un
tipo de archivo que, ademas de contener los pesos del modelo, es mas compacto,
estructurado y rapido, ideal para ejecutarse en una plataforma como la tarjeta Jetson

Nano.

La funcion principal con la que se obtiene el formato pb recibe cuatro pardmetros

como se muestra a continuacién (el cédigo completo se muestra en el Anexo D).

Este proceso también es conocido como congelar una sesion, es por ello el nombre

de la funcion.

def freeze_session (session, keep_var_names=None,

output_names=None, clear_devices=True)

= session: Este parametro se refiere a una sesién creada en la libreria Keras, la cual
permite ejecutar grafos o parte de grafos (la RNC en este caso), con ello se alojan

recursos y se almacenan valores.

» keep_var_names: Sélo se utiliza si se desea que algunas variables no formen parte

de este proceso, es por ello que en esta aplicacion se designa como None.
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= output_names: Es una lista con los nombres de las operaciones que producen las
salidas deseadas del modelo de la RNC.

= clear_devices: Elimina variables del programa para hacer el grafo mas portable.

Una vez obtenido el archivo portable en extensién .pb que representa la RNC, este
se copia a la tarjeta Jetson Nano, se abre una terminal en la ubicacion del archivo y se
ejecuta el programa ejecutar_rnc.py que realiza la captura, inferencia y visualizacién de

los signos introducidos por el usuario en tiempo real, dicho programa se encuentra en el
Anexo E.

Carga del modelo y creacion de etiquetas de clase

Por su parte, en el Anexo E se puede consultar el cédigo completo el cual es
ejecutado en la tarjeta Jetson Nano, a continuacién se muestran las porciones de codigo

méas representativas de este proceso:

net = cv2.dnn.readNetFromTensorflow ( 'modelo.RNC.pb’)

labGISZ[”A77 777]377 ,7,C77 ’77D77 777E77 ’77F77 777C(77 ,77H77 777I77 777]'_177 ,”M’ ,
b2 N?’ , 7 077 , » P” , 7 R77 , 2 S77 , b2 T” , b2 U77 , » V” , ’7W7 , 7 Y77 }
La instruccion readNetFromTensorflow pertenece a la biblioteca OpenCV descrita
previamente en el capitulo 2. En esta instruccién se recibe como pardmetro el archivo
portable con extensién .pb generado en el apartado anterior con la funcién

freeze_session.

Captura de frames de video
cap = cv2.VideoCapture (cam_set)

VideoCapture es una instruccién en la cual se define un objeto de tipo captura de
video, este objeto estd condicionado por cam_set, el cual es una cadena de pardmetros

con la configuracién de la camara de video utilizada que en este caso fué la Raspberry

Camera v2.

Una vez definido este objeto tipo captura de video, se ejecuta dentro de un cliclo

while con el cual se capturan e infieren de forma continua frames de video a una taza de
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refresco de aproximadamente 40 fps dependiendo de la carga del procesador, memoria

RAM y GPU de la tarjeta Jetson Nano para cada inferencia.

En la siguiente porcién de codigo se observa el objeto tipo camara construido
previamente con el que se obtiene en cada ciclo un frame o imagen, esta imagen se
reescala a dimensiones de 72 x 88 pixeles, tal como las dimensiones de las imagenes de

la base de datos, asi mismo la imagen debe ser transformada a escala de grises.

ret , frame = cap.read()
oriFrame = frame
frame = cv2.resize (frame, dsize=(88, 72))

frame = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLORBGR2GRAY)

A continuacion esta imagen transformada se convierte en un vector de dimension
6336, el cual ademds se normaliza en el rango [0,1] dividiendo cada valor entre 255, que
corresponde al valor maximo que puede presentar cada pixel.

blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame)
blob /= 255

Las instrucciones subsecuentes corresponden al proceso mediante el cual se toma el
vector de datos generado y se multiplica con los pesos de la RNC para de esta forma
tener como salida un vector de 21 elementos, en donde cada elemento representa a una
clase, es decir, un signo estatico.

net.setInput (blob)

out = net.forward ()

Una vez obtenido este vector es posible utilizar el método argmaz con el cual se
obtiene el indice del méaximo valor en el vector correspondiente. Por tultimo, con este
indice se obtiene la etiqueta de clase almacenada previamente en el vector labels y se
proyecta en la imagen de salida, la cual es el frame original antes de ser procesado. Dicho
proceso se lleva a cabo con las siguientes lineas de cédigo:
cv2.putText (oriFrame, labels [np.argmax(out)],

(50,50), 0, 1, 255)

cv2.imshow (” frame” , oriFrame)
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Capitulo 4
Pruebas y Resultados

En esta secciéon se muestran los resultados obtenidos del entrenamiento de la RNC
basada en la arquitectura AlexNet asi como la RNC propuesta, de la misma manera se
muestra una comparaciéon entre ambas arquitecturas basandose en la evolucion de la
funcién de pérdida y la exactitud en la etapa de entrenamiento con el conjunto de
validacion. Ademadas se presenta la optimizacion de los hiperparametros de la RNC
propuesta al ejecutar 10 diferentes versiones de la misma y seleccionar aquella que
presenta el mejor comportamiento en cuanto a la exactitud con el conjunto de
entrenamiento y validacién. Todos los entrenamientos y pruebas se realizaron con las
imagenes de la base de datos integrada que se menciona en el capitulo 3. Por iltimo la
mejor version de la RNC propuesta es transformada al formato adecuado para ser

ejecutada por la tarjeta Jetson Nano y realizar la deteccién de signos en tiempo real.

