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1. Introduccion

1. Introduccion

1.1 Introduccién

En la primera parte de este capitulo, se desarrolla la motivacion y justificacion por la cual se ha
decidido realizar esta tesis. Seguidamente se expondran los trabajos relativos previos que se han desarrollado
anteriormente. En la siguiente seccidn, se abordaran la hipdtesis y los objetivos respectivamente. Por ultimo,

se comentara la estructura de la memoria.

1.2 Motivacién

Desde el principio de los tiempos para poder comunicarse, la humanidad ha creado a lo largo de la
historia, diferentes lenguajes para la interaccién entre personas. Los humanos tenemos la capacidad no sélo
de reproducir sonidos sino de escucharlos. Aun asi, hoy en dia, existen barreras de comunicacion para
aquellas personas que tienen su capacidad auditiva disminuida. Muchas de esas personas tienen una
incapacidad total para oir, lo que ha hecho, que esas personas desarrollen diferentes formas de comunicacion
para interactuar entre ellas.

Hoy en dia, habitan en el mundo, unos 70 millones de personas sordas segin (Nations, s. f.). Esas
personas estan representadas por mas de 135 asociaciones, que promueven el uso del lenguaje de signos
para comunicarse. Concretamente en Espafia segun el INE, (Utilizacion de la lengua de signos por sexo y edad.
Poblacién de 6 y mds afios con discapacidad de audicion., s. f.), existen 1.230.000 personas que tienen una
discapacidad auditiva de diferente grado y tipo. Basadas también en esa misma encuesta, unas 27.300
personas usan la lengua de signos para comunicarse entre ellas. La mayoria de estas personas estdn
integradas en las cuatro asociaciones implantadas a nivel nacional. La lengua de signos espafiola es Unica en
nuestro pais, cabe destacar que no existe un lenguaje de signos comun a nivel global. Cada pais, incluso cada

region, tiene su propio lenguaje de signos (véase la Figura 1.1).

Figura 1.1. Persona signando una palabra
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La motivacidn principal de esta tesis, es romper la barrera existente entre las personas sordas y
parlantes creando un modelo que sirva para que, de forma facil, econdmica y sin ningun tipo de componente

invasivo, puedan comunicarse de forma fluida entre ellas.

1.3 Justificacion de la propuesta

Hoy en dia, el avance en el desarrollo tecnolégico ha sido muy importante. Se han desarrollado
muchas tecnologias no sélo en el dmbito de las telecomunicaciones, sino también en el mundo de los
sensores. Este avance tecnolégico, ha influido en muchas investigaciones que tienen como propésito el
reconocimiento de palabras del lenguaje de signos en distintos idiomas, usando todas las tecnologias
actuales existentes para lograr dicho objetivo.

Esta tesis aborda esta cuestidon, primero analizando las diferentes tecnologias existentes,
seguidamente proponiendo una hipdtesis e intentando alcanzar una serie de objetivos para su demostracion,
llegando a una serie de resultados analizados de forma exhaustiva y terminando con un conjunto de
conclusiones.

Es muy importante que las personas sordas se integren de la forma mas natural posible, en una
sociedad donde la interaccion de unos con otros es muy importante para el desarrollo personal, emocional
y laboral. Romper con las barreras auditivas, supone un gran avance para la insercién de este colectivo.

Actualmente no existe ningln producto o proceso que trabaje este traductor de signos. No obstante,
existen numerosas investigaciones en curso, alguna de ellas desarrolladas en el estado del arte de esta tesis.
Estas investigaciones abordan el problema de la interpretacién de los gestos, tanto estaticos como dindmicos,

con diferentes tipos de resultados.

1.4 Evolucidn Tecnoldgica en el reconocimiento de la lengua de signos

Desde los afios 60 se han creado diferentes tipos de dispositivos que intentan ayudar a la interaccion
hombre-maquina. El primer dispositivo que podemos encontrar es el Sketchpad (véase la Figura 1.2). Donde
se podia interactuar directamente sobre una pantalla. A finales de los 60, aparecio el “espacio sensitivo”, que
era capaz de extraer la forma de una persona sobre un fondo. A partir de los afios 80 con la entrada y
desarrollo de la fibra dptica, se disefid el DataGlove, que podia visualizar en una pantalla los movimientos de
la mano. Para el entretenimiento, Nintendo desarrollé un guante que servia como mando para alguno de sus
juegos. Ya en los afios 90, el uso de sensores resistivos dio la posibilidad de crear guantes, capaces de detectar
el movimiento a partir de su posicion. A finales de los 90 con la nueva aparicién de sensores como el
acelerémetro, se desarrollé el AcceleGlove, capaz de trasladar los movimientos de la mano gracias a ese tipo
de sensores. En el aio 2010 Microsoft desarrolld la cdmara Kinect, para el entretenimiento en sus consolas
Xbox. Esta cdmara tenia la posibilidad de reconocer los movimientos de una persona y trasladarlos al interior

de un juego, creando una interaccién en tiempo real con el mismo. Dos afios después salié al mercado el
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Leap Motion. Este dispositivo es un sensor volumétrico con la capacidad de reconocer el movimiento de las
manos en tres dimensiones. En 2014 se desarrollé un brazalete de ultrasonidos que reconoce el movimiento
de las manos. Con el paso del tiempo, Microsoft dejé de desarrollar la cdmara Kinect para uso comercial y de
ocio, y decidid a partir de la misma, desarrollar la cdmara Azure Kinect, pero esta vez con un propdsito
profesional e industrial. Actualmente, ya no se comercializan camaras Kinect para ocio. En el afio 2020, la
empresa Ultraleap que también comercializa el Leap Motion, desarrollé un dispositivo capaz de detectar el
movimiento de las manos afadiendo una base hdaptica, dando la sensaciéon de que estds tocando el

dispositivo. Para ello, utiliza una serie de ultrasonidos que simulan el tacto del dispositivo, dando la sensacién

de palpar un objeto.

El Sketchpad fue Fibra éptica basada Sensores flexibles, Realidad Virtual y
- \ o " .. .. Guante programable ) Cémara 3D para uso
Ponse st e enlla 2 efesch con acelerémetro para manojariu rofesional
interaccion hombre- flexor resistiva ordenador P!
maquina

f | j
ﬁ---ﬁ-—-—--j-

1969 1983 1997 1999 2010 2012 2014 9 2020
\ )
= = th
} f '
\ 4 v
Krueger creé lo que El primer mando de Dispositivo de Sistema haptico para

Sensor de curvatura Brazalete para el

entrenamiento de

e i NI eI G de movimientos control de gestos elieconodipienta
“Espacio Sensitivo” movimientos juegos para XBOX 8 de gestos
360

?

Figura 1.2. Dispositivos disefiados hasta el momento para el reconocimiento gestual

El dispositivo que se ha empleado en diferentes trabajos incluida esta tesis, es el Leap Motion (API
Overview — Leap Motion JavaScript SDK v3.2 Beta documentation, s. f.). A dia de hoy, se pueden encontrar
diferentes trabajos de investigacién que usan el Leap Motion Controller (LMC), como sensor volumétrico en
3 dimensiones. Las investigaciones que se han propuesto para su estudio tienen estan divididas en tres
conjuntos. El primer conjunto trabaja con signos dindmicos, o sea palabras. El segundo grupo son el de los
signos estaticos o alfabeto dactilo. El dltimo conjunto es aquel que mezcla tanto los signos dindmicos como
los estaticos.

En cuanto a los trabajos relativos de signos estaticos esta por ejemplo, (Funasaka et al., 2015) que
uso 24 signos estaticos que corresponden al alfabeto de la lengua de signos americana (ASL), usando para su

reconocimiento la técnica del drbol de decisidn con una precisién del 82,71%. Otro estudio que usa maquina

5
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de soporte de vectores (SVM) y ademdas combina Kinect con LMC es (Marin et al., 2014), obtuvieron una
eficiencia del 80,86% para 10 signos de ASL.

Otra investigacidn, que trabaja con la lengua de signos griega (GSL) (Simos y Nikolaidis, 2016), usa
perceptron multicapa (MLP), para dedos y manos, sin que interactien entre ellos. Sus resultados de exactitud
estaban entre el 99,08% y 98,96%, respectivamente. Para ASL y combinando 32 niumeros y signos de ASL
(Mapari y Kharat, 2016), alcanzaron aproximadamente un 90% usando el MLP. Otro estudio como el de
(Vaitkevicius et al., 2019), usd 24 letras estaticas con ASL e intentaba crear frases, que posteriormente
usando regresién lineal, consiguid un acierto del 86,1%. Durante esa investigacidon se trabajé de forma
conjunta con el Leap Motion y Realidad Virtual (VR).

Entre los investigadores que desarrollaron sistemas utilizando signos dinamicos y estaticos estan,
(Mohandes, Aliyu, et al., 2014; Mohandes, Deriche, et al., 2014), donde ambos estudios, trabajaron con 28
signos del Lenguaje de Sefias Arabe (ArSL) de forma estatica, excepto dos signos dindmicos. El primer
experimento se usaron las técnicas de Naive Bayes y MLP, el vecino mas cercano o K-NN, y modelos ocultos
de Markov o HMM. Los resultados para los dos experimentos fueron de 99,1%, del 97,7% y por ultimo del
98,3%, respectivamente. Otra investigacion a tener en cuenta, que usa redes neuronales o NN es (Hisham y
Hamouda, 2018). Ellos alcanzaron una exactitud del 90,35% para 16 palabras estaticas con el lenguaje de
signos drabe, usando Leap Motion y Kinect. También llegaron a obtener una eficiencia del 95,22% usando K-
NN, y del 90,78% hasta el 89,12% con SVM. Al mismo tiempo, en ese trabajo, lograron una exactitud del
96,15% con 26 letras del lenguaje de signos americano usando el MLP. Por ultimo, llegaron a obtener con
DTW y 20 palabras dinamicas del lenguaje de signos drabe, una eficiencia del 96,41%. Otro trabajo a resefar
es el de (Naglot y Kulkarni, 2016) que obtuvo una eficiencia del 96,15% usando MLP y trabajando con 26
letras del lenguaje de signos americano.

Hay mas trabajos de investigacion que usan letras del lenguaje de signos americano como el de
(Chongy Lee, 2018). Ellos trabajaron con 10 digitos y 26 letras. Estos experimentos, sélo con letras, arrojaron
unos resultados para redes neuronales profundas o DNN del 93,81% y con maquina de soporte de vectores
del 80,30%. Si ademas se anaden los 10 digitos para DNN, se alcanzo el 88,79% y para SVM el 72,79%. Otra
investigacion que trabajo con signos estaticos y dindmicos usando el lenguaje de signos americano es (C. K.
M. Lee etal.,, 2021). Su investigacidon usé 2 letras dindmicas y 24 estdticas. Usando redes neuronales
recurrentes o RNN lograron un 98,19%. Con memoria a largo plazo o LSTM alcanzaron una eficiencia del
97,96% y para la maquina de soporte de vectores un 98,35%. El uso de redes neuronales convolucionales los
empled (Tao et al., 2018) para 26 letras del lenguaje de signos americano, obteniendo una exactitud que
variaba entre el 99,7% y el 80,1%. Aplicando técnicas como la maquina de soporte de vectores y del vecino
mas cercano se encuentra la investigacion de (Anwar et al., 2017). Su trabajo basado en el lenguaje de signos
indonesio, logré un 93,85% para SVM y del 95,15% para el K-NN. Basado en el lenguaje de signos arabe, se
encuentra (Alnahhas y Alkhatib, 2020). Ellos usaron 15 palabras logrando un 96% de eficiencia usando LSTM.
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Dentro del ultimo trabajo que usa tanto signos dinamicos como estaticos esta (Avola et al., 2019), donde con
una exactitud del 96,41% y usando LSTM, pudo distinguir 12 signos dinamicos y 18 estaticos.

Por ultimo, comentar los trabajos que solamente utilizaron signos dinamicos. En primer lugar estd
(Jenkins, 2021). El usé 13 palabras dindmicas usando diferentes técnicas y comparando unas con otras. Con
redes neuronales obtuvo una precisiéon del 99,9%, con el arbol de decisién del 99,7%, con SVM del 99,9%, K-
NN del 98,7% y finalmente con Naive Bayes un resultado del 96,4%. Finalmente, comentar la investigacion

realizada por (Elons et al., 2014), que usando MLP para 50 palabras del ArSL, alcanzé una eficiencia del 88%.

1.5 Hipdtesis y Objetivos

Los sistemas de reconocimiento de signos han sido estudiados profundamente en muchos trabajos
de investigaciéon usando diferentes tecnologias. Esta tesis doctoral trabaja con el sensor volumétrico Leap
Motion y el sistema de clasificacion denominado deformacion dinamica del tiempo (DTW), donde intenta
aplicar nuevas técnicas para el reconocimiento de signos dinamicos de lenguaje de signos espafiol. En esta

tesis, se propone validar la siguiente hipodtesis;

“Es posible crear un traductor del lenguaje de signos espafiol usando un sensor econémico, fiable y

fdcil de manejar, traduciendo los signos con independencia de la persona que signa.”

El objetivo general es crear un sistema de reconocimiento de palabras del lenguaje de signos espanol,
a partir de la hipdtesis planteada.
Objetivos especificos:
e Crear una base de datos extensa de patrones de palabras de uso cotidiano que demuestren
la viabilidad del sistema.
e Utilizacién de dispositivos econdmicos y faciles de manejar por cualquier usuario.

e Procesar y clasificar las sefiales captadas usando técnicas de machine learning.

1.6 Estructura de la memoria
Este documento esta compuesto por 6 capitulos, la bibliografia y 3 anexos. Después de este primer
capitulo, la estructura de la memoria es la siguiente;
e Capitulo 2: contiene el estado del arte, donde en el mismo se profundiza en los diferentes
sensores que existen en la actualidad y en las técnicas usadas para tal fin.
e Capitulo 3: se especifican los materiales y métodos usados para la investigacion tales como
el sensor volumétrico, las técnicas usadas en el procesamiento de datos, generacion de

patrones y sistema de clasificacién.
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Capitulo 4: en este capitulo se incluyen la metodologia experimental aplicada para esta tesis,
y la descripcién de los pardmetros de calidad, para medir los resultados.

Capitulo 5: se muestran los resultados obtenidos de los experimentos para validar la
hipétesis planteada.

Capitulo 6: muestra una valoracién final, los méritos logrados gracias a la consecucion de la
tesis, como las lineas futuras de trabajo para la ampliacién de esta investigacion.
Bibliografia: en esta secciéon se incluye toda la relacidn de bibliografica necesaria para el
desarrollo de la investigacion.

Anexo |: en esta seccidn se incluyen diferentes graficos relacionados con los resultados, que
complementan la investigacion. Por ejemplo, estan todas las matrices de confusion de donde
se han extraido los resultados expuestos en el capitulo 5.

Anexo Il: en esta parte se incluye la tabla de figuras y las referencias a las fuentes de algunas
de ellas.

Anexo lll: esta parte incluye fragmentos de los diferentes articulos desarrollados y enlaces a

videos promocionales sobre esta investigacion.
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2. Estado del Arte

2.1 Introduccidén

Dentro de la comunicacidn no verbal, la parte gestual es fundamental, ya que el lenguaje corporal es
capaz de enviar mensajes, sin que el habla intervenga en ellos. Estos gestos se realizan a través del
movimiento de diferentes partes del cuerpo, siendo los mas usuales las manos, brazos y cara.

Los gestos manuales son los mds expresivos y los mas usados, ya que los mismos suelen parecer, de
forma general, gestos mas naturales e intuitivos para las personas, impactando en el mensaje del habla. Por
ejemplo, en el contexto de los mensajes emocionales en (Mehrabian, 2017), tanto las sefiales como los
gestos, pueden llegar a representar hasta un 55% del impacto del mensaje.

La comunicacién no verbal es usada por la humanidad desde hace millones de afos. Los gestos
clasicos como asentir con la cabeza para decir si o girarla para negar algo, son habituales. Otros como
encogerse se hombros o fruncir el cefio, se usan de forma natural por muchas personas. También existen
algunos gestos que se han adquirido de los animales. Por ejemplo, ensefar los dientes para mostrar
agresividad. Existen muchos ejemplos de lenguajes creados a partir de gestos, donde su utilizan en diferentes
disciplinas para comunicarse. Un ejemplo puede ser los usados en buceo, primeros auxilios y aviacién (véase
la Figura 2.1). También destacar que las personas sordas se comunican a través del uso de este tipo de

lenguajes gestuales.

-

Figura 2.1. Diferentes usos del Lenguaje de Signos

Hoy en dia, las tecnologias son una parte natural de la vida diaria del ser humano, cubriendo un
numero creciente de aplicaciones. El constante aumento de la potencia y velocidad de los procesadores y
sensores, han posibilitado la creacién de aplicaciones cada vez mas complejas, aumentando
proporcionalmente la necesidad de una interaccién hombre-maquina (IHM) mas eficiente.

En este contexto, actualmente se consolida el uso de pantallas tactiles e interfaces de voz, mientras
que, el cambio del teclado-ratén por interfaces mas naturales e intuitivas aln esta lejos de ser una realidad.
En la actualidad, hay que contemplar que el uso de las manos para el manejo de una interfaz, puede ser un
inconveniente. Los ejemplos podrian ser, un conductor que intenta consultar el sistema de navegacién de un

vehiculo sin tener que quitar las manos del volante, o una persona en una reunién interactuando
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discretamente con un dispositivo informatico. A todo esto, hay que destacar que cuando se produce una
manipulacion directa y fisica, la propagacién de microbios podrian alterar de forma critica algunos espacios,
como pueden ser las areas de cirugia de un hospital.

En este sentido, el reconocimiento de gestos puede ser Util para incrementar adn mas la interaccion
entre maquina y hombre. Las capturas de video digital, han traido muchos intentos de reconocer gestos
dindmicos. La actualizacién de nuevas tecnologias como sensores de profundidad o camaras de alta
resolucién, permiten desarrollar formas de deteccién de movimientos y actuar en tiempo real.

Esas capturas son aplicadas en dreas como en domédtica, interfaces de PC, control de pacientes
médicos, manipulacidn y navegacion para realidad virtual o aumentada, entre otros.

Por definicidn, la interaccion consiste en hacer gestos comprensibles para que los equipos de
computacidn puedan interpretarlos. Es necesario en primer lugar, captar los movimientos o sea, la velocidad
y aceleracidn junto con los angulos y rotaciones. Para realizar esta tarea, fundamentalmente hay dos
enfoques; el primero de ellos, consiste en el uso de los dispositivos sensores a modo de guantes o pulseras
(no opticos); vy el segundo, se apoya en el uso de técnicas de camara de visién (dpticos). Existen distintas
desventajas como la latencia, calibracidn, costo, rango de movimiento o comodidad del usuario.

Es importante diferenciar entre gestos y poses. En un principio cuando una persona realiza un gesto
estatico, se denomina pose, en cambio cuando el gesto es dindamico y se suceden una secuencia de poses,
estamos hablando de un acto dindmico. Un ejemplo puede ser, usar la mano para decir hola. De esta forma
se entiende que existen 2 niveles para reconocer los gestos. Un nivel inferior para interpretar una pose y uno
superior para reconocer gestos.

Cabe resefiar que, interpretar tanto los gestos como las poses no es sencillo. Una de esas dificultades,
es el hecho de que pueden existir varios significados asociados a un mismo gesto, al mismo tiempo estos
significados pueden ser interpretados de forma distinta por otras culturas, contextos o idiomas. Un ejemplo,
puede ser el de los lenguajes de signos, donde usando el mismo idioma, los sighos pueden variar segun la

zona o regién donde se signe.

2.2 Evolucidn de los Dispositivos de Reconocimiento de Gestos

Hoy en dia, se intenta que el lenguaje gestual sea reconocido de la forma mas intuitiva y natural. Para
ello el avance de los sensores estd siendo fundamental en el logro de dicho objetivo, haciendo que la
interaccion hombre-maquina, sea mas sencilla. El hecho de que los sensores hayan evolucionado, ha afiadido
multiples mejoras para alcanzar ese objetivo. Al principio de la década de los 60, algunos investigadores
lograron capturar la escritura usando una pantalla (Sutherland, 1963). Este fue el comienzo para el uso de
lapices y tabletas especiales (véase la Figura 2.2). A finales de la década de los 60, se empezd a trabajar con
algunos prototipos de realidad virtual (Krueger et al., 1985). A partir de ese momento se pensé que, en un
futuro no muy lejano, existiria un mundo sin pantallas, de forma que la gente podria interactuar con su

entorno de una forma directa.
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Figura 2.2. Escritura sobre Sketchpad en 1963

No seria hasta los afios 80, cuando se iniciaron las capturas de movimiento mediante guantes con
sensores de flexidn y posicién. En la década de los 90, se incrementaron los trabajos de identificacidon de
gestos en imagenes y video con métodos de visidn artificial, algo que ha ido mejorando hasta la actualidad,
donde se dispone de sistemas en tiempo real y de seguimiento de personas (Myers, 1998; Sharma y Verma,
2015). Por otro lado, existen sistemas electromagnéticos que son capaces de localizar la posicién de un objeto

midiendo dichos campos.

2.2.1 Guantes de Datos

Este tipo de dispositivo se coloca en las manos, y a partir de ahi se extraen los movimientos que dan
como resultado la posicion. Por lo general, tienen incorporados sensores tactiles o de otro tipo, capaces de
reproducir una posicion exacta de los movimientos realizados por las diferentes articulaciones de la falange
y la mufieca. Una de las grandes ventajas que tiene a la hora de obtener los descriptores, es que no necesita
ningln procesamiento de datos, como en el caso de una imagen capturada por una cdmara. La principal
desventaja para el usuario, es su incomodidad.

Las dos categorias existentes de este tipo de dispositivos, son pasivos (véase la figura 2.3) y activos
(Premaratne et al., 2010). Los guantes que tienen algln tipo de sensor estdn en el conjunto de activos. Estos
pueden tener acelerémetros, potencidmetros, resistencias capacitivas u otros. Estos guantes se conectaban
por cables a los ordenadores, cosa que en la actualidad han sido sustituidos por tecnologia inaldambricas.
Cuando se hablan de guantes pasivos, se refieren a elementos que no poseen elemento electrénico. Algunos

de ellos, ademas, pueden tener colores que ayudan a ser identificados.
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P.

Figura 2.3. Guantes Pasivos que ayudan a diferenciar la posicion de los dedos

El primer tipo en aparecer fue el Sayre Glove en 1977 y basaba su funcionamiento en tubos flexibles
(enlugar de fibra éptica), para medir la flexidn de los dedos emitiendo un haz de luz en un extremo, mientras
que un sensor (diodo fotoeléctrico), detectaba la intensidad de ese haz emitido segun la flexién y posicion
de los dedos.

Los laboratorios del MIT Media Lab, desarrollaron un dispositivo de captura de movimiento, a
principios de los afios 80. Su objetivo era capturar los movimientos, no obtener el control de un instrumento.
Cuando intentaron llevar a cabo el proyecto, se toparon con una tecnologia inmadura (Sturman & Zeltzer,
1994), por lo que pronto desecharon la idea.

Mas adelante en 1983, se desarrollé una patente que era capaz de reconocer las posiciones de la
mano y al mismo tiempo era capaz de gesticular caracteres alfanuméricos. Este, ademas, fue conocido como
el primer guante de realidad virtual (Zimmerman, 1985). Ademds, el mismo se comercializd posteriormente.
Este DataGlove, se componia de fibras dpticas ligeras, que estaban pegadas en el dorso de los dedos. A
medida que los dedos se doblaban, la luz se atenuaba, haciendo que los sensores recogieran la informacion
y los procesaran de forma adecuada, determinando el angulo del movimiento. Esto requeria por parte de
cada usuario una pre-calibracion.

Entre el afo 1989 y 1995, vieron la luz dos tipos de guantes, el Super Glove y el Power Glove. Estos
guantes, usaban para medir la flexién de los dedos, materiales con resistencia eléctrica. Una de sus grandes
ventajas es que eran mas baratos que los anteriores, aunque menos precisos (LaViola, 1999). Posteriormente
se afiadieron acelerémetros y sensores magnéticos, haciendo que estos cambios le dieran mas exactitud.
También, a partir de ese momento comenzaron a aparecer dispositivos de este tipo para usos académicos y
comerciales. Actualmente, el CyberGlove (CyberGlove Systems LLC, s.f.), (véase la Figura 2.4), es el modelo
mas reconocido y ha sido especialmente desarrollado para la industria de la animacidon grafica y el cine.
Ademas, el MIT AcceleGlove (Hernandez-Rebollar et al.,, 2002) esta siendo ampliamente utilizado para

entornos de realidad virtual.
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Figura 2.4. CyberGlove Ill usado para el control del Robots

Los guantes de datos han tenido una evolucién tan importante, que su uso se ha universalizado en
muchos campos, desde la realidad virtual y el entretenimiento, pasando por la comprensién de signos, la

medicina (Santos et al., 2015) o la produccidn industrial (Moreno et al., 2013).

2.2.2 Electrodos EMG (Electromiografia)

Un dispositivo diferente a los guantes explicados con anterioridad, son las pulseras. Estas tratan de
eludir todas las posibles interferencias ambientales que se producen, por ejemplo, cuando se interacciona
con la voz. Estas pulseras estdn compuestas por sensores de electromiografia. Su funcionamiento se basa, en
la medicién de los potenciales producidos por las células musculares durante una actividad.

Entre estas tecnologias de reconocimiento, se esta trabajando activamente en estudios basados en
el reconocimiento de biosefales; seial de electrooculografia: actividad eléctrica de los movimientos del
globo ocular o “posicién de la mirada” registrada alrededor de los ojos, sefial de electroencefalografia:
actividad eléctrica cerebral registrados desde el cuero cabelludo, sefial de electrocardiograma: actividad
eléctrica del corazén y otros tipos de biosefiales.

Al estudio del sistema neuromuscular, se le denomina electromiografia. Este se encarga de analizar,
detectar y procesar mediante el uso de electrodos, las sefales eléctricas que producen tanto los nervios
como los musculos.

La composicion de los musculos se basa en células especializadas, que tienen la capacidad de
relajarse o contraerse. De esta forma son capaces de producir movimientos, proporcionar una adecuada
estabilizacion y temperatura (Reaz et al., 2006) o transportar sustancias por el cuerpo. Gracias a las
propiedades, mecanismos de control y estructura, se pueden aglutinar en tres tipos de tejidos: musculos
cardiacos, musculos lisos y musculos esqueléticos. Los musculos cardiacos son los que producen los latidos
del corazén. Los musculos lisos se encuentran en su mayoria en diferentes érganos, como pueden ser, por
ejemplo, los intestinos. Por ultimo, los musculos esqueléticos se encargan de mover el cuerpo. De estos
ultimos se obtienen las sefiales EMG (Valentinuzzi, 2007).

El organismo es capaz de generar potenciales bioeléctricos producidos por flujos de corriente idnicas.

A estos potenciales bioeléctricos se les denomina potenciales idnicos.
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La medicion eficiente de estos potenciales idnicos requiere que se conviertan en potenciales
eléctricos, antes de que puedan medirse con métodos convencionales. Para obtener el voltaje tanto
superficial como intramuscular, es necesario el uso de electrodos (Farina et al., 2016). Los electrodos EMG
son capaces de registrar potenciales de todos los musculos a su alcance. Para la medicidn existe un problema,
y es que los musculos grandes pueden interferir en la medicién de las sefiales EMG de los musculos pequefios,
aun cuando los electrodos se coloquen en esos musculos. Es por eso, que las sefiales que se obtienen, son la
suma de esos potenciales sumados de forma individual y que forman la fibra del musculo. Si existiese un
problema por el cual no se pudiera registrar de forma adecuada esa medicidén, entonces habria que insertar
directamente la aguja sobre el musculo. Es por eso que, cuando se realiza una electromiografia
intramuscular, es para estudiar patologias de las unidades motoras o la fisiologia de la misma. En cambio,
cuando se quiere medir diferentes patrones de fatiga muscular o de actividad temporal, entonces se realizan
estudios sobre la superficie del musculo (Merletti et al., 2004)

Los factores como la distancia entre electrodos, el drea de actividad muscular, las propiedades de la
piel, el procesamiento de la sefial y el contacto que se produce entre la piel y el electrodo, son fundamentales
para el analisis de las sefiales EMG, ya que, de todo el conjunto mencionado, dependerd directamente la
amplitud y sus propiedades.

De forma habitual, las sefiales que se obtienen a partir de los electrodos deben procesarse y
amplificarse. De acuerdo al tipo de electrodos que se usen, al tamafio y al espacio que haya entre los mismos,
se pueden ver modificada el ancho de banda, el tiempo y la amplitud de la sefal (Gowitzke y Milner, 1999).

La variacion del ancho de banda de una sefial EMG, puede variar entre 10Hz y 10 KHz, y su amplitud
entre 10 uV a 5 mV, segln sea el electrodo. El electrodo que comercialmente mas se utiliza es el de plata-
cloruro de plata (Ag-Ag Cl), que es capaz de reducir el ruido y tener una mayor estabilidad. Para tratar la

biosefial generada, es necesario implementar un sistema serie de fases, (véase la Figura 2.5).

Extraccion de

Filtro — — Clasificacion

Caracteristicas

Figura 2.5. Fases para el Tratamiento de las sefiales EMG

Para hacer cualquier tipo de medicién de una biosefial EMG, es necesario el uso de al menos tres
electrodos, donde, uno se utiliza para la puesta tierra, y los otros dos para medir la entrada diferencial. A
veces, se agregan electrodos activos o activados para crear un circuito de control de retroalimentacion entre
el sensory el cuerpo (Webster, 2009), eliminando asi la necesidad, de usar gel conductor entre los electrodos

y la piel (su uso disminuye la impedancia eléctrica).
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Tradicionalmente, la tecnologia EMG se ha empleado para el diagndstico médico (Luca, 1997),
control protésico (Hefftner et al., 1988) y tecnologias de rehabilitacion médica (Merletti y Farina, 2016).
Existen estudios centrados en el uso de seiales EMG, que ayudan a personas con discapacidad fisica, a poder
interactuar con las interfaces graficas de usuario (GUI), sustituyendo el ratéon de forma continua o
reconociendo gestos de forma estatica (Ahsan et al., 2009; Barreto et al., 1999; Coleman, 2001; Guerreiro y
Jorge, 2006). Otros ejemplos de aplicaciones EMG para la interaccion hombre-maquina, incluyen el control
robdtico (Crawford et al., 2005; Joshi et al., 2013; Kiguchi y Hayashi, 2012), reconocimiento de voz sin voz
(Manabe et al., 2003), reconocimiento de estado emocional (Benedek et al., 2005; Healey y Picard, 1998),
interfaces de expresion musical (Dubost y Tanaka, 2002; Knapp y Lusted, 1990; Tanaka y Knapp, 2002), y
reconocimiento de gestos genéricos, utilizandolos para controlar un reproductor de musica (Fistre y Tanaka,
2002), como un puntero GUI (Rosenberg, 1998), o como un teclado numérico (Dhillon et al., 2009; Wheeler
y Jorgensen, 2003).

En cuanto a los productos existentes en el mercado, debido al reciente desarrollo de las
comunicaciones inaldmbricas y la computacién integrada, se pueden encontrar dispositivos portatiles muy
extendidos para la obtencidon de datos EMG mediante pulseras (Saponas et al., 2009; Tabor et al., 2016).
Estos sensores se ubican de forma radial y sujetos por una banda flexible alrededor de la mufieca de la mano.
Un ejemplo destacado podria ser el brazalete Myo producido por laempresa Thalmic Labs, que se ha utilizado
en muchas aplicaciones y experimentos (Abreu et al., 2016; Benalcazar, Jaramillo, et al., 2017; Benalcazar,
Motoche, et al., 2017; Boyali et al., 2015; Sathiyanarayanan y Rajan, 2016). Por ultimo, destacar a (Singh y
Chaturvedi, 2023) donde con su investigacion logré reconocer 24 letras del lenguaje de signhos americano con

una exactitud del 99,91%.

2.2.3 Ultrasonido

Se pueden distinguir dos técnicas para la captura de gestos. Uno de ellos utiliza imagenes ultrasdnicas
(sonomiografia), y el otro aprovecha el efecto Doppler, usando la radiacion ultrasénica en cualquier estancia.
La capacidad de mostrar los musculos del interior del cuerpo en tiempo real, es una de las técnicas de uso de
imagenes ultrasonido.

Los tejidos por su propia naturaleza, poseen diferentes impedancias acusticas haciendo que el paso
de una onda sonora de un tejido hacia otro, desprendan distintas cantidades de energia. Gracias a este
proceso, se puede formar una imagen de ultrasonido. Es poco probable que, proporcione una mayor
precision que otros sistemas que miden directamente las partes moéviles del cuerpo, como cdmaras o guantes
de datos, pero en cambio, como en EMG, se pueden obtener beneficios potenciales en cuanto a pérdidas de
informacién debido a la oclusidn, ya que en este caso cualquier parte del cuerpo no quedarda oculta a los
demas. Destacar que entre la EMG y la sonomiografia, existe una diferencia y es que esta ultima tiene menos
problemas a la hora de diferenciar entre diferentes tipos de musculos. En cambio el EMG, es bastante

limitado para el reconocimiento del movimiento amplio de la mano (Sikdar et al., 2014)
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Diversos estudios han surgido al respecto: desde 2003, midiendo la contraccién muscular de varios
musculos (Hodges et al., 2003), incluyendo los siguientes estudios posteriores (X. Chen et al., 2010; Guo et al.,
2008; Zheng et al., 2006). En 2013 un estudio planted una banda de transductores ultrasénicos alrededor del
antebrazo y los dedos (Mujibiya et al., 2013), otros estudios publicados detectaron seis gestos en 2015
(Hettiarachchi et al., 2015). (Mclntosh et al., 2017) desarrollé una sonda, que era capaz de monitorizar y
detectar los gestos de una mano. Esta sonda se colocaba en el antebrazo.

Otra forma de capturar gestos, es usando el efecto Doppler, con sefiales de frecuencia ultrasénicas.
Esta técnica consiste basicamente en un transmisor que emite tonos ultrasdnicos continuos, que rebotan en
objetos (brazos y manos en reconocimiento de gestos), dentro del campo de deteccidn. El sensor es capaz
de capturar las sefiales que se reflejan, para luego ser analizadas y procesadas. La sefial tiene la misma
frecuencia cuando se esta usando sobre un elemento estatico, cambiando solamente la fase y la amplitud. El
cambio de frecuencia se produce cuando un objeto es dindmico, produciendo lo que se denomina el
desplazamiento Doppler. Esta frecuencia tratada debidamente, es capaz de proporcionar la velocidad del
objeto movimiento.

Esa reflexién que se produce cuando un objeto estd en movimiento, se describe con la formula fd =
2vf/ cv, donde la desviacidn de la frecuencia es la fd, la frecuencia emitida es la f, c representa a la velocidad
del sonido y por ultimo v es la velocidad del objeto en movimiento (Tahmoush y Silvious, 2009).