4.1. Resultados del entrenamiento del modelo
basado en AlexNet

El modelo basado en la arquitectura AlexNet exhibe un comportamiento cadtico en
las curvas de pérdida y exactitud con el conjunto de validacion tal como se aprecia en la
Figura 4.1, esto indica que se presenta un claro sobre ajuste del sistema. El modelo se

entrend con 20 épocas y el tiempo total de entrenamiento fue de 144.60 segundos
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Figura 4.1. Respuestas del modelo basado en la arquitectura AlexNet; Arriba,
comportamiento de la funcién de pérdida ante los conjuntos de entrenamiento y validacién.

Abajo, evolucion del valor de la exactitud ante los mismos conjuntos.

El comportamiento de las graficas anteriores corresponde al modelo utilizando los
conjuntos de entrenamiento y validacién. Una vez concluido este proceso y obtenidos
los pesos de dicho modelo es puesto a evaluacién con el conjunto de pruebas con lo cual
el valor de la exactitud con este conjunto fue de 30,23 % reafirmando el hecho de que
esta arquitectura sobreajusta el conjunto de entrenamiento lo cual no permite
generalizar de una manera eficiente imégenes no vistas previamente por el modelo. Esto
puede deberse a que el modelo fue concebido originalmente para trabajar con imégenes
a color (RGB), como parte de las pruebas en este proyecto se sugiri¢ utilizar dicho
modelo sin  embargo la arquitectura disenada para identificar O6ptimamente
caracteristicas de las imagenes de entrada, esta no puede ser aplicada con los mismos
hiperparametros a imégenes a escala de grises sin sufrir un sobre ajuste con el conjunto

de entrenamiento como lo visto anteriormente.

Una forma grafica de observar el desempeno de la red es mediante una matriz de
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confusién donde cada columna de la matriz representa una clase en particular, mientras
que en cada fila se pueden ver el total de imagenes asignadas a dicha clase. En la
Figura se visualiza en un mapa de calor esta matriz de confusiéon donde colores més
claros representan menor cantidad de datos y colores mas obscuros una mayor cantidad
de estos, es deseable por tanto, que la mayor cantidad de datos se encuentren en la

diagonal principal.
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Figura 4.2. Matriz de confusion del modelo basado en la arquitectura AlexNet.
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4.2. Resultados del entrenamiento del modelo con la

arquitectura propuesta

La duracién del entrenamiento sobre 20 épocas fue de un total de 142.63 segundos.

La evolucién del mismo durante esta fase se puede ver en la Figura [4.3]

Figura 4.3. Respuestas del modelo de RNC propuesto; Arriba, comportamiento de la funcién
de pérdida ante los conjuntos de entrenamiento y validacion. Abajo, evolucién del valor de la

exactitud ante los mismos conjuntos.

El modelo parece alcanzar los mejores valores de exactitud y pérdida a partir de las

épocas 7 a 10. Por su parte al ser evaluado este modelo con el conjunto de pruebas se
obtiene una exactitud del 95,52 %.

La matriz de confusién de este modelo se muestra en la Figura [4.4]
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Figura 4.4. Matriz de confusién del modelo basado en la arquitectura propuesta.

Cada clase en el conjunto de pruebas contiene 100 iméagenes, dicho esto se observa
que en general hay una buena respuesta del modelo ante imagenes no vistas, ya que los
valores en la diagonal principal son cercanos a este nimero 100. Por otro lado en las
clases donde se logra observar una leve disminucién de este valor son las
correspondientes a las clases 6 y 7, es decir, las letras H y G. Esto podria deberse a la

similitud que muestran ambos signos tal como puede observarse en la Figura|3.1

En el estado del arte se encontraron los dos mejores resultados al realizar sistemas

de reconocimiento de signos de la LSM, los cuales fueron los obtenidos por
(2017) en donde se obtuvo un 95,80 % de exactitud y el presentado por [Solis y cols.

(2016)) en donde se reporta un valor para la misma métrica de 93,00 %. Estos resultados

solo se mencionan en este proyecto de investigacion y no se hace una comparacién con
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ellos debido a la naturaleza distinta de los trabajos reportados y los modelos aqui

desarrollados.

4.3. Resultados de la optimizacion de la RNC

propuesta

El tiempo de entrenamiento y exactitud maxima de los modelos de RNC descritos en

la Tabla [3.2] con respecto al conjunto de validacién se muestran en la siguiente Tabla[4.1]

Tabla 4.1. Resultados del entrenamiento de los modelos basados en la RNC propuesta

Modelo nimero Tiempo de entrenamiento | Exactitud con el conjunto
(segundos) de validacién
1 266 0.9420
2 200 0.9309
3 196 0.0539
4 142 0.0484
5 140 0.0523
6 41 0.0484
7 202 0.9420
8 146 0.9349
9 266 0.0523
10 202 0.9126

Los resultados anteriores muestran que los modelos 1 y 7 son los que exhiben la
mayor exactitud con el conjunto de validacién, sin embargo se eligié al modelo niimero
7 como el mejor debido a que en la segunda y tercera capa de convolucién el modelo 1
se ha entrenado con una cantidad considerablemente mayor de filtros a los usados por
el modelo nimero 7, esto se traduce en una RNC con mayor nimero de parametros

entrenables.

Las graficas de pérdida y exactitud para este modelo nimero 7 se muestran en la

Figura [4.5
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Figura 4.5. Respuestas del modelo optimizado; Arriba, comportamiento de la funcién de
pérdida ante los conjuntos de entrenamiento y validacién. Abajo, evolucién del valor de la

exactitud ante los mismos conjuntos.