Siguiendo con los mismos argumentos y parametros, cuando existen varios objetos en movimiento,
la sefal que se recibe tendra muchas frecuencias, una para cada objeto.

Un ejemplo claro, pueden ser los radares de controles utilizados por la policia, que, aunque emplea
ultrasonidos, son capaces de averiguar la velocidad de los vehiculos. En cambio, estos radares sélo pueden
capturar la velocidad de un solo objeto (Tivive et al., 2010).

Aunque los rangos ultrasonicos se han explotado considerablemente en el mercado (Biber et al.,
1980), la investigacidn sobre esta técnica aplicada para el reconocimiento de gestos por ultrasonido, no ha
sido extensamente documentada.

Los primeros informes muestran el desarrollo de un sistema simple de reconocimiento de gestos por
ultrasonidos para el control de la musica (FIéty, 2000). Posteriormente, a partir del 2009, existen
investigaciones desarrolladas para el reconocimiento de manos y se considerd un tema importante segun
(Kalgaonkar y Raj, 2009), basadas en la potencia de la sefal que se refleja, usando receptores en 3D. En el
afio 2011, se investigd sobre el reconocimiento de gestos utilizando el telémetro ultrasdnico convencional,
en un robot mévil (Kreczmer, 2011). Posteriormente, tanto la Universidad de Washington como la empresa
Microsoft Research, crearon un sistema para equipos portatiles, capaz de reconocer gestos a corta distancia
(Gupta et al., 2012). Otro grupo de trabajo liderado por la Universidad de Berkeley, desarrollé un chip que
contenia una gran cantidad de transductores ultrasonicos en forma de matriz, que usaban para el

reconocimiento de gestos (Przybyla et al., 2012, 2014). Esta linea de investigacidn continué desarrollandose,
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buscando un hardware mas comprimido y con sensores menos espaciados, como los trabajos de (Booij y

Welle, 2014), y (Saad et al., 2018; Sang et al., 2018).

2.2.4 WiFi

En la actualidad, existen muchas infraestructuras WiFi. Con el objetivo de reutilizar las WiFi
existentes, lo que permitiria economizar el empleo de hardware y facilitar el despliegue de sistemas a gran
escala, la busqueda del reconocimiento de gestos a través de redes WiFi empezd hace unos 12 aios (véase
la Figura 2.6). Una ventaja adicional de esta técnica, consiste en su capacidad para proporcionar

reconocimiento de gestos, incluso en escenarios sin visidn directa. Esto se detallara mds adelante.

ElL

Figura 2.6. Reconocimiento de diferentes posiciones de manos usando WiFi

Estos sistemas, para obtener la informacién necesaria y asi reconocer un gesto, usan distintos
indicadores. Por ejemplo, algunos trabajos de investigacidon se basan en el indicador de intensidad de la sefial
recibida (Kellogg et al., 2014), en el indicador de tiempo de vuelo de la sefial que corresponden con sus siglas
en inglés ToF (Adib et al., 2014) o en los desplazamientos Doppler (Pu et al., 2013). Sin embargo, estos
sistemas requieren dispositivos especializados (Adib et al., 2014; Adib y Katabi, 2013), o necesitan modificar
dispositivos comerciales ya existentes (Pu et al., 2013), y algunos de ellos son excesivamente susceptibles a
las interferencias (Kellogg et al., 2014). En consecuencia, las investigaciones actuales se han centrado mas en
la observacién de la informacion del estado del canal. Como resultado de una division de frecuencia
ortogonal, la informacidn que aporta indica posiciones mas precisas, ya que vienen de una Unica sefial. Esto
ha hecho que el indicador mas veraz, incluso con interferencias en interiores, sea la informacidn del estado
del canal (K. Wu et al., 2012).

Basado en el indicador de fuerza de la sefial recibida, se cred un sistema de reconocimiento de gestos
usando WiFi (WiGest) (Abdelnasser et al., 2015). Con unas tasas de eficiencia que varian entre el 96% vy el
87,5%, el sistema es capaz de identificar y mapear varios gestos de la mano, usando tres puntos de acceso

aéreo y uno simple. Otros sistemas como pueden ser el WiSee, son capaces de reconocer hasta nueve gestos
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corporales, que interactian con electrodomésticos conectados a WiFi (Pu et al., 2013). Esto se debe, a que
las sefiales inalambricas cuando rebotan sobre un objeto, producen el efecto Doppler.

En la misma linea introdujo el WiVi (Adib y Katabi, 2013) , el Witrack (Adib et al., 2014) y WitrackO
(Adib et al., 2015). Un hecho importante a destacar de estos sistemas, es que son capaces de detectar los
movimientos humanos, aunque existan paredes en medio. Con respecto a la informacién del estado del canal
(Nandakumar et al., 2014), presentd un sistema de reconocimiento de cuatro gestos con un 91% de éxito en
escenarios de visidn directa y con un 89% en escenarios con nula vision. El WiFinger, es un sistema creado a
partir de otros trabajos de investigacion (H. Li et al., 2016), capaces de capturar los gestos de los dedos,

obteniendo una eficiencia de aproximadamente el 93%.

2.2.5 RFID Identificacion por Radio Frecuencia

Estos sistemas se basan, en sefiales de ultra alta frecuencia (UHF). Los lectores comerciales que se
usan, son capaces de detectar a poca distancia, etiquetas dentro de un determinado rango. Estas etiquetas
son portadas o no por una persona, y funcionan en algunos casos con bateria. Se contemplan dos opciones,
una activa usando baterias y una pasiva sin ellas. Se usan de forma habitual en las cadenas de suministro y
para la deteccidn automatica de objetos (Angeles, 2005; Borriello et al., 2004). Ademas, se han utilizado para
aumentar el entorno de informacion digital (Want et al., 1999), para monitorear actividades humanas en
interiores (Buettner et al., 2009) o para detectar interacciones humanas con objetos etiquetados con RFID
(Fishkin et al., 2004). Partiendo de las sefiales UHF, se pueden adquirir la informacién necesaria para el
reconocimiento de gestos, en los que se producen cambios de fase, en el RSSI (Yang et al., 2020).

Una ventaja de utilizar la tecnologia RFID pasiva es su bajo coste, pero Idgicamente al no contar con
suministro propio de energia, los rangos de deteccidn se reducen a centimetros. Debido a este contratiempo
inherente, las investigaciones relacionadas con la deteccidon de gestos estdn muy enfocadas hacia la
deteccion de interacciones entre humanos y objetos o interfaces tactiles (Asadzadeh et al., 2012; Bouchard
et al.,, 2014; Jayatilaka y Ranasinghe, 2017; Zou et al.,, 2017). Para aplicaciones de trazabilidad como

identificacion y localizacion, se suele usar las etiquetas activas debido a que tienen un alcance mas largo.

2.2.6 Cdmaras RGB y RGB-d

Actualmente, las cdmaras RGB y RGB-d, son los dispositivos que mds se usan para capturar gestos
(Premaratne et al., 2010). Estos dispositivos captan la luz en los tres canales que tienen, rojo, verde y azul,
en inglés “red”, “green” y “blue” o RGB. Basandose en una matriz de pixeles, estos dispositivos organizan la
imagen resultante, dando como resultado un algoritmo de visidn artificial, que, basandose en el orden y la
intensidad del color, proporcionan un significado.

Existen diferentes investigaciones que usan este tipo de dispositivos, por ejemplo, esta (Chung et al.,
2022), que usando el método de clasificacion bidireccional con redes neuronales de memoria a corto plazo

(Bi-LSTM), reconoce 100 signos, con una precision del 98,75%. Por otro lado se encuentra (Abdelrazik et al.,
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2023), que usa LSTM junto con una unidad recurrente cerrada (GRU). Previamente, utilizd el framework
MediaPipe de Google para el proceso visual de los videos y sus fotogramas. La precision alcanzada para 5
palabras del lenguaje de signos egipcio es del 94,95%. Existe otra investigaciéon de (Kothadiya et al., 2022)
donde usando LSTM y GRU, reconocid 11 signos del lenguaje de signos indio con una exactitud del 97%. (Obi
et al., 2023) utiliza CNN para el reconocimiento 26 letras del lenguaje de signos americano con una precision
del 96,3%. Otra investigacion dirigida por (Xie et al., 2023) utiliza una red de fusién de similitud local-temporal
de multiples escalas o (MLTSF-Net), para el reconocimiento de gestos dindmicos, usando como base de datos
RWTH-PHOENIX-Weather-2014 generada por la television publica alemana, la cual contiene 6841 frases del
lenguaje de signos aleman. En la investigacidn de (Das, Biswas, et al., 2023) utilizan un clasificador CNN-LSTM,
donde reconocen 8 palabras de emergencia del lenguaje de signos indio con un acierto del 94,92%. Existe
también sobre el lenguaje de signos arabe estudios como (Aldhahri et al., 2023), donde usa MobileNet como
sistema preentrenado basado en CNN, siendo éste un modelo de vision artificial optimizado para dispositivos
moviles. Su precisidon para 32 signos del alfabeto arabe es del 94,96%. Con respecto al lenguaje de signos
bengali, se encuentra la investigacion de (Das, Imtiaz, et al., 2023), que trabaja con un clasificador CNN con
sistema aleatorio y un entrenamiento basado en el descenso de gradiente estocdstico (SGD), logrando un
acierto del 91,67% en el reconocimiento de caracteres y del 97,33% de los digitos. (K y B.J, 2023) utilizé el
método de manos de MediaPipe para estimar los puntos de referencia de las manos, obteniendo como salida
un fichero de extensidon CSV y como clasificador el SVM. Esta investigacién obtuvo para 30 gestos del lenguaje
de signos indio una precision del 95%. (Dabwan et al., 2023) utiliza CNN para reconocer 32 signos del lenguaje
de signos drabe con una exactitud del 99%.

Las camaras RGB-d, son una variante de las cdmaras tradicionales, donde a través de su cuarto canal
son capaces de medir y mostrar la profundidad. De esta forma, determinan la distancia entre el objeto

capturado y el foco. Si se quieren generar esas imagenes 3D, es necesario usar alguna de estas técnicas:

2.2.6.1 Visidn Estereoscopica

En este caso si se cree conseguir dos vistas de una escena, es necesario colocar dos cdmaras pareadas.
Su procedimiento es muy parecido al que utiliza el ojo humano de forma binocular. Ademas, hay que realizar
una serie de calculos con ambas imagenes para asi obtener esa profundidad. Es necesario ademas, conocer
como esta calibrado el sistema, teniendo en cuenta los parametros de distancia focal y separacion entre los

dos centros de cdmaras (Trucco y Verri, 1998).

2.2.6.2 Luz Estructurada

Variando espacialmente las coordenadas X e Y, se proyecta un patrén que ilumina de forma activa la
escena. Esto hace que se sustituya la segunda camara usada en la visién estereoscépica, por una fuente de
luz (Manteca Fernandez, 2018). Por lo tanto, esta técnica no deja de ser una variante del anterior.

2.2.6.3 Camaras TOF o de tiempo de vuelo

Este tipo de cdmaras poseen la cualidad estimar de forma directa una estructura 3D, sin necesidad

de usar ningun algoritmo de visidn artificial. Usando una luz del espectro infrarrojo y modelando su fuente,
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es capaz de obtener la distancia de la escena, midiendo el tiempo de vuelo de la sefial reflejada (Park et al.,
2011).

Para disefiar un sistema capaz de reconocer gestos para el control de aplicaciones, suele plantearse
las siguientes etapas, (véase la Figura 2.7); recopilacidn y procesamiento de datos (captura, procesamiento y
segmentacién de la camara), modelado del objeto capturado (seleccion y gestion de las caracteristicas del
objeto), definicidn de gestos (estaticos y dinamicos), deteccién de los mismos (separaciones de posturas y

deteccion de movimiento) y por ultimo control de transiciones (mdaquinas de estados).

Adquisicion de datos ]

‘

Pre-procesamiento de imagen ]

‘

‘

Extraccion de caracteristicas J

‘

[
(
(T vogmman )
(
(

Clasificacion ]

Figura 2.7. Etapas de los Sistemas Basados en la Vision

Existen muchos trabajos de investigacién, que han estudiado cada una de las partes de la figura
anterior. Algunos de estos trabajos son (X. Chen et al., 2010; Gavrila y Davis, 1995)

Otros ejemplos destacados son (l. Cohen y Li, 2003), quienes emplearon el algoritmo de maquina de
soporte de vectores (SVM) para clasificar las posturas corporales, utilizando un casco visual 3D construido a
partir de un conjunto de datos de entrada, devolviendo imdagenes en miniatura, que representan
determinadas posiciones del cuerpo humano. Un ejemplo de este caso es (Mo et al., 2009), capaz de
reconocer determinadas posturas como sentarse, caminar o agacharse. Ademas, (Corradini et al., 1999)
podia analizar y reconocer posiciones mediante el uso de redes neuronales hibridas. Otro sistema que
reconoce los movimientos de baile, de al menos seis articulaciones usando una cdmara Kinect, es (Raptis
et al., 2011). Este trabajo de investigacién obtuvo una eficiencia del 96,9%.

Estas cdmaras se han usado en muchos proyectos de investigacidn para el reconocimiento de gestos.
El problema principal de estos dispositivos, ha sido su coste (Pisharady y Saerbeck, 2015). Una vez aparecio
en el mercado comercial las cdmaras Kinect de Microsoft, los costes se hundieron, haciendo que estas
camaras que en un principio fueron de uso comercial y de ocio, se usaran para diferentes trabajos de
investigacion (Raheja et al., 2015). Una de las caracteristicas de las Kinect, es que son capaces de devolver

imagenes en miniatura (Kinect para Windows - Windows apps, s. f.).
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2.2.7 Leap Motion

Uno de los dispositivos mds usados en los Ultimos tiempos es el Leap Motion. Este dispositivo
econdémico asequible y al mismo tiempo compacto, tiene la capacidad de capturar el movimiento de los
brazos, las manos y los dedos en tiempo real (Tracking | Leap Motion Controller | Ultraleap, s. f.), (véase la

Figura 2.8).

Figura 2.8. Modo de Funcionamiento del Leap Motion

Existen diferentes estudios, que han comprobado la precisidén y robustez de este dispositivo (Guna
et al., 2014; Marin et al., 2014; Smeragliuolo et al., 2016; Weichert et al., 2013). Se ha evidenciado que
obtiene mejores resultados que otros dispositivos mds modernos como la Kinect o Myo.

De este dispositivo, se han hecho diferentes mediciones, que analizan de forma sistematica su
funcionamiento estatico y dindamico. De esta forma, no sélo se consigue acotar el espacio de trabajo sino su
confiabilidad y precisién. Una de las caracteristicas estdaticas, es que cuando se colocan objetos en ambos
extremos, aparece una desviacién estandar. En cuanto a los experimentos dindmicos, se observé una caida
significativa en la precision de las muestras, cuando se tomaron a mas de 250 milimetros por encima del
controlador.

Debido al disefio de Leap Motion, orientado principalmente a aplicaciones como la realidad virtual
(VR), los juegos o el uso de interfaces mas naturales, se pueden encontrar numerosas publicaciones al
respecto (Agarwal et al., 2015; losa et al., 2015; Noor y Aras, 2015; Zhang y Meruvia-Pastor, 2017).

Todas las caracteristicas relativas a este dispositivo, ayudan a que el mismo sea apto para
investigaciones, alejadas de los juegos y realidad virtual. Este hecho se evidencia por la gran cantidad de
publicaciones relacionadas con el reconocimiento de gestos, tanto estaticos como dindmicos que utilizan
Leap Motion. Con respecto al lenguaje de signos arabe, (Mohandes, Aliyu, et al., 2014) reconocio 28 letras
del alfabeto. Ellos usaron redes neuronales multicapa, afadiendo un clasificador Nayes Bayes, alcanzando
una eficiencia del 99%. La maquina de soporte de vectores fue usada por (Y. Chen et al., 2015), para
reconocer 36 gestos entre nimeros y alfabeto, logrando una exactitud del 80%. Ese mismo afio, (McCartney

et al., 2015), logré una tasa de precision del 92,4% en una base de datos de mds de 100 participantes,
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utilizando redes neuronales convolucionales y modelos ocultos de Markov. Posteriormente usando redes
neuronales y un clasificador hidden conditional neural fields o HCNF, (Lu etal., 2016), logré capturar
diferentes tipos de gestos dinamicos, alcanzando una exactitud del 89,5%. Otro ejemplo de investigacion
para 30 signos del lenguaje de signos americano, se encuentra en (Saad et al., 2022), donde usando los
clasificadores Bi-GRU y Bi-LSTM, obtuvieron una precisiéon del 96,97% y 97,98% respectivamente. (B. Wu
et al., 2022) usando LSTM modificado, fue capaz de reconocer 20 palabras dindmicas del lenguaje de signos
chino con una exactitud del 99,55%. Por otro lado estad (Abdullahi y Chamnongthai, 2022) que usando un
fusor capturador de vectores (FFV) combinado con Bi-LSTM obtuvo un 91% de exactitud, reconociendo 57
palabras del lenguaje de signos americano. En cambio (Katilmis y Karakuzu, 2023), usa el extreme leaning
machine (ELM) a través de un modelo de meta-aprendizaje de ELM, llamado Meta-ELM, obteniendo para 26
palabras dindmicas del lenguaje de signos turco un acierto del 93%. Otra investigacién dirigida por (Nasir
et al., 2022), usa dos métodos diferentes de clasificacion para el reconocimiento de 26 letras del alfabeto del
lenguaje de signos americano, siendo para K-NN del 72,78% y para SVM del 79,83%. Por ultimo esta el trabajo
de (Rishan et al., 2022), que usando técnicas de coincidencia de plantillas geométricas y procesamiento de
lenguaje natural (NLP), logra un resultado del 77% para 3 palabras y 3 letras del lenguaje de signos de Sri
Lanka.

Légicamente, al igual que otras tecnologias explicadas anteriormente, el uso de Leap Motion se ha
extendido a otras dreas como la robética (Bassily et al., 2014), uso de reconocimiento de signos para el
control de robots militares (Sesli, 2023), la rehabilitacion médica (W.-J. Li et al., 2017), la domética (Gandara
y Bauza, 2015), la identificacidn y autenticacion (Chan et al., 2015), la musica (Hantrakul y Kaczmarek, 2014)

o educacién (Ling y Rui, 2016).

2.2.8 VR o Realidad Virtual

Hoy en dia, los avances en resolucidn, que se incluyen en los ultimos dispositivos basados en VR,
ayudan a crear espacios interactivos fascinantes en diversos campos. Ademas de la alta resolucidn, hay que
sumar el finger tracking, las sensaciones o los entornos personalizados. Estos avances benefician a
aplicaciones que van dirigidas a la rehabilitacion médica, educacién, formaciéon profesional y practicas
virtuales de tipo arquitectdnico, bancos de pruebas virtuales para disefio e ingenieria industrial,
teleoperacion de robots (Cichon y RofRmann, 2017), etc. También en el campo del reconocimiento de signos
cabe destacar el trabajo de (Leth, 2023), donde usando el NLP es capaz de reconocer 25 signos del lenguaje
de sefias danés, logrando 44,4% para signos dindmicos y un 41,3% para signos estaticos.

Los esfuerzos se han centrado en crear tanto una conciencia espacial lo mas realista y precisa posible,
proporcionando a los usuarios una experiencia completa. Por este motivo, existen usuarios que quieren
conseguir el head-mounted display, este dispositivo es parecido a un casco que permite reproducir imagenes
creadas por ordenador sobre una pantalla. Cuando el head-mounted display consigue el objetivo de crear

esa conciencia espacial, se entiende que se mejora el rendimiento de los movimientos. En (Vosinakis y

24



2. Estado del Arte

Koutsabasis, 2018), muestra la compatibilidad de Oculus Rift, (modelo de gafas de realidad virtual), con Leap
Motion, haciendo que el rendimiento del usuario sea significativamente mejor en entornos de realidad
virtual. La dificultad que tienen estos modelos duales, en la complejidad a la hora de adaptar tanto el
hardware del sensor como el procesamiento software. Debido a que estas tecnologias son muy diferentes,
en necesario la utilizacién de otros elementos como las camaras de profundidad, la triangulacidn de radio, la
luz polarizada, seguimiento basado en marcadores de cdmara infrarroja u otros. Esto hace, que el entorno
de realidad virtual sirve como una meta-capa y de esta forma simula e integra los diferentes sistemas de
seguimiento (Jetter et al., 2020). La infinidad de posibilidades que ofrece la realidad virtual ha llevado a
empresas como HTC, Oculus, Valve, HP, Microsoft y Sony a fabricar sus propias gafas. Ejemplos sorprendentes
son la alianza de HP, Valve y Microsoft para lanzar HP Reverb G2 (HP Reverb G2 VR Headset, s. f.) y de esta
forma alcanzar una resolucién de 90 Hz, que es actualmente la misma que Oculus Quest (Oculus Quest 2, s. f.)
y HTC Vive (Virtual Reality | HTC Esparia, s. f.). Ademas, hay que destacar las gafas Valve Index (Mejora tu

experiencia., s. f.) con su modo experimental de 144 Hz, aumenta el campo de vision 20° mas que HTC.

2.2.9 Ultraleap

Este dispositivo es relativamente nuevo, salié al mercado en el afio 2019. Este tiene la capacidad de
crear la sensacion de que estds tocando algo en el aire, mientras manipulas el dispositivo. A través de ondas,
el dispositivo genera la sensacion tactil de interactuar con un objeto. El principal problema de este dispositivo
es su precio, que asciende a unos 4000 euros. Esta dificultad ha hecho que no existan muchas investigaciones
que lo usen de forma habitual.

Los estudios con este dispositivo estan centrados en varios campos. Los primeros que se realizaron
fueron relativos a las sefales hapticas o tactiles como en (Fuchs et al., 2022; Georgiou, Martinez, et al., 2022;
Rakkolainen et al., 2021; Singhal et al., 2021).

Se han realizado estudios que exploran el uso de la robdtica en combinacién con gafas de realidad
virtual como complemento (Mulot et al., 2021), para crear interfaces en automocion (Brown et al., 2020,
2022; Young et al., 2020). También se ha estudiado su uso para el manejo y automatizacién del hogar (Van
den Bogaert et al., 2021). Otro enfoque publicado, ha sido la creacién de una sensacidn tactil palpando
objetos mientras se usan gafas de realidad virtual en (Georgiou, Martinez, et al., 2022).

Por ultimo el uso mas social del cual existen estudios, es en el reconocimiento del lenguaje braille

para personas ciegas (Paneva et al., 2020).

2.2.10 Kinect y Azure Kinect

2.2.10.1 Kinect
La cdmara Kinect es un dispositivo desarrollado por Microsoft para uso comercial y de ocio en

consolas de videojuegos. Se empezd a comercializar en el aflo 2010 y se dejé de fabricar en el afio 2017.
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Gracias a las caracteristicas técnicas y a su precio, era idoneo para el reconocimiento de movimientos
corporales y gestuales.

Existen muchas investigaciones relacionadas con su uso para el reconocimiento de gestos y de signos
de diferentes lenguas. Dentro del reconocimiento de gestos forma extensa y sin tener en cuenta la lengua de
signos, estan (Y. Li, 2012; Patsadu et al., 2012; Ren et al., 2013, 2013; C. Wang et al., 2015; Y. Wang et al.,
2012).

En referencia al lenguaje de signos Americano, esta (Sun et al., 2015) que trabaja con 2000 frases y
reconoce 86% de las mismas usando un maquina de soporte de vectores latente. En (Zafrulla et al., 2011)
trabaja con 1000 signos y como clasificador usa modelos ocultos de Markov (HMM), llegando a una precisién
del 76,12%. En la investigacién de (Yang et al., 2020), trabaja con 24 signos y usa la técnica del campo
aleatorio condicional jerarquico, con una precision del 93,2%. Por otra parte (D. Li et al., 2020) trabaja con
2000 palabras comparando 2 modelos. Uno de estos enfoques es el basado en 2D con poses humanas y el
segundo trata de dar un enfoque holistico, logrando una exactitud de hasta el 62,63%.

Con respecto al lenguaje de signos arabe existen varios trabajos relacionados con la Kinect. En primer
lugar esta (Abdel-Samie et al., 2018) que con 30 palabras consigue una precisiéon entre el 95,25% y el 97,58%.
En (Sarhan et al., 2015) trabaja con 16 palabras usando HMM llegando al 80,47%.

En el lenguaje de signos chino existen investigaciones como (Geng et al., 2014), que trabaja con 20
gestos y usa la mdquina de soporte de vectores (SVM), con una precision del 61,46%. Por otro lado esta (Chai
et al., 2013), que para su investigacion usa 239 palabras creando una galeria de trayectorias 3D y comparando
las mismas para su reconocimiento, con un porcentaje de precision que oscila entre el 83,51% y el 96,32%.
Por ultimo como estudio relevante se encuentra (Liu et al., 2016) que con 500 palabras y usando redes
neuronales de memoria a corto plazo (LSTM), logra una precision del 63,3%.

En otros lenguajes de signos se encuentran estudios como (Lang et al., 2012), que trabaja con el
lenguaje de signos aleman con una exactitud del 97%. Por otra parte esta (Yauri Vidalén y De Martino, 2016),
gue han realizado una investigacién sobre 107 palabras del lenguaje de signos brasilefio relativos a términos
médicos. Este ultimo, usa como método de clasificacion la deformacion dinamica de tiempo (DTW) y redes
neuronales con vecino mas cercano (KNN), con un porcentaje de acierto entre el 90% y el 98,69%
respectivamente. También hay investigaciones como la del lenguaje de signos italiano (Pigou et al., 2015),
que trabaja con 20 signos usando redes neuronales convolucionales (CNN) obteniendo un acierto del 91,7%.
Dentro del lenguaje de signos indio estd (Mehrotra et al., 2015), que usa 37 signos con un acierto del 86,16%.
Por ultimo estd (G. C. Lee et al., 2016) que usa 25 gestos del lenguaje de signos taiwanés, trabajando modelos
ocultos de Markov, combinado con maquina de soporte de vectores con una precision del 85,14%. Por ultimo
comentar el trabajo de (Bora et al., 2023), que usando el framework de MediaPipe para la extracciéon de
imagenes y un clasificador de redes neuronales, obtiene un acierto del 99% para 9 letras del lenguaje de

signos indio.
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2.2.10.2 Azure Kinect

Este dispositivo salié al mercado en el afio 2019, con un enfoque diferente al de la antigua Kinect. Su
propdsito principal es el uso en aplicaciones profesionales, respaldado por la integracién de inteligencia
artificial para la gestion de sistemas en entornos empresariales (Azure Kinect DK, s. f.).

Esta cdmara tiene unas caracteristicas excelentes para la gestion de entornos, pero no tiene la
definicidn necesaria para captar de forma nitida la posicién y movimiento de las manos, y mucho menos de
los gestos. Existen estudios de investigacion como (Brock y Gomez, 2022) que trabajan con 18 gestos usando
CNN, reconociéndolos con una precision del 41%. Al mismo tiempo, esta investigacién trabajé con
clasificadores de conjuntos apilados (ENS) llegando a un acierto del 70,7%. El resto de estudios publicados
tienen resultados de aciertos por debajo del 75%, debido principalmente, a que el dispositivo es incapaz de

reconocer los movimientos de los dedos.

2.3 Conclusiones

La evolucion de los diferentes dispositivos y su aplicacion para el reconocimiento de gestos es un
tema activo desde los afios 60, y sigue siendo una constante hasta la actualidad.

En la actualidad, donde las areas de conocimiento tienen un caracter divulgativo universal, es normal
qgue aparezcan muchos estudios relacionados con el reconocimiento de gestos, habiendo muchas
investigaciones que trabajan de forma exhaustiva esta area.

Desde el Sketchpad en los afios sesenta, hasta nuestros dias, se han realizado importantes
investigaciones y grandes esfuerzos para producir dispositivos que sean capaces de reconocer gestos. A partir
de 1980, hubo una revolucidn muy importante en todo lo concerniente a las tecnologias semiconductoras.
El desarrollo de sensores que eran capaces de reconocer diferentes elementos, revolucioné todo el campo
de dispositivos de reconocimiento. Un ejemplo, ya comentado con anterioridad, son los guantes,
AcceleGlove, PowerGlove, CyberGlove, SuperGlove y DataGlove. Estos dispositivos, comenzaron siendo
invasivos y poco versatiles, si bien es cierto que posteriormente han ido mejorando su calidad y precisién a
lo largo de los afios. No sdlo la mejora en el campo de los sensores ha sido fundamental para el desarrollo de
dispositivos de reconocimiento, sino también todo el avance en tecnologia del software que procesa dicha
informacion.

Por ejemplo, una de las técnicas que han mejorado de forma exponencial a partir de esa década, es
el procesamiento de video, que tiene uno de sus principales escollos cuando trabaja en dos dimensiones,
considerando que una captura gestos necesita sistemas 3D.

En el afio 2010, Microsoft sacé al mercado la cdmara Kinect. Dicha Cdmara revolucioné el mundo del
ocio, y ayudd a que muchas investigaciones pudiesen trabajar con dicha cdmara. En la cdmara que tenia un
costo asequible y que ademas pertenecia al conjunto de cdmaras ToF, era capaz de captar los movimientos

de una persona en tiempo real y visualizar su contorno en la pantalla. El problema de este dispositivo, es que
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no fue disefiado con el fin de reconocer los movimientos de las manos. Al mismo tiempo tenia un problema
afiadido, y es que su volumen era un inconveniente para su portabilidad.

En el afio 2012 aparece al mercado el Leap Motion. Este dispositivo que estdn el conjunto de
componentes ToF, tiene la capacidad de reconocer el movimiento de las manos, siendo su objetivo principal
interpretar gestos manuales. Las investigaciones que han utilizado el Leap Motion, probaron la capacidad de
este dispositivo en la deteccion de diferentes tipos de gestos estaticos, con porcentajes de hasta el 99% de
precisién. En los trabajos de investigacidon donde se ha usado este dispositivo, han tenido logros de eficiencia
bastante elevados. Este sensor volumétrico, tiene muchas ventajas sobre otros dispositivos. En primer lugar,
esta tecnologia es muy econdmica, su uso y transporte también es sencillo, reconoce claramente tus manos
y puedes trabajar con él en multiples plataformas. Una de las ventajas mds interesantes que tiene este
dispositivo, es que se puede integrar de forma muy sencilla en aparatos electrdnicos, por ejemplo, en
portatiles. El fabricante también proporciona todo el software necesario, siendo ademds su alcance, mas que
suficiente para reconocer, por ejemplo, la lengua de signos.

Las tecnologias comentadas anteriormente, por ejemplo, las de tipo sonora como el WiFi, el
ultrasonido y el RFID, tienen problemas a la hora de detectar de forma precisa, los gestos de las manos.

Muchas de estas tecnologias se basan principalmente, en cdmo procesar el efecto Doppler.
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Tabla 2.1. Dispositivos tratados en este capitulo

Dispositivo Autores Ao Aplicacién Enfoque Resultados
Reconocimiento Primer dispositivo de Abre un nuevo campo de comunicacion
Sketchpad Sutherland 1963 .. . . L
tactil interaccion tdctil entre hombre-maquina
Buscar una alternativa a la Combina la imagen de video en vivo de
Videoplace Krueger et al. 1969 Realidad Virtual interaccion tradicional hombre-  un participante con un mundo grafico
magquina realizado por ordenador
Las sefiales de estos sensores se
1983 L La primera invencién de un pueden procesar para su aplicacion en
. Reconocimiento de . . L . . .,
DataGlove Zimmerman (Actualmente ; guante con sensor de flexion kinesiologia, fisioterapia, animacion por
estos
en venta) & Optica ordenador, control remoto e interfaz
hombre a maquina.
1989 . ) Se cred una alternativa de bajo costo
Realidad Virtual . . . . . . .
(No se . Dispositivo para juegos de para investigadores en realidad virtual
PowerGlove Mattel . Reconocimiento de ] o
fabrica ; Nintendo y reconocimiento de posturas de
estos
actualmente) & manos y gestos
1997 Mide la flexion de las articulaciones
S Gl Nissho (No se Reconocimiento de Uso pionero en sensores metacarpofaldngicas e interfalangicas
uperGlove
P Electronics fabrica gestos resistivos especiales proximales de los cuatro dedos vy el
actualmente) pulgar
Realidad Virtual
1990 Control robético
CyberGlove rehabilitacion Guantes que utilizan sensores Guantes programables con mayor
CyberGlove (Actualmente L . ) ] .
Systems ta) médica magnéticos y acelerémetros impacto comercial
en venta
Reconocimiento de
gestos
Realidad virtual
1999 Control robético
. rehabilitacion Guantes que utilizan sensores Guantes programables con mayor
AcceleGlove AnthroTronix  (Actualmente L . i ] ]
médica magnéticos y acelerémetros impacto comercial
en venta) o
Reconocimiento de
gestos
. . . Pulsera que lee y recoge la Pulsera mioeléctrica con mayor
Myo Thalmic Labs 2014 Realidad virtual

actividad eléctrica de los

impacto comercial
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Dispositivo Autores Afio Aplicacion Enfoque Resultados
(Actualmente  Reconocimiento de musculos para controlar, de
en venta) gestos forma inaldmbrica, otros
Automatizacion del dispositivos con gestos y
hogar movimientos de brazos
Juego
Reconocimiento de
gestos Permite a los usuarios controlar
2010-2017 " . .
Control robdtico e interactuar con la consola, sin ) . . .
. ) (No se L . Mas de 10 millones de dispositivos
Kinect Microsoft . rehabilitacion tener contacto fisico con un ]
fabrica L L vendidos
médica controlador de videojuegos
actualmente) . o
Educacion tradicional

Identificacidon
Autenticacion

Leap Motion

Realidad virtual
Reconocimiento de
gestos
Control robético
rehabilitacion

Dispositivo de bajo costo para
interactuar con el ordenador a
través de gestos

2012

Ultraleap Inc.  (Actualmente

Startup cuya valoracion alcanzé los 306
millones en 2013 y fue adquirida por 30
millones de délares

Azure Kinect

en venta) médica
Educacion
Identificacion
Autenticacion
En sistemas Dispositivo de alto coste, con
2019 profesionales, un gran desarrollo de

(gestion de Inteligencia Artificial para la

Tiene muy buenos resultados en el
tratamiento de imagenes y desarrollo
en Inteligencia Artificial

UltraLeap

Microsoft (Actualmente
en venta) almacenes, de deteccidn de objetos y
personas, ....) personas
En sistemas de . " .
2020 Dispositivo excesivamente caro

deteccién de la
posicion de la mano
de forma haptica

y poco software desarrollado
para su uso

(Actualmente
en venta)

UltraLeap Inc.

Cada vez se vende menos debido a su
precio y las limitadas posibilidades que
posee
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Tabla 2.2. Resumen de todas las investigaciones comentadas en este capitulo.