Asi mismo, al ser evaluado con el conjunto de pruebas es obtenida una exactitud
del 94,85 %. El mapa de calor que describe la matriz de confusién para este modelo se

muestra en la Figura [4.6]
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Figura 4.6. Matriz de confusién del modelo basado en la arquitectura propuesta.

Se puede notar que esta matriz de confusién luce muy similar a la obtenida por el
modelo de RNC propuesto, ver Figura 4.4 De hecho la diferencia entre ambas
exactitudes es minima 94,85 % vs 95,52 %. Sin embargo con el proceso de optimizacién
de la RNC propuesta se pudo obtener una RNC con un comportamiento similar y con
una reduccion de parametros entrenables bastante significativa; 18,782,389 para la
RNC propuesta contra 6,642, 645 de la RNC optimizada. Y como menciona (2019),
una RNC con mayor cantidad de parametros implica un procesamiento mas lento, asi
como una tendencia a sobreajustar los datos. Por tanto, este modelo niimero 7 obtenido
del proceso de optimizacion es la RNC que se exportd a la tarjeta Jetson Nano para

hacer detecciones en tiempo real, dichos resultados se muestran a continuacion.

o4



4.4. Pruebas experimentales con la RNC optimizada

en la tarjeta Jetson Nano

En la Figura[4.7]se puede ver el entorno fisico de pruebas, incluyendo la tarjeta Jetson

Nano utilizada en este proyecto.

Figura 4.7. Entorno fisico de pruebas, A: Luz artificial auxiliar, B: Monitor para visualizacién

en el lado contrario del usuario, C: Tarjeta Jetson Nano y D: caAmara Raspberry v2.

El usuario se coloca enfrente de la cdmara Jetson Nano y detras del monitor el cual

mostrara el signo detectado por el sistema como se muestra en la Figura [4.8
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Figura 4.8. Posicién inicial del usuario situado en el lugar de pruebas antes de empezar el

reconocimiento de signos.

Para empezar el proceso de reconocimiento de signos a través de la camara de video,
es necesario ejecutar el programa de python ejecutar_rnc.py en la tarjeta Jetson Nano y
en el directorio en donde previamente fue guardado el modelo con extension .pb. En la
Figura se observan tres usuarios realizando un signo frente a la camara de video, y

al sistema Jetson Nano realizando la deteccion del mismo.
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Figura 4.9. Usuarios utilizando el sistema de reconocimiento de signos de la LSM, se puede

apreciar en pantalla de izquierda a derecha el reconocimiento de los signos: U, A y B.

A manera de ejemplo considérese la Figura la cual es una captura del modelo

ejecutandose en tiempo real.

Figura 4.10. Captura y resultado de la prediccién en tiempo real de la RNC en la tarjeta

Jetson Nano.

La tabla muestra el vector de probabilidades generado por la capa de salida de la

RNC optimizada. Es posible ver que el mayor valor se encuentra en la clase 0, es decir, la
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clase correspondiente a la letra A. Es de esta manera como el sistema captura un signo

realizado por el usuario y despliega la letra de la clase correspondiente.

Tabla 4.2. Vector obtenido al ser detectado el signo de la Figura [4.10

Indice Valor Letra correspondiente
1 7.30441272e-01 A
2 1.11885434e-04 B
3 4.84441221e-03 C
4 1.24311191e-05 D
5 3.98626924e-03 E
6 2.36740409e-04 F
7 1.04747456e-03 G
8 1.39740124e-01 H
9 7.07302010e-04 I

10 1.11015759e-01 L

11 1.02730455e-05 M
12 4.33803980e-05 N
13 5.05478913e-03 O
14 7.82295305e-04 P

15 1.87354578e-06 R
16 1.59264903e-03 S

17 3.66651744e-04 T
18 3.10538724e-08 U
19 1.05809590e-07 \Y
20 4.04192679¢-06 W
21 7.05386896e-08 Y
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En la Figura {.11] se puede observar un ejemplo de cada uno de los 21 signos
dactilolégicos realizados por un usuario asi como la clasificacion correspondiente

indicada mediante una etiqueta de la letra correspondiente al signo predicho.

Figura 4.11. Capturas de pantalla del resultado de la clasificacion de las 21 clases de signos de

la LSM con la tarjeta Jetson Nano y la RNC optimizada.
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Discusion

Es necesario discutir algunos aspectos relevantes obtenidos a lo largo de este trabajo
de investigacion. En primer lugar, se pudo comprobar que el sistema tiene la capacidad
de converger a la clase ejecutada por el usuario cada vez que este realiza un signo
enfrente del sistema de captura. Se noté también que la capacidad de clasificacién, o
dicho de otra forma, la robustez del sistema depende de factores como iluminacion del
entorno, variaciones en el fondo y la distancia a la cual la mano es acercada o alejada
de la camara. No fue posible hallar constantes de estas variables que permitieran la
clasificacién fluida para todos los signos. Recordar que las imdgenes solo fueron
escaladas y transformadas a escala de grises, un posible tratamiento adicional de las

imagenes a futuro podria mejorar la robustez de este sistema.

Ademas, se pudo notar que una arquitectura de RNC como AlexNet sobre ajusta
las imagenes de entrenamiento y no permite una buena generalizacién de las mismas,
esto se debe probablemente a que este modelo fue concebido originalmente para ser
entrenado y probado con imégenes con tres capas de color, y el uso en imagenes en

escala de grises con la misma eficacia no puede ser asumido.