Referencia

Tipo de
. . Enfoque
dispositivo

Segmentacion

Extraccion de
caracteristicas

Clasificacion Conclusiones

(Kaushik y Jain,
2014; LaViola,
1999; Myers, 1998;

Descripcion general

Ventajas y desventajas de varias

de la interaccion No aplicado No aplicado No aplicado técnicas que han surgido a lo largo del
Premaratne et al., .
basada en gestos tiempo y en progreso.
2010; Sharmay
Verma, 2015)
Alcanza el objetivo de ser una interfaz
de usuario "sin contacto" requiere de
. un progreso en muchas areas, incluida
(Sturman y Zeltzer, Estudio de entrada . . . ) . L
1994) Guantes de datos de datos No aplicado No aplicado No aplicado la mejora de la velocidad y la precision
de los dispositivos de seguimiento y la
reduccion de los costos de
fabricacién.
El uso de guantes quirurgicos
sensorizados en cirugia laparoscopica
Guantes para uso . . . - .
(Santos et al., 2015)  Guantes de datos ‘i No aplicado No aplicado No aplicado asistida por la mano, proporciona al
médico
cirujano informacion adicional sobre
tejidos y drganos
Disefo de un guante
(Moreno et al., de control haptico . ) . Eficiencia superior al 90% en los
Guantes de datos . No aplicado No aplicado No aplicado L .
2013) para manipulador movimientos de apertura y cierre
robético teleoperado
El algoritmo de deteccion de
. - Sensor de ]
. . , Control cibernético " . . sobresaltos es robusto en varios
(Healey y Picard, Electromiografia . Senales de conductividad conductancia de . . . .
de ordenadores No aplicado . . usuarios y permite que el dispositivo
1998) EMG L. de la piel la piel con un L. L.
portatiles . . portatil responda automdticamente a
filtro combinado . ) .
eventos de interés potencial
(Dubost y Tanaka, . Control de sintetizadores,
i ) ’ Una interfaz basada . < i i i
2002; Fistre y Electromiografia . Filtrado de calculos de . secuenciadores, cajas de ritmos o
en electrodos EMG No aplicado No aplicado

Tanaka, 2002;
Knapp y Lusted,

EMG .
activos

potencia eficaz

cualquier otro dispositivo MIDI
(Interfaz Digital de Instrumentos
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Referencia

Tipo de
dispositivo

Enfoque

L Extraccion de
Segmentacion ..
caracteristicas

Clasificacion

Conclusiones

1990; Tanaka y
Knapp, 2002)

Musicales).(Dubost y Tanaka, 2002;
Fistre y Tanaka, 2002; Knapp y Lusted,
1990). Ampliado a una interaccion
multimodal. (Tanaka y Knapp, 2002).

(Rosenberg, 1998)

Electromiografia
EMG

Puntero grafico de
retroalimentacion
bioldgica
(electromiogramas)

No aplicado No aplicado

Redes
neuronales

Detecta los electromiogramas de
cuatro de los musculos utilizados para
mover la mufieca, con un rendimiento

similar al de un ratén estandar

(Dhillon et al.,
2009; Wheeler y
Jorgensen, 2003)

Electromiografia
EMG

Captura de sefiales
electromiograficas
usando como
entrada joysticks y
teclados virtuales

No aplicado No aplicado

No aplicado

Interfaz cerebro-computadora de bajo
costo para personas discapacitadas y
personas mayores

(Saponas et al.,
2009)

Electromiografia
EMG

Interpretacion de
electromiografia de
antebrazoy
clasificacion de
gestos de los dedos

Coherencia de fase.
Media cuadratica (RMS).
Transformada de Fourier

(FFT).

31 segmentos
temporales/
milisegundo

Maquina de
vectores de
soporte (SVM)

Precision de los gestos de los dedos y
las posturas de los brazos por encima
del 80 %

(Tabor et al., 2016)

Electromiografia
EMG

Prétesis de control
mioeléctrico y juegos
terapéuticos con
Myo Armband

No aplicado No aplicado

No aplicado

Ayuda a mejorar la baja tasa de
adopcion de proétesis mioeléctricas

(Boyali et al., 2015)

Electromiografia
EMG

Postura de la manoy
reconocimiento de
gestos con Myo
Armband

Agrupamiento
grup Transformada de Fourier

Clasificacion de
representacion
colaborativa
(CRC)

Precision superior al 97% en seis
gestos con las manos y varias posturas

(Sathiyanarayanan
y Rajan, 2016b)

Electromiografia
EMG

Proporcionar pautas
sobre el uso de Myo
Armband para el
andlisis de
fisioterapia por parte

subespacial
(FFT)
ordenado (0SC)
No aplicado No aplicado

No aplicado

El dispositivo MYO, tiene la capacidad
de poder ser utilizado para
comprender los movimientos del
brazo durante la etapa de fisioterapia
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Referencia

Tipo de
dispositivo

Enfoque

Segmentacion

Extraccion de
caracteristicas

Clasificacion

Conclusiones

de médicos y
pacientes.

(Abreu et al., 2016)

Electromiografia
EMG

Uso de datos (EMG)
proporcionados por
el brazalete Myo

para identificar letras

del lenguaje de
signos brasilefio

0.25 muestras/
segundo

Caélculo del valor absoluto
y medio

Mdquina de
vectores de
soporte (SVM)

Es muy dificil percibir en tiempo real
gestos finos con los dedos solo con
datos EMG

(Benalcazar,
Jaramillo, et al.,
2017; Benalcazar,
Motoche, et al.,
2017)

Electromiografia
EMG

Reconocimiento de
gestos de mano en
tiempo real con
pulsera Myo

200 muestras/
fotograma

Rectificacién de sefial
(ABS) y aplicacién de un
filtro digital de paso bajo
Butterworth

Deformacion
dindmica del
tiempo (DTW) y
redes
neuronales
vecino mas
cercano (K-NN)

En (Benalcazar, Jaramillo, et al., 2017)
el modelo funciona mejor (86% de
precision) que el sistema Myo (83%)
para 5 tipos de gestos. En (Benalcazar,
Motoche, et al., 2017) se incluye un
detector de actividad muscular que
acelera el tiempo de procesamiento y
mejora la precision del
reconocimiento en un 89,5%

Reconocimiento de

Frecuencia a

24 letras del alfabeto del lenguaje de

(Singh y Chaturvedi,  Electromiografia gestos de mano en 200Hz durante ANOVA, Chi-square, Algoritmo . . o
. . signos americano con una precision
2023) EMG tiempo real con 5 segundos/por Mutual Info, ReliefF catboost
. del 99,91%
pulsera Myo signo
Redes
Algoritmo de neuronales
i procesamiento de vecino mas
Imagenes de L, .
(X. Chen etal., ] . imagenes. Realiza un cercano (K-NN) 5 . o
. ultrasonido basadas Secuencias de i . La sefial de sonomiografia tiene
2010; Sikdar et al., . o, calculo sobre los (Sikdar et al., . i
Ultrasonido en el control para imagenes de . ., potencial para ser un método
2014; Zheng et al., L . coeficientes de correlacion 2014b) . .
protesis de brazo ultrasonido . . alternativo para el control protésico
2006) cruzada entre varias No aplicado (X.

superior

secuencias.
RMS (Media cuadratica)

Chen et al.,
2010a; Zheng
et al., 2006)

33



2. Estado del Arte

. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
Deteccion de gestos Amplitud promedio,
basadaen la desviacion estandar, L . L
(Mujibi ¢ al én d 35,40,45,y dio lineal Mdquina de Clasificacion sdlida de gestos tactiles
ujibiya et al., . ropagacién de romedio linea . .
)1 Ultrasonido propag . 50 kHz de ondas p, . y vectores de realizados en diferentes lugares del
2013) ultrasonidos . . logaritmico de puntos de
L. sinusoidales . soporte (SVM) antebrazo
transdérmicos de la transformada rapida de
baja frecuencia. Fourier
. » Redes
Sistema de deteccion
o L L neuronales
. . de actividad L, Rectificacién y aplicacion . . L
(Hettiarachchi . . 1100 imagenes/ (NN), aplicando  72% de éxito en el reconocimiento de
Ultrasonido muscular radial con de la transformada de .. . . .
et al., 2015) gesto . la correlacién cinco gestos de flexion/extension
transductores de Hilbert .
. combinada
ultrasonido
cruzada
Comparacion del L ,
o Dividir el video L
rendimiento de . Flujo dptico. L .. ..
. . en flexiones o Clasificacion de flexion y extension de
(MclIntosh et al., . diferentes posiciones . . . Regresor de .
Ultrasonido . extensiones Algoritmo de Farnebéck ., 10 gestos manuales discretos con una
2017) de montaje de un percepcion L .
. o desde una ] precision superior al 98%
dispositivo de L multicapa.
. L posicion neutra
ultrasonido portatil
Un método de
clasificacion de la L . ) ) .
STFT (Transformada de Mdquina de Con siete filtros direccionales, el
. . marcha humana 20 muestras/ . . o L
(Tivive et al., 2010) Ultrasonido Fourier de tiempo vectores de rendimiento de clasificacién se
basado en segundo ) . .
reducido) soporte (SVM) incrementa por encima del 98%
espectrogramas de
radar Doppler
Ondas de sonido L .. »
L. Convertir la informacidn en rotacidn
. . ultrasénicas para . . .
(Biber et al., 1980) Ultrasonido . . . No aplicado No aplicado No aplicado de la lente para obtener el enfoque
medir la distancia a
. correcto
un sujeto
Dispositivo . Modelo de
. . Transformada rapida de .
(Kalgaonkar y Raj, . ultrasoénico para Muestras de 32 . mezcla 88,42% de acierto en el
Ultrasonido Fourier y transformada . o
2009) reconocer gestos ms gaussiana reconocimiento de 8 gestos

manuales simples

discreta del coseno

(GMM)
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
Sintesis de sonido
controlada por
) . gestos con método . . . . Exito en la deteccidn y seguimiento de
(Fléty, 2000) Ultrasonido . . No aplicado Filtro paso-bajo No aplicado o . 3
de triangulacién movimiento en espacios de 1 m
mediante
ultrasonidos
Reconocimiento de
gestos basado en la La velocidad y la direccidn . . .
L o Sensores facilmente disponibles pero
. aplicacién de . de la aleacion de la mano . . .
(Kreczmer, 2011) Ultrasonido ] No aplicado . ., No aplicado el conjunto de gestos reconocidos es
telémetros definen una funcion de limitad
imitado
ultrasdnicos simples una relacion de velocidad
en un robot movil
Técnica que
aprovecha el altavoz
. P L, Velocidad, direccidn, )
(Booij y Welle, y el micréfono ya o i Robustez superior al 90% en
. ] . proximidad, tamafio del . . . . ]
2014; Gupta et al., Ultrasonido integrados en el No aplicado o L No aplicado diferentes dispositivos, usuarios y
. N . objetivo y variacién de
2012) dispositivo movil i entornos (Gupta et al., 2012b)
iempo
para detectar gestos P
en el aire
Sensor de
profundidad
ultrasénico 2D que
mide el alcance y la Las soluciones ultrasénicas son ideales
direccion de los . N . para el reconocimiento de gestos
(Przybyla et al., . o . Relacion sefial-ruido y . . i . .
Ultrasonido objetivos en el No aplicado No aplicado simples para teléfonos inteligentes y

2012, 2014)

espacio (Przybyla
et al., 2012b). Para
aplicaciones 3D
(Przybyla et al.,
2014b)

angulo de incidencia

otros dispositivos con limitacidn de
energia
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
Reconocimiento Redes neuronales RTD L
. ) ) Maquina de L o
. ultrasénico de gestos . (Tiempo de ida y vuelta) y 96% de éxito para siete tipos de
(Saad et al., 2018) Ultrasonido No aplicado . . vectores de
manuales para RSS (Intensidad de la sefial gestos
S . . soporte (SVM)
dispositivos moviles reflejada)
Modelos ocultos
Sistema y métodos . de Markov
L Sistema Doppler de
de reconocimiento 256 puntos de . N (HMM)
. procesamiento de sefiales .
. de micro gestos la Transformada Redes 96,32% de éxito en 11 gestos
(Sang et al., 2018) Ultrasonido . de radar pulsado,
manuales que rapida de . neuronales de manuales
. . ] desplazamiento y
utilizan deteccién Fourier . extremo a
. . velocidad
activa ultrasdnica extremo (end-
to-end)
Sistema de
reconocimiento de
gestos orientado a la
., Detector de envolvente »
operacion en una e . Deformacién . .
(Kellogg et al., . . N . para eliminar la frecuencia L Logra clasificar con un 97% de acierto
WiFi gama de dispositivos No aplicado dindmica del .
2014) ) L. . portadora y extraer . un conjunto de ocho gestos
informaticos de bajo . o . tiempo (DTW)
i informacién de amplitud
consumo a través de
sefiales inaldmbricas
existentes
o Combinacion de i o o
Reconocimiento de Célculo de la distribucion L Para una persona en una habitacién
segmentos con , . Codificacion de
- gestos extrayendo . de energia frecuencia- es capaz de reconocer 9 gestos
(Puetal., 2013) WiFi ] desplazamiento . N gestos. Efecto .
cambios Doppler de . tiempo de la seiial de alcanzado un 94% de eficiencia.
N o . Doppler positivo Doppler , .
sefiales inaldmbricas . banda estrecha Con mas gente baja al 60%
y negativo
Capturar objetos y . o
. . L Funciones de distribucion . ..
(Adib y Katabi, o gestos en Decodificacion . . 87,5% de éxito en la deteccion de tres
WiFi e acumulativa (CDF) de No aplicado o
2013) movimiento tras una de gestos .. N . gestos en paredes de hormigon
Relacidén sefal-ruido (SNR)
pared
(Abdelnasser et al., WiFi Gesto basado en WFI Detecta Transformada discreta de N licad 96% de precision usando tres puntos
iFi o aplicado
2015) sistema de cambios en el Wavelet (DWT) P de acceso
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
reconocimiento que indicador de
identifica diferentes intensidad de la
primitivas de cambio sefial recibida
de sefial
Indicador de . .
o . ] Filtros de paso-bajo. »
Reconocimiento de intensidad de la . o Informacion de
N . Cambios en el indicador . L .
(Nandakumar et al., . gestos WFl en sefial recibida y . . N altura y tiempo 91% de precision al clasificar cuatro
WiFi ] L ) de intensidad de la sefial ) . o
2014) dispositivos cambio en el o para realizar la gestos entre seis participantes
) recibida y en el estado de L
existentes estado de la . o, clasificaciéon
) . la informacién
informacion
180 grupos de Valor medio, desviacion
Reconocimiento de datos de cambio estandar, desviacion Maquina d Precision promedio de un 92% de
aquina de
. gestos WFl en en el estado de mediana, desviacion g reconocimiento en el escenario con
(He et al., 2015) WiFi ] . . . o vectores de ) L o
dispositivos la informacion absoluta y valor maximo linea de vision y de un 88% sin linea
. soporte (SVM) L
existentes de cada de los patrones de de vision
paquete anomalia.
Reconocimiento de
gestos con los dedos . ., Precision promedio de clasificacidn de
Cambio en el . Deformacion
. . como entrada de Transformada discreta de L un 90.4% para reconocer gestos de
(H. Lietal., 2016) WiFi . estado de la dindmica del L. .
texto continuo en . . Wavelet (DWT) . dedos de 9 digitos del lenguaje de
. . informacion tiempo (DTW) . .
dispositivos WFI signos americano
estandar
Sistema de
REID reconocimiento de Logra una precisidon de promedio de

(Zou et al., 2017)

(Identificacion
por
radiofrecuencia)

gestos sin dispositivo
basado en la salida
de informacién de

fase por dispositivos

RFID comerciales

Método Varri
modificado

Filtro Savitzky-Golay

Deformacion
dindmica del
tiempo (DTW)

reconocimiento entre el 96.5% y
92.8% en el escenario de posiciones
idénticas y posiciones diversas
respectivamente

(Raptis et al.,
2011b)

Visidn

Clasificacion en

tiempo real de gestos

de baile de

Fotogramas de
video

Algoritmo de seguimiento
esquelético (STA)

Clasificador en
cascada

Precision promedio del 96,9% para
grabaciones de movimiento
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Extraccion de

Tipo de
Referencia . g . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
animacion de esquelético de aproximadamente 4
esqueleto usando segundos
Kinect
Una revision de los i . 3
. Los métodos que utilizan cdmaras
. algoritmos de .
(Pisharady y . o . . . RGB y RGB-D se revisan con
Visién reconocimiento de No aplicado No aplicado No aplicado . .
Saerbeck, 2015) comparaciones de algoritmos
gestos manuales o oo
L cuantitativos y cualitativos.
basados en la vision
Reconocimiento de
gestos robusto con »
. , Deformacion
Kinect a través de S S .
. dinamica del Deformacién dinamica del tiempo y
una comparacion .
. L Fotogramas de . tiempo (DTW) y Modelos ocultos de Markov con
(Raheja et al., 2015) Vision entre DTW , No aplicado .
.. video Modelos ocultos ambos sistemas dan una tasa de
(Deformacion e
L . de Markov clasificacion de alrededor del 90%
dindmica del tiempo)
(HMM)
y HMM (Modelos
ocultos de Markov)
Método de
clasificacién
Reconocimiento del 1200 muestras bidireccional L. .
L . . , . Reconocimiento de 100 signos con
(Chung et al., 2022) Visién lenguaje de signos de video por No aplicado con redes L,
. . una precisién del 98,75%
chino signo neuronales de
memoria a corto
plazo (Bi-LSTM)
Memoria de
. Reconocimiento del corto plazo Reconocimiento de 10 palabras con 5
(Abdelrazik et al., L . . . . .
2023) Visién lenguaje de signos No aplicado No aplicado (LSTM). Unidad personas.
egipcio recurrente Con LSTM 90,97% y con GRU 91,23%
cerrada (GRU)
. Reconocimiento del Las entradas Combina o .
(Kothadiya et al., L, . . . . Reconocimiento de 11 signos con un
Visién lenguaje de signos fueron 2048 No aplicado memoria de .
2022) o . acierto del 97%
indio secuencias corto plazo
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
dimensionales (LSTM) con la
de 40 veces por unidad
paso recurrente
cerrada (GRU)
30526 imagenes
que se dividen
en 27 clases
o para datos de Redes . .
Reconocimiento del . . 26 letras del lenguaje de signos
. L . . entrenamiento . convolucionales . o
(Obi et al., 2023) Vision lenguaje de signos No aplicado americano con una tasa de éxito del
. y 8958 neuronales
americano L 96,3%
imagenes que (CNN)
se dividen en 27
clases para
datos de prueba
Utilizacion del
RWTH-
PHOENIX- .,
Red de fusién de
Weather-2014 -
L . similitud local- »
Reconocimiento del  Todos los videos Creacidn de un modelo de
) . ) . ) ) temporal de . ,
(Xie et al., 2023) Vision lenguaje de signos han sido No aplicado Jltiol tratamiento de video para el
multiples
aleman preprocesados a P reconocimiento de gestos
. escalas (mLTSF-
una resolucion
Net)
de 25 cuadros
por segundo
(FPS)
El conjunto de Utiliza una
Reconocimiento de datos contiene combinacién de
. palabras de un total de 824 redes . . .
(Das, Biswas, et al., L ] . . . . Los 8 signos dieron una exactitud de
Visién emergencia del videoclips, con No aplicado convolucionales
2023) . . . 94,42%
lenguaje de signos 52 ejemplos en neuronales
indio cada clase (RNN) con
excepto "Lose" memoria de
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y "Thief", cada
uno de los

cuales contiene

50 muestras.

corto plazo
(LSTM)

(Aldhahri et al.,
2023)

Vision

Reconocimiento del
alfabeto del lenguaje
de signos arabe

54.049
imagenes
divididas en 32
clases

No aplicado

MobileNet es un
modelo
preentrenado
basado en redes
neuronales
convolucionales
(CNN)

32 signos del alfabeto del lenguaje de
signos arabe con una exactitud del
94,46%

(Das, Imtiaz, et al.,
2023)

Vision

Reconocimiento del
lenguaje de signos
bengali

1800 imagenes
de signos de
caracteres.

No aplicado

Entrenamiento
con descenso de
gradiente
estocastico
(SGD) y
clasificador con
redes
neuronales
convolucionales
(CNN)
combinado con
bosque
aleatorio (RF)

La precision con 26 caracteres es de
91,67%.

La precision de con 10 digitos es del
97,33%

(Ky B.J, 2023)

Vision

Reconocimiento del
lenguaje de signos
indio

100 muestras
por cada signo

Se usa MediaPipe para
generar fichero de
extensiéon CSV

Maquina de
soporte de
vectores (SVM)

Reconocimiento de 30 signos con una
precision del 95%

(Dabwan et al.,
2023)

Vision

Reconocimiento del
del lenguaje de
signos arabe

506 imagenes
por cada signo

Modelo con escala
EfficientnetB1 cargado y
pre-entrenados en el
modo ImageNet

Redes
neuronales
convolucionales
(CNN)

Reconocimiento de 32 signos con una
precision del 99%
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(Agarwal et al.,
2015)

Leap Motion

Segmentacion y

reconocimiento de
texto escrito en 3D

mediante Leap
Motion Interface

Diferenciacion
parcial de la
sefial dentro de
una ventana
predefinida

Se aplica la heuristica para
determinar los limites de
las palabras.

Modelos ocultos
de Markov
(HMM)

El algoritmo de segmentacion de
palabras basado en heuristica
propuesto funciona con una precision
de hasta el 80,3% y las palabras
basadas en HMM (modelos ocultos de
Markov) han registrado una precisién
del 77,6%.

(Mohandes,
Deriche, et al.,
2014)

Leap Motion

Reconocimiento del
lenguaje de signos
arabe usando el Leap

Motion Controller

Muestras de 10
fotogramas/
segundo

Valor medio

Clasificador
Nave Bayes (NB)
y and Redes
neuronales de
perceptrén
multicapa (NLP)

Precision del 98% con el clasificador
Naive Bayes y mas del 99% con el MLP
(Redes neuronales de perceptron
multicapa)

(Y. Chen et al.,
2015; Lu et al.,
2016; McCartney
et al,, 2015)

Leap Motion

Reconocimiento de
gestos dindmicos con

las manos usando
Leap Motion

Muestra de
datos

Direccidn de la palma,
palma normal, posiciones
de las yemas de los dedos
y posicion del centro de la

palma. Filtrado de ruido
de alta frecuencia.

Maquina de
vectores de
soporte (SVM)
y Modelos
ocultos de
Markov (HMM)
(Y. Chen et al.,,
2015b).
Redes
neuronales
convolucionales
(CNN)
(McCartney
et al, 2015).
Campos
neuronales
condicionales
ocultos (HCNF)
(Lu et al., 2016b)

Con el 80% de los datos de la muestra,
la eficiencia que se logra esta por
encima del 93,3% (Y. Chen et al.,

2015b).

Es incapaz de reconocer gestos en
tiempo real aunque su eficiencia es
alta (McCartney et al., 2015). 95,0%
de reconocimiento para el conjunto
de datos Handicraft-Gesture y 89,5%

para LeapMotion-Gesture3D (Lu et al.,

2016b).
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(W.-J. Lietal,,
2017)

Reconocimiento de
gestos con las manos
para la rehabilitacion

posterior a un ictus

Leap Motion

mediante el
movimiento de salto

Muestra de
datos

Se extraen 17
caracteristicas, incluidas
las distancias euclidianas

entre las yemas de los
dedos, el dngulo de
cabeceo de la palma, el
angulo de giro de la
palma, el dngulo de
balanceo de la palma vy los
angulos entre los dedos

M4dquina de
vectores de
soporte
multiclase
(SVM)
Redes
neuronales
aplicando el
vecino mas
cercano (k-NN)

Siete gestos para la rehabilitacidon
residencial de pacientes post
accidente cardiovascular con una
precision del 97,71%

(Gandara y Bauza,
2015)

Leap Motion
Controller para la
. autenticacion a
Leap Motion ,

través de la
geometria de la

mano y los gestos

Muestra de
datos

Tasa igual de error (ERR),
Falsa aceptacion (FAR) y
Tasa falsa de rechazo
(FRR)

WEKA (Entorno
de Waikato para

el andlisis del
conocimiento)

Tl muestra que Leap Motion puede
usarse con éxito tanto para autenticar
a los usuarios al iniciar sesién como al

realizar actividades continuas. La
precision de la autenticacion alcanza
el 98%

(Marin et al., 2014)

Reconocimiento de
gestos de mano con
dispositivos Kinect y
de movimiento de

Leap Motiony
Kinect

salto

Muestra de
datos

Extracto de las
caracteristicas de los
dispositivos

Maquina de
vectores de

soporte (SVM)

81% de precisidon con Leap Motion,
65% de precisién con Kinect y, cuando
se combinan, aumenta al 91,3% con

diez gestos estaticos

(Saad et al., 2022)

Reconocimiento del
Leap Motion lenguaje de signos

americano

No aplicado

No aplicado

Usa 2
clasificadores
diferentes
bidireccional
con unidad
recurrente

cerrada (Bi-GRU)
y bidireccional

de memoria de

corto plazo (Bi-

LSTM)

El sistema trabaja con 30 signos tanto
estaticos como dindamicos.
Para (Bi-GRU) la precision es del
96,97% y para (Bi-LSTM) del 97,28%
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(B. Wu et al., 2022)

Tipo de L
. . Enfoque Segmentacion
dispositivo
Reconocimiento del
Leap Motion lenguaje de signos No aplicado

chino

Memoria de

corto plazo

modificado
(LSTM)

No aplicado

Reconocimiento de 20 palabras
dinamicas con una exactitud del
99,55%

(Abdullahiy
Chamnongthai,
2022)

Reconocimiento del

. 10 muestras por
Leap Motion

lenguaje de signos

. cada signo
americano

fusor
capturador de
vectores (FFV)
. combinado con
No aplicado - .

bidireccional

memoria de
corto plazo (Bi-

LSTM)

Reconocimiento de 57 palabras con

una precision del 91%

(Katilmis y
Karakuzu, 2023)

6 participantes
con 15
repeticiones
cada palabra

Reconocimiento del

Leap Motion lenguaje de seias

turco

Maquina
extrema de
aprendizaje

(ELM)

No aplicado

Reconoce 26 palabras dinamicas con
una exactitud del 93%

(Sesli, 2023)

Reconocimiento de
gestos para robots
militares

Leap Motion No aplicado

Las muestras

Funcién de
distribucion
acumulativa

(CDF) basada en
redes

No aplicado

neuronales
profundas
(DNN)

La precision de 8 gestos fue del
88,44%

(Nasir et al., 2022)

o fueron
Reconocimiento de

. realizadas por 2
Leap Motion

26 letras del lenguaje
personas

distintas un de

de signos americano

ellas sorda

Vecino mds
cercano (K-NN).
Mdquina de
soporte de
vectores (SVM)

No aplicado

La investigacion usa validacién
cruzada para ambos métodos de
clasificacion, obteniendo una
precision del 72,78% con K-NN y un
79,83% con SVM
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(Rishan et al., 2022)

Leap Motion con
procesamiento
del lenguaje
natural (NLP)

Reconocimiento del
lenguaje de signos de
Sri Lanka

Se realizaron

muestras de 3

palabrasy de 3
letras

No aplicado

Coincidencia de
plantillas
geométricas y
procesamiento
de lenguaje
natural (NLP)

Para 3 palabras tuvo un acierto del
80% y un 77% para 3 letras

(Mehrabian, 2017)

Leap Motion

Grado de impacto del
gesto en una
conversacion

No aplicado

No aplicado

No aplicado

55% de impacto en conversaciones
emocionales

(Ahsan et al., 2009;
Barreto et al., 1999;
Benedek et al.,
2005; Coleman,
2001; Crawford
et al., 2005; Farina
et al., 2016;
Guerreiro y Jorge,
2006; Hefftner
et al., 1988; Joshi
et al., 2013; Kiguchi
y Hayashi, 2012;
Luca, 1997;
Manabe et al.,
2003; Merletti
et al., 2004;
Merletti y Farina,
2016; Reaz et al.,
2006; Valentinuzzi,
2007)

Datos de
electromiograma
(EMG)

Técnicas de analisis
de sefiales EMG

Descomposicion
de EMG
utilizando la
optimizacién
cuadratica
media (LMS) no
lineal mas baja
de
acumuladores
de orden
superior

Transformada de Wavelet

(DwT),
Modelo autoregresivo
(AR)
Inteligencia artificial
Modelos lineales y
estocasticos;
Modelado no lineal

Distancia
euclidiana entre
las formas de
onda
potenciales de
la accidn de la
unidad motora
(Luca, 1997).
Estimacion del
numero de
unidades
motoras.
Modelos de
hardware
(Guerreiro y
Jorge, 2006;
Kiguchiy
Hayashi, 2012)

Uso de técnicas basadas en sefiales de
EMG. La mayoria de las
investigaciones se encuentran en el
ambito de la biomedicina,
implementacion hardware, usuario
final y diagndstico clinico.

(Gowitzke y Milner,
1999)

Datos de
electromiograma
(EMG)

Base cientifica del
cuerpo y sus
movimientos.

No aplicado

No aplicado

No aplicado

Organizacién global de los elementos
del sistema neuromuscular,
neurorreceptores e instrumentacion
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Conceptos de
instrumentacién
médica

No aplicado

No aplicado

No aplicado

Una vista de los principales sensores
médicos

Relaciones entre las
variables medidas
con ecografia y EMG

No aplicado

La relacién entre cada uno
de los parametros de
ultrasonido y EMG se

describid con regresion no

lineal (Hodges et al.,
2003). Y con raiz
cuadrética media en (Guo
et al., 2008)

No aplicado

La sonomiografia tiene un gran
potencial por ser un método
alternativo para evaluar la funcién
muscular

Identificacion de
multiples sujetos
humanos al aire libre
con sefales micro-
Doppler

No aplicado

Filtrado Doppler para
eliminar el desorden,
extraccion del torso del
espectrograma, filtrado
del torso para reducir el
ruido y extraccion del
periodo pico usando una
transformada de Fourier.

Trata de
comparar
clasificadores
para futuros
trabajos de
investigacion.

Para el reconocimiento de personas,
es capaz de alcanzar una eficiencia del
80%, tanto en largo alcance como en
vista frontal.
Si existen variaciones angulares, baja
en el peor de los casos, hasta el 40%.

Sistema que rastrea
el movimiento 3D de
un usuario a partir de
las sefiales de radio
reflejadas en su
cuerpo

Espectrograma
de distancia de
ida y vuelta de
cada antena
receptora

Filtro Kalman

No aplicado

Su precision supera la ubicacién actual
de los sistemas de RF, que requieren
que el usuario tenga un transceptor

(Adib et al., 2014).

La segunda version (Adib et al., 2015)
puede localizar hasta cinco usuarios
simultaneamente, incluso si estan
estaticos. Precisién del 95% o superior

Mejora significativamente la precisién

. Tipo de
Referencia . .
dispositivo
Datos de
(Webster, 2009) electromiograma
(EMG)
(Guo et al., 2008; Datos de
Hodges et al., 2003;  electromiograma
Zheng et al., 2006) (EMG)
(Tahmoush y .
- WiFi
Silvious, 2009)
(Abdelnasser et al.,
2015; Adib et al.,
2014, 2015; Adib y -
. WiFi
Katabi, 2013; Pu
et al., 2013; K. Wu
etal., 2012)
Datos de
(K. Wu et al.,, 2012)  electromiograma
(EMQG)

Sistema de
posicionamiento en
interiores basado en

WFI que aprovecha la

No aplicado

Procesamiento del estado
del canal

No aplicado

de la ubicacion en comparacion con el
uso del indicador de intensidad de la
senal recibida
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informacién del
estado del canal
(Angeles, 2005;
Borriello et al.,
2004; Buettner Aplicaciones de la Directrices de gestion para
et al., 2009; Fishkin RFID cadena de suministro No aplicado No aplicado No aplicado implementar proactivamente
et al., 2004; Want RFID aplicaciones RFID
et al., 1999; Yang
et al., 2020)
Naive Bayes
(NB). Maquina
Contenedor de . . . de vectores de
. . La serie Media, mediana, moda,
fluidos con RFID sin o . soporte (SVM). . o
B temporal se desviacion estandary 87% de éxito en reconocer episodios
(Bouchard et al., bateria para Campos .
RFID . . segmenta como rango con respecto al . de consumo de alcohol en diez
2014) reconocer instancias o . . aleatorios .
o una sola lectura indicador de intensidad y o voluntarios
individuales de ] N o condicionales
L de etiqueta fase de la sefal recibida .
consumo de liquidos lineales LCRF.
Bosque
aleatorio (RF).
) Técnicas . P .
(Trucco y Verri, L . . . . . Conjunto de técnicas computacionales
Visién introductorias a la No aplicado No aplicado No aplicado L
1998) L s para imagenes 3D
vision artificial 3D
Generacioén de » i
(Manteca L . ) . Creacion de un modelo de escaner 3D
) Vision modelos 3D por luz No aplicado No aplicado No aplicado
Fernandez, 2018) basado en luz estructurada
estructurada
Muestreo de alta
calidad en mapas de
profundidad i
L . . . El nuevo método supera los enfoques
(Park et al., 2011) Visién capturados desde No aplicado No aplicado No aplicado .
existentes para el muestreo en 3D-ToF

una camara 3D-ToF
(Tiempo de vuelo)
junto con una
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camara RGB de alta
resolucion

(C. Wu y Aghajan,
2007)

WiFi

Estimacion de la
postura humana
basada en modelos
para el andlisis de
gestos en una red de
camaras inteligentes
de fusidon oportunista

Fotogramas de
video

Maximizacion de
expectativas (EM)

No aplicado

Se describe la estimacion de la
postura humana incorporando el
concepto de un marco de fusion

oportunista

(. Coheny Li, 2003;
Corradini et al.,
1999; Gavrilay
Davis, 1995; Mo

et al., 2009)

Camaras TOF

Modelo de rasgos
humanos 2D
(Corradini et al.,
1999; Mo et al.,
2009b)
Seguimiento basado
en modelos 3D y
reconocimiento del
movimiento humano
a partir de imagenes
reales (M. W. Cohen
et al.,, 2018; Gavrilay
Davis, 1995)

Fotogramas de
video

Modelo 3 DOF (libertad de
movimientos).
Descriptores de forma
(Gavrila y Davis, 1995).
Esqueleto de estrella en (I.
Cohen y Li, 2003).
Procesamiento del color
de la piel

Deformacion
dindmica del
tiempo (DTW)
en (Gavrilay
Davis, 1995)
Mdquina de
vectores de
soporte (SVM)
en (I. Cohen vy Li,
2003; Mo et al.,
2009).
Clasificadores
neuronales
(Corradini et al.,
1999).