Por su parte la arquitectura de RNC propuesta mostré una buena capacidad de
generalizacion ante el conjunto de pruebas y, ademas pudo ser optimizada con lo cual se
logré una exactitud similar reduciendo la complejidad original del modelo, dicha
exactitud fue del 94.85 %.

Al analizar la matriz de confusion de la RNC propuesta y optimizada, pudo notarse
que habia una ligera variacién en la exactitud de las predicciones de los modelos para
las clases 6 y 7, estas clases correspondientes a signos similares en ejecucién (G y H)

permiten entender la necesidad futura de realizar transformaciones en las imagenes de
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la base de datos y de esta manera el modelo pueda ser capaz de distinguir de mejor

manera caracteristicas propias de ambas clases.

Al recurrir a la literatura se encontré que los dos sistemas desarrollados para el
reconocimiento de signos de la LSM con mejor comportamiento exhiben un 95.80 % y
un 93.00 % de exactitud, sin embargo s6lo el primero de ellos indica que se trabajé con
una base de datos de 1,680 imagenes mientras la otra investigaciéon no reporta dicha
informacion. Por tanto, los resultados obtenidos en este proyecto de tesis no pueden
ser directamente comparados con los anteriores debido a la naturaleza distinta de los
proyectos. Sin embargo, la presente investigacion es una contribucion al estado del arte
y ademas puede ser motivo de comparacién en trabajos futuros debido al aporte que se

realiza de la base de datos de 10,500 im&genes.
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Conclusiones

En este proyecto de tesis se demostré que fue posible desarrollar un sistema que
clasifique en tiempo real los signos estaticos del abecedario dactilolégico de la Lengua
de Senas Mexicana, dicha clasificacion se llevo a cabo por medio de una red neuronal

convolucional misma que se ejecuté en la tarjeta de desarrollo Jetson Nano.

Para completar el objetivo de tener 500 imégenes por clase se anadieron a la base de
datos imagenes de adquisicién propia ya que la suma de las imagenes de las bases de
datos de otras lenguas de senas semejantes a la LSM no lograron completar este
objetivo en primera instancia. Después del tratamiento de las imagenes se logré
completar una base de datos de 10,500 iméagenes la cual podré servir como comparacion
de futuros modelos y con ello profundizar en el estado del arte de la clasificacion de
signos de la LSM.

Los pasos que describen la generacion de un modelo exportable para la tarjeta
Jetson Nano, asi como las instrucciones de ejecucion del programa de clasificaciéon de
signos permitieron crear un flujo de trabajo acorde a la metodologia propuesta, en el
cual se establece el proceso para entrenar un modelo en un ambiente externo a la
tarjeta Jetson Nano, generar un modelo compatible con el mismo y ejecutarlo en

tiempo real en dicha tarjeta.

Los resultados en un ambiente fisico con voluntarios mostraron que el sistema es
capaz de clasificar los signos ejecutados por los usuarios en tiempo real, sin embargo la
robustez del mismo podria mejorarse al realizar algoritmos de tratamiento de imagenes
a la base de datos como se menciond en la secciéon de discusién, esto se deja como

trabajo futuro.
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Asi mismo, se propone como trabajo futuro el andlisis del tiempo de inferencia entre
el modelo de RNC ejecutado en una computadora personal y en el dispositivo embebido

Jetson Nano y de esta forma obtener métricas de desempeno entre ambos dispositivos.
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Anexo A

Acceso a la base de datos y

configuracion del entorno

A continuacién se presenta el c6digo necesario para acceder a la base de datos desde
Google Colaboratory, instalar las bibliotecas indispensables, crear el vector de clases

y desplegar una imagen aleatoria para corroborar el funcionamiento.

Las siguientes importaciones de bibliotecas son las necesarias para ejecutar el modelo
de RNC.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
Y%matplotlib inline

import pandas as pd

import seaborn as sns

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D,MaxPooling2D , Dense ,
Flatten ,Dropout, Reshape

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization

from kerastuner import RandomSearch
from kerastuner.engine.hyperparameters \

import HyperParameters

La base de datos se encuentra alojada en Google Drive, las siguientes bibliotecas
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se utilizan para la conexién con la misma.

I'pip install —U —q PyDrive

from pydrive.auth import GoogleAuth
from pydrive.drive import GoogleDrive
from google.colab import auth

from oauth2client.client import GoogleCredentials

Se establecen las variables globales.

classes = 21
epochs = 20
batch_size = 128

Conexién con la base de datos.

auth.authenticate_user ()

gauth = GoogleAuth ()

gauth.credentials = GoogleCredentials. get
_application_default ()

drive = GoogleDrive (gauth)

Descarga del archivo que contiene la base de datos

downloaded = drive.CreateFile({’id’: 1FyF.
Ut7WUxJ56FarHsxYbpY _DtN3HNLB '’ })

downloaded . GetContentFile (’LSM_reduced.csv’)
data = pd.read_csv (’LSM_reduced.csv’)

Codigo para generar las etiquetas de las 21 clases

target= np. full ((500,1),30)
for i in np.arange(21):
aux = np. full ((500,1),1)
target = np.vstack ((target ,aux))

target = np.delete(target ,slice(0,500),0)
target=target.reshape (10500)

Normalizacion de las imagenes

X_train=X_train /255
X _test=X_test /255

Etiquetas de clase.

N [» ” 2 2 ” 99 b)) ) ” 7 b ” ” b2 ” 9 b)) b)) ” ”
labels=["A" ,"B” ,”C” ,"D” ,”E” ,”F” ,"G” ,”H” ,” 1" ,"L
99 ) ” 99 7 v b ” b 7 9 9 2 Yl ” 79 9 99 7 9 ” 79
M’ N7 7O7 P PR7 7S T U UV W TY
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Codigo para mostrar una imagen aleatoria de la base de datos.

indx=np.random.randint (low=0,high=X _train .shape[0])
img=X_train [indx ,:]. reshape(72,88)

plt .imshow (img ,cmap="gray ’)

label=y_train [indx]

plt.title (labels[label])
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Anexo B

Desarrollo de las arquitecturas de

RINC

Division de la base de datos en conjuntos de entrenamiento y pruebas

from sklearn.model_selection import train_test_split

X _train, X_test, y_train, y_test train_test_split
(data, target ,test_size=0.2,random_state=0,

stratify=target)

X _train=np.array (X_train ,dtype=’int ")
X _test=np.array (X_test ,dtype=’int ")

Codificacion One-Hot

def one_hot(x, n_clases=21):
r=np.zeros ((x.shape[0] ,n_clases))
for i in np.arange(n_clases):
r:,i]=(x=i)x*1

return r

y_orig=y_test
y-test=one_hot (y_test)

y_train=one_hot(y_-train)

Arquitectura AlexNet, desarrollo y entrenamiento

np.random . seed (1000)

AlexNet = Sequential ()
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AlexNet.add (Conv2D( filters =96, input_-shape=(72,88,1),
kernel_size=(11,11), strides=(4,4), padding=’same’))
AlexNet .add (BatchNormalization ())
AlexNet.add(Activation(’relu’))

AlexNet .add (MaxPooling2D (pool_size =(2,2),
strides=(2,2),

padding='same’))

AlexNet.add (Conv2D ( filters =256, kermnel_size=(5, 5),
strides=(1,1), padding=’same’))

AlexNet .add (BatchNormalization ())
AlexNet.add(Activation(’relu’))

AlexNet . add (MaxPooling2D (pool_size =(2,2),
strides=(2,2),

padding=’same’))

AlexNet.add (Conv2D( filters =384, kernel_size=(3,3),
strides=(1,1), padding=’same’))

AlexNet.add (BatchNormalization ())

AlexNet.add (Activation(’relu’))

AlexNet .add (Conv2D( filters =384, kermel_size=(3,3),
strides=(1,1), padding=’same’))

AlexNet .add (BatchNormalization ())

AlexNet.add( Activation(’relu’))

AlexNet.add (Conv2D( filters =256, kernel_size=(3,3),
strides=(1,1), padding=’same’))

AlexNet .add (BatchNormalization ())

AlexNet.add( Activation(’relu’))

AlexNet .add (MaxPooling2D (pool_size =(2,2),
strides=(2,2),

padding=’'same’))

AlexNet.add(Flatten ())
AlexNet .add (Dense (4096))
AlexNet.add(BatchNormalization ())

AlexNet.add (Activation (’relu’))

AlexNet .add (Dropout (0.4))

69



AlexNet .add (Dense (4096))
AlexNet .add (BatchNormalization ())
AlexNet.add( Activation(’relu’))

AlexNet .add (Dropout (0.4))

AlexNet .add (Dense (1000))
AlexNet.add(BatchNormalization ())
AlexNet.add (Activation (’relu’))
AlexNet .add (Dropout (0.4))

AlexNet .add (Dense (21))

AlexNet .add (BatchNormalization ())
AlexNet.add(Activation (’softmax’))

AlexNet .compile(loss = keras.losses.categorical)
_crossentropy ,
optimizer= ’adam’, metrics=["accuracy’])

import time

start = time.time ()

history_-alexNet = AlexNet. fit (X_train, y_train,
validation_data=(X_validate ,
y_validate),
epochs=epochs,
batch_size=batch_size)

training_time = time.time() — start

print (” Tiempo_para_entrenar.el._.modelo:.”,

training_time)
Arquitectura del modelo propuesto, desarrollo y entrenamiento

model = Sequential ()

model . add (Conv2D (32, kernel_size=(4,4),
activation="relu’,

strides=1, input_shape=(72, 88, 1), padding=’same’))
model . add (MaxPooling2D ( pool_size=(2, 2)))

model.add (Conv2D (64, kernel_size=(4,4),
activation="relu’, strides=1))

model.add (Conv2D (64, kernel_size=(4,4),
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activation="relu’, strides=1))

model.add (Flatten ())
#model. add (Reshape ((1536,)))
model.add (Dense (256, activation="relu’))

model.add (Dense(classes , activation=’softmax’))

model.compile(loss="categorical_crossentropy”,

optimizer=Adam(lr =0.001), metrics=[’accuracy’])

import time

start = time.time ()

history = model. fit (X_train, y_train,
validation_data=(X_validate ,
y-validate),
epochs=epochs,
batch_size=batch_size)

training_time = time.time() — start

print (” Tiempo._para_entrenar._el _modelo:.” ,

training_time)
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Anexo C

Optimizacién de la RNC

En la siguiente funcién se redefine el modelo de RNC propuesto.

def build_model (hp):

model = keras.models. Sequential ()

model.add (Conv2D (hp. Int ( *input_units’,

min_value=16,

max_value=128, step=16),(4,4),

input_shape=(72, 88, 1),

padding=’same’))

model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

for i in range(hp.Int(”number_conv_layers” ;1,3)):
model.add (Conv2D (hp.Int (f’conv_{i} _units’,
min_value=16,
max_value=128, step=16),(4,4), padding=’'same’))

model.add (Flatten ())

model.add (Dense (256, activation=’"relu’))

model.add (Dense(classes , activation=’softmax’))

model.compile(loss="categorical_crossentropy”,
optimizer=keras.optimizers.Adam(hp. Choice
(’learning_rate ’,

values=[le—2,1e—3,le—4])) , metrics=["accuracy’])

return model

El entrenamiento de los 10 modelos se realiza con la siguiente instruccion.