El experimento logra obtener un
resultado de recuperacion de poses
3Dy clasificaciéon de movimientos en
(I. Cohen y Li, 2003; Gavrila y Davis,
1995). Resultados con modelos 2D en

(Corradini et al., 1999; Mo et al.,

2009b)

(Guna et al., 2014;
Montalvo Martinez,
2010; Weichert
et al., 2013)

Leap Motion

Una evaluacion del
rendimiento del Leap
Motion Controller
(Guna et al., 2014).
El andlisis se realizo
de acuerdo con la
norma ISO 9283

No aplicado

No aplicado

No aplicado

En el escenario estatico se demostré
que la desviacién estandar fue menor
a 0,5 mm en todo momento. Sin
embargo, hay una caida significativa
en la precision de las muestras
tomadas a mas de 250 mm por
encima del controlador en (Guna
et al., 2014).
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dispositivo caracteristicas
(Weichert et al., Con un robot industrial con una pluma
2013) de referencia se logra una precisiéon
de 0,2 mm en (Weichert et al., 2013).
Para el célculo de la
(Montal estructura en 3D de Estudio sobre la eficacia de una serie
ontalvo
, Vision la escena, se usan No aplicado No aplicado No aplicado de métodos de correspondencia
Martinez, 2010) L. L .
técnicas de visidn estereoscopica
estereoscopica.
Validacién del Leap El Leap Motion no puede
Motion Controller proporcionar datos que sean
(Smeragliuolo et al., . utilizando tecnologia . . . clinicamente significativos para la
Leap Motion No aplicado No aplicado No aplicado . - .
2016) de captura de flexién/extension de la mufieca y
movimiento de quizas para la desviacién de la
marcadores mufieca.
Potencial de . . .
. . Se describen las interacciones de
interaccién ‘les . .
L, . . . . multiples usuarios, que admiten
(Noor y Aras, 2015) Visién multimodal y No aplicado No aplicado No aplicado .
) ] ordenadores locales y distribuidas,
multiusuario con - .
o utilizando una variedad de pantallas.
holografia virtual
Operar paneles Interaccion basada en gestos para
. virtuales con gestos juegos de realidad virtual utilizando el
(Zhang y Meruvia- . . . . . . .
pastor, 2017) Leap Motion manuales en juegos No aplicado No aplicado No aplicado motor de juegos Unity, el sensor Leap
astor, . . . . . .
de realidad virtual Motion, teléfono inteligente y
inmersivos auriculares de realidad virtual
Exploracién de la
viabilidad de adaptar La rehabilitacidon con Leap Motion se
el Leap Motion, realizé con un alto nivel de
. desarrollado para Muestra de . . participacion activa, sin efectos
(losa et al., 2015) Leap Motion o No aplicado No aplicado . ;o
videojuegos, a la datos adversos, y contribuyd a incrementar

neuro-rehabilitacion
de ancianos con ictus
subagudo

la recuperacion de las habilidades
manuales
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(Bassily et al., 2014)

Leap Motion

Manipulacion de
brazos robéticos con
Leap Motion
Controller

Muestra de
datos

Algoritmo de mapeo

No aplicado

Se propone esquema de manipulacion
de brazo robético para permitir la
incorporacion de sistemas robadticos
en el entorno doméstico

(Gandara y Bauza,
2015)

Leap Motion

El sistema que
controla de forma
remota diferentes

electrodomésticos de
un hogar u oficina a
través de interfaces
de usuario naturales
en la interaccion
hombre-maquina

No aplicado

No aplicado

No aplicado

Se construye un entorno de bajo
costo y en tiempo real capaz de
ayudar a las personas con
discapacidad

(Hantrakul y
Kaczmarek, 2014)

Leap Motion

Implementaciones
del dispositivo Leap
Motion en sintesis de
sonido y actuaciones
interactivas en vivo

No aplicado

No aplicado

No aplicado

Busca empoderar a pacientes
discapacitados con expresion musical
utilizando tecnologia de seguimiento
de movimiento y sensores portatiles

(Cichony
Rofmann, 2017;
Jetter et al., 2020;
Ling y Rui, 2016;
Vosinakis y
Koutsabasis, 2018)

Leap Motiony
gafas de Realidad
Virtual

Gafas de realidad
virtual y tendencias
del Leap Motion en

educacién

No aplicado

No aplicado

No aplicado

La tecnologia sigue actualizando y
fomentando la innovacién en la
educacion. La realidad virtual y los
sensores como Leap Motion
pretenden tener un gran impacto en
ella

(Leth, 2023)

Realidad Virtual

Gafas de Realidad
Virtual.
Reconocimiento de
25 signos de lenguaje
de signos danés

No aplicado

No aplicado

Procesamiento
de lenguaje
natural (NLP)

Se ha obtenido un acierto del 44,4%
en signos dindmicos y un 41,3% en
signos estaticos

(Fuchs et al., 2022;
Georgiou, Frier,
etal., 2022;

Ultraleap

Estudio de las sefiales
hapticas

No aplicado

No aplicado

No aplicado

Las conclusiones que se extraen
derivan del posible uso de este tipo de
dispositivos en varios campos
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dispositivo caracteristicas
Rakkolainen et al.,
2021; Singhal et al.,
2021)
Uso para el manejo Las conclusiones que se extraen es
de robots usando . . . que al usuario le resulta mas real el
(Mulot et al., 2021) Ultraleap . No aplicado No aplicado No aplicado . . .
gafas de realidad manejo de cualquier robot gracias a la
virtual sensacion tactil
Por ejemplo, en el manejo de los
Uso para el manejo elementos interiores de un coche esa
(Brown et al., 2020; . . . L
Ultraleap de elementos de un No aplicado No aplicado No aplicado sensacion tactil ayuda a que los
Young et al., 2020) , ]
vehiculo conductores se centren mas en la
conduccion
Uso para el manejoy La sensacion que produce el sensor
(Van den Bogaert L . . . .
tal, 2021) Ultraleap automatizacion del No aplicado No aplicado No aplicado ayuda a que parezca real el manejo de
etal., .
hogar los diferentes elementos del hogar
) La sensacion tactil de manejar
Uso para el manejo . . .
) ] . objetos, al mismo tiempo que se
(Georgiou, de diferentes tipos ] ) .
) . . . . visualiza por las gafas de realidad
Martinez, et al., Ultraleap de objetos usando No aplicado No aplicado No aplicado . . .
. virtual, ayuda a manejar dichos
2022) gafas de realidad . ..
. objetos comparado con la sensacion
virtual i
de vacio
Reconocimiento del . L
(Paneva et al., . . . . . Al ser un sistema tactil ayuda a la
Ultraleap lenguaje Braille para No aplicado No aplicado No aplicado . L
2020) . diferenciacion de palabras por puntos
personas ciegas
(Y. Li, 2012;
Patsadu et al., - s
L Para el reconocimiento utilizan
2012; Ren et al., . Reconocimiento de . . . . . L.
Kinect No aplicado No aplicado No aplicado diferentes tipos de técnicas y sus
2013; C. Wang gestos .
resultados son multiples.
et al., 2015; Y.

Wang et al., 2012)
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
Reconocimiento del L
. . M4dquina de
. lenguaje de signos . .
(Sun et al., 2015) Kinect . No aplicado No aplicado vectores de Reconoce el 86% de las frases
americano de 2000
soporte (SVM).
frases
Reconocimiento del
. . Modelos ocultos
(zafrulla et al., . lenguaje de signos . . o
Kinect . No aplicado No aplicado de Markov Alcanza una precisién del 76,12%.
2011) americano de 1000
(HMM).
palabras
Técnica del
Reconocimiento del campo aleatorio
. lenguaje de signos . . condicional . L
(Yang et al., 2020) Kinect . No aplicado No aplicado . Obtiene una precision del 93,2%
americano de 24 jerarquico
palabras usando redes
neuronales (NN)
Usa dos
o modelos;
Reconocimiento del
| ‘e de si Enfoque
enguaje de signos
(D. Li et al., 2020) Kinect & . ! & No aplicado No aplicado holistico basado Obtiene una precision del 62,63%
americano de 2000 .
en la apariencia
palabras .
visual; poses
humanas en 2D
Reconocimiento de ., ; .
. Deformacion Los resultados varian segun los
(Abdel-Samie et al., . 30 palabras del . . L 3
Kinect . . No aplicado No aplicado dinamica del margenes de error entre un 95,25% y
2018) lenguaje de signos .
) tiempo (DTW). un 97,58%.
arabe.
Reconocimiento de
Modelos ocultos
(Sarhan et al., . 16 palabras del . . L
Kinect . . No aplicado No aplicado de Markov Llega a una precision del 80,47%.
2015) lenguaje de signos
i (HMM).
arabe.
o Mdquina de
. Reconocimiento de . . L
(Geng et al., 2014) Kinect No aplicado No aplicado vectores de Precision del 61,46%

20 gestos del

soporte (SVM)
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas

lenguaje de signos
chino

o Galeria de

Reconocimiento de .
trayectorias 3D . L .
. . 239 gestos del . . El porcentaje de precisidn oscila entre
(Chai et al., 2013) Kinect . . No aplicado No aplicado comparando las

lenguaje de signos 83,51%y el 96,32%.

hi generadas con

chino

los patrones

Reconocimiento de
Uso de redes

) . 500 gestos del ) . .
(Liu et al., 2016) Kinect . . No aplicado No aplicado neuronales Precision del 63,3%
lenguaje de signos
. (LSTM)
chino
Reconocimiento de Modelos ocultos
(Lang et al., 2012) Kinect del lenguaje de No aplicado No aplicado de Markov Acierto del 97%
signos alemén (HMM)
Deformacién
. dinamica del
Reconocimiento de .
o tiempo (DTW); .
(Yauri Vidalén y De . 107 palabras del . . Para el DTW el porcentaje es del 90%.
. Kinect . . No aplicado No aplicado Redes
Martino, 2016) lenguaje de signos Para el K-NN es del 98,96%
o neuronales
brasilefio . .
vecino mas
cercano (K-NN)
Reconocimiento de Redes
. . 20 gestos del . . neuronales .
(Pigou et al., 2015) Kinect . . No aplicado No aplicado . Acierto del 91,7%
lenguaje de signos convolucionales
italiano (CNN)

o Mdquina de
Reconocimiento de
vectores de

(Mehrotra et al., . 37 gestos del . . . .
Kinect . . No aplicado No aplicado soporte Porcentaje de acierto del 86,16%
2015) lenguaje de signos .
o multiclase
indio
(SVMM)
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. Tipo de L Extraccion de . i
Referencia . . Enfoque Segmentacion . Clasificacion Conclusiones
dispositivo caracteristicas
Combina
L. Modelos ocultos
Reconocimiento de
de Markov
(G.C. Leeetal,, . 25 gestos del . . . L
Kinect . . No aplicado No aplicado (HMM) con Consigue una precision del 85,14%
2016) lenguaje de signos L
. . Maquina de
taiwanés
vectores de
soporte (SVM)
Reconocimiento de 9 Red
edes
(Bora et al., 2023) Kinect letras del lenguaje de No aplicado MediaPipe Consigue una exactitud del 99%
) o neuronales (NN)
signos indio
Redes
neuronales
oo convolucionales L
(Brock y Gomez, . Reconocimiento con . . Precision del 41% con CNN y del 75%
Azure Kinect No aplicado No aplicado (CNN);

2021)

18 gestos

Clasificadores de
conjuntos
aplicados (ENS)

con ENS.
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3. Materiales y Métodos

3. Materiales y métodos

3.1 Introduccion

En la primera parte de este capitulo, se explica el funcionamiento del controlador del Leap
Motion. A continuacién, se explica cdmo se ha realizado la adquisicién de datos. En el siguiente apartado se
muestra cdmo se ha generado la base de datos con las 176 palabras seleccionadas para el desarrollo de la
investigacion. Seguidamente, se explica los métodos usados para generar patrones y el proceso seguido para
recoger el movimiento de las manos, el funcionamiento del comparador y la técnica de Dinamic Time
Warping (DTW). En la dltima parte, se explica la implementacion del comparador utilizando las diferentes

bibliotecas de Machine Learning de Python.

3.2 Adquisicidn
3.2.1 Sensor Leap Motion

Cémo se ha comentado en el capitulo anterior, este sensor es capaz de capturar el movimiento de
las manos, los dedos y los brazos. Es un dispositivo compacto, versatil y econdmico que contiene dos camaras
infrarrojas, (véase la Figura 3.1), con un angulo de 120° y tres LED infrarrojos, por lo que se clasificaria como
una cdmara ToF, segun lo descrito en el capitulo 2 del Estado del Arte. El funcionamiento de este dispositivo
estd en el rango del espectro no visible, con una longitud de onda de 850 nm. Este es capaz de alcanzar hasta
200 fps o fotogramas por segundo. También tiene la capacidad, de ir adaptandose a la luz de su entorno y
asegurando una resolucion de imagen alta y constante.

Una de las caracteristicas que se pueden ver en la Figura 3.1, son la barrera de plastico que existen
entre los LEDs y las propias cdmaras, logrando una iluminacidn uniforme en todo el espacio.

Otra caracteristica que hay que destacar, es que la tecnologia que se utiliza es del tipo CMOS,
haciendo que la digitalizaciéon ocurra dentro de cada una de las celdas, dando como resultado una mayor
velocidad de captura y consumo bajo de hardware (Interaccion 3D con Leap Motion, 2014).

Para realizar la funcién de regular la iluminacion, se utiliza el microcontrolador (Macronix

MX25L3206E (MX25L3206E DATASHEET, s. f.), haciendo que la informacion que se recoge se envia por USB.
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Figura 3.1. Diferentes componentes del sistema de hardware de Leap Motion

Por otro lado, el controlador USB ejecuta la transferencia de datos al ordenador al que esté
conectado el dispositivo. Los puertos serie UART_Rx y UART_Tx, son los encargados de recibir los datos del
dispositivo a través del puerto USB 3.0.

El area de interaccidn, que se puede observar en la parte izquierda de la Figura 3.2, forma un semi-
hemisferio con un dngulo de vision de 150° y con un rango efectivo que se extiende desde los 25 milimetros
hasta los 600 milimetros, definiendo lo que se denomina casa interaccion. El rango de altura de interaccion

(véase la parte derecha de la Figura 3.2), se puede configurar entre 73,5 milimetros y 235 milimetros.

z=735mm z=-T2 3mm Profundidad de la zona
(147 nu

y=317 5mm

- Zona de
Alto de la zona
,./ \ '““‘:“c'*’" (235

¥=82.5mm

=

|
|
=
—
Centro de la Zona
(0,200,00

Figura 3.2. Area de interaccion del Leap Motion

La intensidad que puede dar el USB junto con el dngulo de visidn de la cdmara, influyen en el area de
interaccion. Cabe sefialar que el angulo de visidn, se identifica con la Ecuacion 3.1, donde también se ve

afectado por la distancia focal y el tamafio del sensor, de la siguiente manera: “d” es la diagonal del sensor y

“f’ representa la distancia focal.
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o= 2% tan~! (%) (3.1)

Una de las caracteristicas mas interesantes que posee el Leap Motion, es que tiene conexién USB,
siendo esta compatible con sistemas operativos como el Mac, Windows, Android y Linux. Los desarrolladores
ademas tienen la posibilidad de usar una API, para que puedan trabajar en diferentes lenguajes de
programacion como, C++, JavaScript, Python, C#, o Objective-C. Para el acceso de los datos de seguimiento,
es necesario trabajar con el lenguaje C. El Unity y el Unreal Engine, tienen la posibilidad de obtener
complementos para sus motores graficos.

En este caso, el controlador analiza cada imagen en busca de manos y dedos, y envia un conjunto de
fotogramas al ordenador a través del puerto USB. Cada objeto de la captura, (véase la Figura 3.3), contiene
clases de tipo Mano, con sus correspondientes subclases de Brazo (un objeto similar a un hueso que
proporciona la orientacion, la longitud, el ancho y los extremos de un brazo), asi como las subclases de Dedo,
gue contienen datos relacionados con la identificacidn de tipos, posicion de direccion, orientacidn, velocidad,
largo y ancho, dngulo entre ellos, e incluso porcentaje de coincidencia con el modelo interno que contiene
este dispositivo. A parte de todos estos parametros, también puede reconocer ciertos gestos dinamicos
predefinidos (Gesto) y herramientas (Herramienta) (API Overview — Leap Motion JavaScript SDK v3.2 Beta

documentation, 2022).

Captura

l Lista de Imagenes | | Lista de Manos
l Imagen Manos

Brazo Lista de Dedos Tabla de Puntos | Lista de Herramientas Gestos Circulares |

Lista de Gestos

Gestos de Deslizamiento |

Puntos

Gestos de Toque de Tecla |

Gestos de Toque de Pan\alla|

Dedo Herramientas

Figura 3.3. Objeto Frame del Leap Motion

Aun cuando las partes de la mano debido a la oclusidn no son visibles, el sistema proporciona un

seguimiento predictivo para intentar que no se pierdan en el area interactiva. Para ello el software usa las
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partes que son visibles de una mano, junto con las posiciones mas probables en un momento dado, para su
prediccion (APl Overview — Leap Motion JavaScript SDK v3.2 Beta documentation, s. f.).
Ademas del modelo de seguimiento del esqueleto de la mano, (véase la parte izquierda de la Figura
3.4), Leap Motion también proporciona una pantalla en la que se pueden observar en tiempo real, las
secuencias grabadas de una escena que sucede frente al dispositivo, (véase la parte derecha de la Figura 3.4).
Las cdmaras biconvexas, son las encargadas de captar la radiacidn infrarroja de una escena, al mismo

tiempo se genera una imagen digitalizada, usando los datos proporcionados por los sensores.

Posicion de la Punta Anular

Posicién de la Palma

Posicion de la munieca

Figura 3.4. Seguimiento del modelo Esquelético de las Manos

A medida que se van obteniendo imagenes, se puede observar una distorsion que producen las
lentes, (véase la Figura 3.5) sobre estas imagenes dpticas, deformdndolas. El nombre para la distorsidon que
produce el Leap Motion, es distorsién compleja, siendo una mezcla entre la distorsidon de corsé y de barril

(Guna et al., 2014).

(@ (b) (c) (d)
Figura 3.5. Distorsion que las lentes pueden producir. (a) Sin distorsion. (b) Distorsion de barril. (c) Distorsion de corsé.
(d) Distorsién de mostacho.