tuner = RandomSearch (
build_model ,

objective = ”"val_accuracy”,
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max_trials = 10,
executions_per_trial = 1,
directory = ’output’,

)

project _name=’lsm._selection

tuner.search (x=X_train ,
y=y_train ,
epochs=10,
validation_data=(X_validate , y_validate))

Y el mejor modelo se obtiene de la siguiente manera:

best_model=tuner.get_best_models (num_models=1)[0]

model = best_model

model.save (’modelo_seleccionado.hb5”)

73



Anexo D

Modelo exportable para la tarjeta de

desarrollo Jetson Nano

A continuacién se presenta el codigo para transformar un modelo .h5 y obtener un

archivo de tipo .pb compatible con la tarjeta Jetson Nano.

from keras import backend as K

K.set_learning_phase (0)

from keras.models import load_model
kera_model_path = ’cnn_test.h5’
model = load_model (kera_model_path.encode())

from keras import backend as K

import tensorflow as tf

def freeze_session (session, keep_var_names=None,

output_names=None, clear_devices=True):

from tensorflow .python.framework.graph_util import
convert_variables_to_constants
graph = session.graph
with graph.as_default ():
freeze_var_names = list (set(v.op.name for v in
tf.global_variables ()). difference
(keep_var_names or []))
output_-names = output-names or []
output_-names += [v.op.name for v in
tf.global_variables ()]
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input_graph_def = graph.as_graph_def ()
if clear_devices:
for node in input_graph_def.node:
node.device = "7
frozen_graph = convert_variables_to_constants
(session , input_graph_def
output_names, freeze_var_names)

return frozen_graph

frozen_graph = freeze_session (K. get_session (),
output_names=[out .op.name

for out in model.outputs])

tf.train.write_graph (frozen_graph , ”"modelo”

"modelo_rnc.pb”, as_text=False)
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Anexo E
Ejecucién del modelo en tiempo real

En el siguiente codigo se muestran las instrucciones que permiten la carga del
modelo y la ejecucién en tiempo real en la tarjeta Jetson Nano. El nombre de este

archivo es: ejecutar_rnc.py

import numpy as np

import cv2

if __name__ =— ’__main__":

1ab6152[77A77 ’7)B” 77’077 ’77D77 ”’ Epyt77 ’77F” ”’G” 777H77 777:[” 7”L77 7771\/177 ,
77N” ”’O” 777P77 ”7R’7 ’WS?? ,77T77 ’UU” 77"\/77 ,77W’ ”’Y”]

# cargar el modelo

net = cv2.dnn.readNetFromTensorflow (’tf_model.pb”’)

# correr el modelo en tiempo real
dispW =640

dispH=480

flip=2

cam_set = cv2.VideoCapture (cam _set)

if not cap.isOpened ():

print (” Camara_no_detectada”)

while True:

76



ret , frame = cap.read()

oriFrame = frame

# redimensionar el frame y normalizar

frame = cv2.resize (frame, dsize=(88, 72))

frame = c¢v2.cvtColor (frame, cv2.COLORBGR2GRAY)
blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame)

blob /= 255

net.setInput (blob)

# datos introducidos al modelo

out = net.forward ()

oriFrame = cv2.cvtColor (oriFrame,

cv2 .COLOR.BGR2GRAY)

# imprimir etiqueta correspondiente
cv2.putText (oriFrame, labels [np.argmax(out)],
(50,50), 0, 1, 255)

7
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reconocimiento de signos estaticos de la lengua de sefias mexicana

Alfredo Estévez-Acosta, Rosebet Miranda-Luna
Divisidn de estudios de Posgrado, Universidad Tecnoldgica de la Mixteca
69000 Huajuapan de Ledn, Oaxaca, Mexico
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RESUMEN

En este articulo se presenta el reconocimiento automatico de signos estaticos pertenecientes al
abecedario dactiloldgico de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) utilizando dos técnicas distintas, una
red neuronal convolucional (CNN) y un clasificador basado en el método de los k vecinos mas cercanos
(KNN). Estos se entrenaron y probaron con una base de datos compuesta de 10500 imagenes en
escala de grises que corresponden a los signos realizados por distintas personas con la mano derecha
y cuyas dimensiones son de 88 pixeles de ancho y 72 pixeles de alto. La CNN propuesta muestra una
exactitud de 97.85%, y se compara con una arquitectura profunda conocida como Alex Net, la cual
exhibe un sobreajuste sobre el conjunto de entrenamiento, lo cual demuestra que una
implementacion de esta arquitectura con los hiper parametros originales no es adecuada para esta
aplicacion. Por otro lado el clasificador KNN se sugiere utilizar un valor de vecinos cercanos K=3,
mismo que es obtenido a partir de analizar el comportamiento de K con valores impares de [1,39] y
puesto a prueba con los conjuntos de entrenamiento y validacion.

PALABRAS CLAVE: Redes Neuronales Convolucionales - K vecinos mas cercanos - Lengua de
Sefias Mexicana - Abecedario dactilolégico.

1  INTRODUCCION

La lengua de sefias permite a las personas sordas comunicarse con otras personas sordas o no,
gue conozcan la lengua de sefias empleada.

El abecedario dactilolégico, es decir, las configuraciones manuales del alfabeto, en este caso la
lengua de seflas mexicana estd compuesto por 27 signos realizados mediante la posicion vy
movimiento de flexidon de los dedos de una sola mano, ya sea derecha o izquierda, 21 de los cuales se
representan de forma estatica y 6 de forma dindmica.

Los sistemas de reconocimiento automatico de sefias de la LSM se han orientado en su mayoria
a la clasificacidn de signos estaticos y realizados con una mano [1]. Dentro de estos sistemas



encontramos los que se basan en la adquisicidon y procesamiento de imagenes de la mano. Dichos
sistemas se basan en cdmaras de video convencionales para la adquisicion de las imagenes y

diferentes técnicas de clasificacion como Fuzzy C Means (FCM), y red neuronal multicapa tipo
perceptrén, para el reconocimiento de los signos [2]. El empleo de sistemas de iluminacién, asi como
un fondo uniforme que contrasta con la piel, son estrategias que han sido utilizadas para disminuir el
efecto negativo del ruido en las imagenes y mejorar el desempefiio de los sistemas [3].

Los mejores desempefios reportados en el estado del arte para un sistema de reconocimiento
de signos dactilolégicos de la LSM han sido de 95.8% [2] y 93% [3].

En este trabajo se presenta la implementacién de dos métodos de clasificacion para el
reconocimiento de signos dactiloldgicos estaticos de la LSM, el primero basado en el método de los K
vecinos mas cercanos (KNN), y el segundo en una red neuronal convolucional (CNN). La arquitectura
propuesta en este trabajo para la CNN se compara con una arquitectura profunda conocida como Alex
Net. En la siguiente seccién se presenta la obtencién y procesamiento de la base de datos, asi como el
desarrollo de los dos métodos mostrados en este trabajo. En la seccidn 3 se ubican los resultados y
comparativas entre estos métodos bajo distintas métricas, por ultimo en la seccidn de conclusiones se
retoman los resultados aqui obtenidos con los consultados en el estado del arte asi como una
propuesta de trabajo futuro.

2 MATERIALES Y METODOS

2.1 Base de datos

Los clasificadores expuestos en este articulo se entrenaron y probaron con una base de datos
compuesta de 10500 fotografias pertenecientes a los 21 signos estaticos de la LSM, los cuales son: A,
B,C,D,E,FG,H,I,LM,NOPR,STUVWY

Estas imagenes fueron obtenidas por una camara web, en un fondo liso, con iluminacién natural
semejante y con capturas fotograficas de una resolucién de 176 pixeles de anchura y 144 pixeles de
altura a una distancia de 12-35 cm, correspondientes a seis voluntarios. Todas las imagenes
capturadas son realizadas con la mano derecha.

A continuacién las imagenes fueron escaladas a dimensiones de 72 pixeles de alto y 88 pixeles
de ancho, enseguida se transformaron a escala de grises ya que originalmente se obtuvieron con tres
capas de color: RGB, para ello se utilizd el estandar ITU-R 601-1 mismo que se encuentra en la
biblioteca pillow, y su implementacién se realizé en el lenguaje python. Finalmente se normalizaron
los valores de los pixeles de cada imagen en el rango de [0,1].

En la Figura 1 se muestran ejemplos de las imagenes contenidas en la base de datos. En
resumen, se tienen 10500 imagenes distribuidas balanceadamente en 21 clases (500 imagenes por
clase), cada imagen se describe con un vector de 6337 valores, 6336 correspondientes a los pixeles de



la imagen vy el ultimo valor es su etiqueta correspondiente. Los conjuntos de entrenamiento y pruebas
se obtienen dividiendo el conjunto de datos en 80% y 20% respectivamente.

Figura 1. Base de datos de la LSM.

2.2 Red Neuronal Convolucional

Para enfrentar este problema de clasificacion mediante redes neuronales convolucionales, se ha
propuesto la arquitectura mostrada en la Figura 2.

Figura 2. Arquitectura implementada para la RNC.



Este modelo presenta las siguientes caracteristicas:

- Primera capa de convolucién: Con un tamaio de kernel de 4 x4y un paso de 1 se obtienen 32
mapas de caracteristicas con dimensiones de 72 x 88 pixeles (px). Una capa de dropout es
aplicada para prevenir el sobreajuste la cual retiene el 75% de los datos, seguido de una

ventana de pooling de 2 x 2 la cual es usada para la operacién de submuestreo reduciendo el
tamafio de los 32 mapas de caracteristicas a dimensiones de 36 x 44 px.

- Segunda capa de convolucién: Con las mismas dimensiones de kernel y paso son generados 64
mapas de caracteristicas de dimensiones 11 x 14 px, enseguida una capa de dropout es
aplicada de la misma forma, una capa de pooling no es requerida.

- Tercera capa de convolucién: 128 mapas de caracteristicas son generados con dimensiones de
3 x 4 px seguido de una capa de dropout, la capa de pooling de la misma forma no es
considerada.

Mds adelante, estos elementos son la entrada de un clasificador con una capa oculta de 256
neuronas. Debido a que se tienen 21 clases distintas de signos, la capa de salida contiene 21
neuronas. Se eligié un tamano de bloques de 128, asi como la entropia cruzada como funcién de costo
y el optimizador Adam con una taza de aprendizaje de 0.001.



2.3 K vecinos mas cercanos

El algoritmo implementado se puede resumir en los siguientes pasos, el cual se repite para
cada imagen nueva a clasificar:

- Se utilizé la distancia Euclidiana para determinar la similaridad entre la imagen a clasificar y el
resto de las imagenes de la base de datos. Sean A = (xl, X ypeen xm) yB = (yl, Y e ym) dos

vectores de dimensiones m, donde m = 6336 y cuyo valor representa la cantidad de pixeles o
caracteristicas para cada imagen. La distancia entre Ay Bse calcula como:

dist (A,B) = (1)

- Una vez calculadas todas las distancias de las imdgenes de la base de datos con respecto a la
imagen a clasificar se seleccionaron las ‘K’ menores distancias y sus correspondientes etiquetas
de clase.

- De esta vecindad de tamaio K, se obtiene la clase mayoritaria y esta se le asigna a la imagen a
clasificar.

3  RESULTADOS

3.1 Redes Neuronales Convolucionales

El comportamiento de la arquitectura propuesta se compara con otra arquitectura profunda
conocida como Alex Net [4], la cual se compone de 5 capas de convolucién y tres capas ocultas para la
clasificacion, los hiper parametros se dejan como en el modelo original, ésta arquitectura se
implementd y entrend con la base de datos antes mencionada.

Para analizar ambos comportamientos se utiliza un conjunto de validacién y un conjunto de
entrenamiento generados a partir del 15% y 85% del conjunto de entrenamiento original, el
comportamiento de la exactitud y la funcién de costo se muestra en la Figura 3 y 4.
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Figura 3. Exactitud del modelo propuesto y la arquitectura Alex Net con los conjuntos de

entrenamiento y validacion.

Figura 4. Comportamiento de la funcion de pérdida de ambos modelos con los conjuntos de

entrenamiento y validacién.

La arquitectura propuesta ayuda a evitar comportamientos cadticos en las curvas de exactitud y
pérdida respecto a Alex Net, esto debido a que la configuracién de la red neuronal convolucional
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3.2 K vecinos mas cercanos

El comportamiento de la exactitud con los conjuntos de prueba y validacion para diferentes
valores impares y enteros de K en el rango [1,39] se muestra en la Figura 5.
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Figura 5. Evolucién de la exactitud de KNN con el conjunto de validacion

A pesar de que el mejor resultado se halla con K=1, no es recomendable tomar un valor de K=1
debido a que el clasificador se vuelve muy sensible al ruido como lo es el cambio en la iluminacién de
la imagen. Por tanto, se eligié un valor de K=3, con este valor se entrend de nuevo al sistema con el

80% de datos originales y un 20% para pruebas, la exactitud de clasificacién que exhibe este
clasificador con dichos parametros es del 94.71%.

3.3 Comparativas

Los porcentajes en cuanto a la exactitud de clasificacion de los clasificadores KNN y RNC
propuestos son muy cercanos, por ello para tener una mejor perspectiva del comportamiento de cada
uno se propone analizarlos bajo otras métricas. La diferencia mas amplia se encuentra cuando se
calcula la precision de ambos clasificadores, 98.67% que exhibe la RNC contra 94.78% que alcanza
KNN, esta métrica se refiere a la proporcidn de asignaciones positivas correctas, es decir, para este
caso, de los signos que el algoritmo clasificd a una clase como correctos, cuantos verdaderamente
pertenecen al signo que corresponde. Por otro lado, observando los puntajes en cuanto a la
sensibilidad se concluye que la RNC clasifica correctamente los signos un 3.12% mejor que KNN. Una
forma simple de combinar precisidn y sensitividad y de ésta forma comparar dos clasificadores, es por
medio de la métrica llamada F1-score, dicho esto se obtiene un puntaje de 94.21% para KNN y 97.87%
para la RNC, es decir que la RNC se presenta como un mejor clasificador a comparacién de KNN,
siendo su mayor ventaja la precisidn, alin asi KNN se mantiene como un algoritmo sencillo, con un
buen rendimiento asi como una buena capacidad de generalizacion.



Estos algoritmos presentados a lo largo de este trabajo se comparan con los encontrados en el
estado del arte y que muestran los dos mejores resultados en cuanto a la exactitud de clasificacion de
sus modelos, dicha comparacion se observa en la Tabla 2.

Tabla 2. Comparativa entre los clasificadores mostrados y los presentados por [2] y [3]

ipe RNC Algoritmo
Clasificador Propuesta KNN Alex Net FCM [2] Pavlidis [3]
Exactitud 97.85 94.71 23.19 95.80 93.00

(Porcentaje)

Tamafiio de la 10500 10500 1680 No indicado

10500
base de datos
Numero de signos 21 21 21 21 21

a clasificar

Tipo de signos Estaticos Estdticos Estdticos Estaticos Estaticos

4 CONCLUSIONES

Comparativas entre clasificadores con metodologias distintas fueron presentadas para el
reconocimiento automatico de signos estaticos del abecedario dactilolégico de la lengua de sefias
mexicana. Los resultados experimentales muestran que la arquitectura Alex Net no deberia ser
utilizada con los mismos parametros originales de la red debido a que causa un claro sobreajuste, sino
gue se debe adaptar a través de variaciones en su estructura. Con lo cual el modelo propuesto
presenta un mejor comportamiento de generalizacidn. Por otro lado, este modelo también presenta
un mejor comportamiento en cuanto a la exactitud, precisién y sensibilidad de clasificacion en
comparacién con el clasificador KNN. Sin embargo KNN se presentd como un método sencillo y con
una buena respuesta de clasificacion ante los elementos del conjunto de pruebas, estos métodos
comparados con los dos mejores obtenidos en el estado del arte presentan un mejor comportamiento
en cuanto la exactitud.

Como trabajo futuro se sugiere implementar dichos algoritmos presentados; red neuronal
convolucional y K vecinos mas cercanos, en tiempo real y con un dispositivo de captura como una
camara web, y de esta forma observar su comportamiento ante diferentes entornos de iluminacion.
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