Para poder calibrar la imagen, es necesario superponer una malla de puntos (véase la Figura 3.6).
Esta informacion de distorsidon, va acompafiada para cada uno de los datos. También se puede corregir el

brillo usando el mapa de calibracién.
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(-4, 4) (4:4)

B=151.93

tan (a/2) = 4/1

Figura 3.6. Imagen con la Distorsion Corregida antes de llegar al Microcontrolador

Para determinar la posicién dentro un sistema de coordenadas, se utiliza la técnica de visidn
telescédpica (Montalvo Martinez, 2010). Estas se establecen, una vez que el microcontrolador haya corregido

e identificado las imagenes de manos y dedos.

3.2.2 Proceso de Adquisicion

Uno de los primeros desarrollos de esta investigacidn, fue la creacion de un software que fuese capaz
de adquirir los datos, y almacenar cada una de las muestras. De esta manera, se fue creando el diccionario
gestual. También se desarrollé un soporte realizado por impresién 3D, para que el Leap Motion trabajara de
forma frontal y asi grabar los signos de una forma mas simple, (véase la Figura 3.7). También se cred un

protocolo de grabacidn, para que las muestras se grabaran de forma precisa.

—

h

Figura 3.7. Grabacion de muestras

Para cada una de las palabras, se obtiene un archivo de texto (signo dinamico), donde cada una de
esas muestras tiene 276 parametros (véase la Tabla 3.6). Cada uno de ellos hace referencia al movimiento
de dedos y manos, y de la posicién en un momento dado. Para la validacidn de cada una de las muestras, se

desarrolld un software que visualizaba el movimiento de las manos y de los dedos.
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La base de datos total a la finalizacidn del proceso fue de 5780 muestras, donde cada una pertenecia
a un archivo con los 276 parametros del Leap Motion Controler. Un detalle a tener en cuenta, es la velocidad
de muestreo, la cual varia debido algunos factores. Uno de ellos es el tipo de hardware que procesa las
muestras, otro corresponde al tipo de puerto y otro al software del sistema operativo, entre otros. Los
ficheros tienen un tamafio que van desde los 350KB a los 2MB. Por ejemplo, en el signo de la palabra “hola”,

(véase la Figura 3.8), se muestrea alrededor de 110 fotogramas por segundo (fps), para cada mano.

frame_id tracking_frame_id timestamp framerate nHands confidence visible time i type position.x ... arm.next_joint.x arm.next_joint.y arm

467633 467628 64943015087 110.6489 1 . 6019647 73.2755 ... .3714 395.1777
467634 467629 64943024141 110.6400 1 . 6028701 3 73.2934 ... .3580 395.1546
467635 467630 64943033112 110.6765 1 . 6037672 73.3140 ... . .1292
467636 467631 64943042293 110.5977 . 6046853 73.3615 ... . .09760

467637 467632 64943051175 110.6841 . 6055735 73.3874 ... - .8068

467728 64943873825 110.5848 . 6878385 129.5075 ...
96 467729 467724 64943882849 110.5950 . 6887409 129.5740 ...
97 467730 467725 64943891754 110.6691 . 6896314 129.0080 ...
98 467731 467726 64943900852 110.6355 - 6905412 129.1060 ...

99 467732 467727 64943909907 110.6267 . 6914467 3 129.2675 ...

100 rows x 276 columns

Figura 3.8. Muestra del archivo del signo hola

3.3 Base de Datos

De la base total de muestras, 3520 se han usado para entrenar, dejando 2260 para la verificacién.
Una caracteristica importante de la lengua de signos espaiiola, es que no utiliza preposiciones, y donde una
oracidn contiene un verbo en infinitivo, sustantivos o adjetivos. En el futuro, se prevé aiiadir un mddulo para
procesar el lenguaje natural. Uno de los primeros objetivos de este proyecto de investigacion, es considerar,
que la propuesta mejora con respecto a lo explicado en el capitulo dos de esta tesis, usando mas signos
dinamicos.

Para poder cumplir con los principios éticos sobre experimentos en personas humanas, se ha aplicado
la declaracién de Helsinki. Cabe destacar que el sensor sélo captura el movimiento de las manos, por lo que

es practicamente imposible reconocer a ninguno de los usuarios.

3.3.1 Conjunto de Palabras Usadas

Desde un principio, para darle una practicidad a esta investigacidn, se consideré enmarcarla en un
caso real de la vida cotidiana de cualquier persona con discapacidad auditiva. Para ello se mostré que uno de
esos casos podia ser la visita a un médico. Para tal fin, se escogieron palabras relacionas con la salud y se
afiadieron verbos y palabras de uso cotidiano que le diesen forma a una conversacion entre paciente y

médico. El conjunto total de palabras fueron 176, (véase la Tabla 3.1).
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Para la fase metodoldgica y experimental, trabajar directamente con ese conjunto de palabras era
muy complejo, por lo que se considerd trabajar en conjuntos de 50, 100 y finalmente 176 palabras, para
comprobar la eficacia del sistema.

En las Tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se pueden observar los diferentes conjuntos de palabras escogidas de

forma aleatoria.

Tabla 3.1. Conjunto de 176 palabras usadas en la investigacion

Verbos
Caer Caminar Cocinar Comer Consultar Correr Curar
Desaparecer Descansar Duchar Engordar Es Hacer Intentar
Ir Llevar Medir Operar Pasear Preguntar Quemar
Reducir Romper Sentir Sufrir Tener
Palabras médicas
Accidente Alergia Alzheimer Ambulancia Andlisis sangre Ansiedad Asma
Audifono Bacterias Bata Cabeza Cancer Circulacién Corazoén
Cuello Cuidado Depresion Desmayo Diabetes Eructo Espalda
Estomago Estrés Fiebre Flema Glateo Gordo Guantes
Hemorragia Herida Higado Hinchazon Hombro Hormona Hospital
Ictus Implante Infarto Inflamacion Intestino Inyeccidn Lesion
Lumbago Mandibula Manos Mareo Mascarilla Medicamentos Médico
Molesto Ojos Oreja Organos Ovarios Oxigeno Pénico
Parpado Pecho Pies Prostata Pulmones Puntos sutura Salud
Sangre Seguro Senos Sensacion Sordo Suero Tension
Urgencia Vacuna Vagina Vejiga Virus Vomito
Palabras de uso cotidiano
Abril Ademas Adids Agosto Ahora Aire Algo
Alta Anoche Antes Ayer Bien Boca Buenas noches
Buenas tardes Buenos dias Centro Coche Codo De acuerdo Delgado
De nada Después Dia Diciembre Ejemplo Ellos Esfuerzo
Familia Febrero Fin Forma Frio Funciona Gracias
Hambre Hasta Hombre Hora Informacién Junio Lluvia
Mama Marzo Mayor Mediodia Miércoles Moto Mucho
Nada No Noche No lo sabia No sé Octubre Peligro
Poco Privado Problema Qué tal Raro Regular Riesgo
Ruido Sdbado Seguro Septiembre Sexo Siempre Sin
Solo Suyo También Viernes Ya
Tabla 3.2. Conjunto de 100 palabras usadas en la investigacion
Verbos
Caer Cocinar Comer Desaparecer Engordar Hacer Intentar
Ir Llevar Operar Pasear Reducir Sufrir
Palabras médicas
Alta Ambulancia Asma Audifono Bacterias Bata Bien
Boca Cancer Circulacion Corazon Cuidado Desmayo Eructo
Espalda Estrés Fiebre Flema Gordo Hemorragia Herida
Hinchazoén Hormona Hospital Implante Infarto Inyeccién Lesion
Lumbago Manos Mareo Medicamentos Ojos Organos Oxigeno
Parpado Préstata Puntos sutura Salud Sordo Tension Vacuna
Vejiga Sordo Virus
Palabras de uso cotidiano
Abril Ademas Aire Algo Anoche Antes Ayer
Buenas noches  Buenas tardes Buenos dias De acuerdo De nada Dia Ejemplo
Ellos Familia Forma Funciona Hasta Hombre Hora
Informacién Mama Marzo Mayor Mediodia Miércoles Moto
Nada Noche No sé Peligro Poco Privado Que tal
Ruido Sensacion Septiembre Sin También Ya
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Tabla 3.3. Conjunto de 50 palabras usadas en la investigacion

Verbos
Cocinar Engordar Hacer Intentar Reducir Sufrir
Palabras médicas
Alta Asma Bata Boca Cancer Corazon Desmayo
Ejemplo Espalda Flema Hemorragia Hinchazon Hospital Infarto
Lumbago Ojos Organos Parpado Prostata Salud Seguro
Sordo Tension Vacuna Vejiga Virus
Palabras de uso cotidiano
Abril Aire Anoche Ayer Buenas tardes Buenos dias De acuerdo
Familia Funciona Hora Marzo Moto Peligro Privado
Que tal Ruido Septiembre Ya

Para demostrar que el sistema era robusto e independiente de la persona que signa, se generd una
base de datos de 50 palabras aleatorias, donde 15 personas andnimas signaron, forzando al mismo tiempo,
que cada palabra fuera ejecutada por 3 personas diferentes. El conjunto de esas palabras utilizadas se

muestra en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4. Conjunto de 50 palabras usadas como muestras externas para la investigacion

Verbos
Cocinar Comer Descansar Llevar Preguntar Quemar Sentir
Palabras médicas
Alta Ansiedad Asma Boca Cabeza Circulacién Corazon
Inflamacién Mandibula Mascarilla Molesto Mucho Nada Ojos
Oxigeno Sordo Virus
Palabras de uso cotidiano
Abril Adids Ahora Aire Anoche Ayer Bien
Buenas noches Delgado De nada Dia Ejemplo Fin Funciona
Gracias Hambre Hombre Lluvia Mama Marzo No sé
Peligro Regular Roto También Ya

3.4 Preprocesamiento de Datos

Para el desarrollo de esta propuesta, ha sido necesario usar bibliotecas de inteligencia artificial o IA.
El Python es uno de los lenguajes que mas proporciona este tipo de bibliotecas, por eso se decidié trabajar
con él.

El funcionamiento del sistema tiene como primer paso, cargar en la memoria del dispositivo todos
los archivos que contienen los parametros. Estos archivos, estan configurados de forma que el eje Y de la
matriz que forman estos pardmetros, estd el nimero de fotogramas, y en el eje X las variables. Cada una
estas variables definen un campo del LMC. De forma que, cada una de las sefiales contienen fotogramas,
siendo éste, un numero variable (véase la Figura 3.8) que depende de la duracién del signo.

La raiz del modelo de datos parte del objeto “Captura” (véase la Figura 3.3), o “Frame”, haciendo una
captura en cada uno de los intervalos de actualizacion. A partir de ahi, se puede extraer el listado de las
manos y los dedos en el instante en que fue creado. Los dedos de una mano provienen del objeto “Mano”.
La clase de “Dedo” o “Finger” define las caracteristicas de los dedos, al mismo tiempo que el objeto “Brazo”,
da la posicidn a la que esta unida su mano. Por ultimo, una de las caracteristicas que posee el objeto “Hueso”

o “Bone”, es la inclusion de las falanges de los dedos y los metacarpianos (véase la Figura 3.4).
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Uno de los elementos que incorpora el LMC, son objetos de imagen no procesadas, junto con la
cuadricula de calibracién. Todos los elementos presentados en la Tabla 3.5, se derivan del modelo descrito
anteriormente que tienen como base la tabla de todos los parametros que proporciona el sensor, enunciados
en la tabla 3.6. Una de las caracteristicas que nos da la informacion de cada una de las muestras, aparte del
timestamp y el tiempo visible, son los datos relacionados con la orientacidn, direccidn, velocidad, eje normal
y el ancho de la palma de la mano (véase la Figura 3.9). También se incluye en esa informacién, la distancia y
angulos entre los dedos, anchos, rotaciones y articulaciones de cada uno de los huesos y por ultimo el

identificador demuestra o id de la mano y el dedo.

Figura 3.9. Movimiento de la mano

Como se comentd anteriormente, el LMC, para evitar perder las manos debido una oclusién, usa un
método predictivo, para que no se pierda. Las direcciones se definen segun este posicionado el dispositivo y

de acuerdo a las coordenadas de la figura 3.10.

+Y

+X

+Z

Figura 3.10. Ejes del Leap Motion

3.5 Generacion de Patrones

3.5.1 Pardmetros

Para mejorar el rendimiento del sistema, y mejorar su velocidad, se estudid la forma de reducir
algunos de los parametros de las muestras, sin que la deteccion de los movimientos supusiera la pérdida de
informacién.

El sensor genera la informacion del movimiento de las manos, en un archivo de tipo texto que
contiene 276 parametros, (véase la Tabla 3.6). Para hacer el sistema mas répido, se redujo el nimero de

parametros. Muchos de estos pardmetros no son necesarios a la hora de trabajar, debido a que contienen
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informacién adyacente y no fundamental. Uno de estos parametros es el nimero de fotograma de cada una
de las muestras. Una vez que se realizaron las distintas pruebas, se decidid escoger 74 pardmetros segun se
recoge en la tabla 3.5. Estos parametros, son los que se consideran que contienen informacién fundamental
a la hora de trabajar con la muestra. Estos pardmetros basicos son los que incluyen la rotacion de cada uno
de las partes de los dedos, necesarios para interpretar como se mueve la mano. El otro pardmetro elegido es
la posicién de cada dedo con respecto a los ejes X, Y y Z. Cada uno de los nimeros tiene una asignacion

directa con la tabla 3.6.

Tabla 3.5. Paradmetros seleccionados

Parametros
4 8 9 10 11 27 28 29 32
41 42 43 52 53 54 63 64 65
74 75 76 79 88 89 90 99 100
101 110 111 112 121 122 123 126 135
136 137 146 147 148 157 158 159 168
169 170 173 182 183 184 193 194 195
204 205 206 215 216 217 220 229 230
231 240 241 242 251 252 253 262 263

264 272

Para reducir la complejidad del sistema, la mano derecha se separé de la izquierda durante la
generacion de los patrones.

El principal objetivo para la seleccidn de parametros, es el sostenimiento de la invariancia del tamafio
rotacién y traslacion, para que, de esta forma, se aplique en diferentes posiciones del sensor, condiciones

ambientales distintas o lugares distintos.

3.5.2 Generacion

Para establecer la independencia de las muestras, las grabaciones se hicieron en tres sesiones
diferentes, donde en cada sesidn se grababan 10 muestras. El espacio temporal entre cada una de las
sesiones, era al menos de 10 dias. Aparte se realizaron grabaciones con personas independientes a la persona
especialista, con una sesion de 10 muestras y 50 palabras. Calculado el tiempo que se necesitaba para grabar
cada una de las sesiones, y comprobando la duracién del proyecto, se decidié grabar 176 palabras. El hecho
de grabar todas las palabras juntas, podria significar que, si hubiera habido algun problema, no habria tiempo
para rectificar. Entonces se establecié un protocolo de evaluacién donde se creaban conjuntos de 50
palabras. Por lo tanto, se comprobd la evoluciéon con 50, 100 y 176 palabras. Por ultimo, con la sesidn
independiente del primer usuario, y para asi comprobar la invarianza del sistema, se considerd grabar 50

palabras con al menos 15 personas diferentes, donde cada palabra fue signada por al menos tres personas.
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Teniendo en cuenta las circunstancias tanto del hardware como del software usado, se comprobd
gue las muestras tenian tamafios diferentes, por lo que se decidié antes de generar cualquier patréon ecualizar
el tamafio de los archivos para que el nimero de fotograma fuera el mismo.

Habiendo 30 muestras de tres sesiones independientes, se decidid utilizar 20 muestras para la
generacioén de patrones, donde las mismas fueron grabados por un especialista en la lengua de signos. Si se
considera una palabra Q descompuesta por 20 observaciones de Q1 a Q20 y considerando x como cada uno
de los parametros de cada muestra.

Primero se buscd la serie mas corta, adaptando el tamafio de cada uno de los archivos a ese valor
mas pequefio. Seguidamente, se creé el patron promedio dividiendo cada una de sus parametros por el

numero de muestras.

De esta forma se consigue que el patrén contenga todas las caracteristicas del signo sin que se pierda
informacién vital para su reconocimiento, aportando fiabilidad al sistema.
Por ultimo, hay que tener en cuenta que es necesario que el tamafio de cada uno de los archivos no

difiera mucho entre ellos.

3.6 Comparador

3.6.1 Introduccion al Dynamic Time Warping, DTW

La deformacidn dindmica del tiempo (DTW), es una técnica de clasificacion (Rakthanmanon et al.,
2012), que se utiliza en muchos campos de investigacion. Se utiliza de forma habitual para la comparacion
de series temporales de distintas longitudes. Un campo donde se usa mucho, es en el reconocimiento de voz,
donde cada persona puede hablar y decir algo, pero no todos hablamos a la misma velocidad diciendo lo
mismo. Con DTW se resuelve este desajuste de tiempo.

En la actualidad, esta técnica se usa en multiples proyectos de investigacion. Por ejemplo, (Tuzcu y
Nas, 2005) lo utiliza para el reconocimiento automatico de sefales de ECG; (Legrand et al., 2008), para el
reconocimiento de cromosomas; (Kovacs-Vajna, 2000), en reconocimiento de huellas dactilares; mientras
que (Rath y Manmatha, 2003) lo utiliza en el desarrollo del reconocimiento de documentos manuscritos.
También se pueden encontrar investigaciones que utilizan DTW para el reconocimiento de firmas en (Okawa,
2019; Piyush Shanker y Rajagopalan, 2007). Dentro de las investigaciones basadas en el reconocimiento de
voz se encuentran (Amin y Mahmood, 2008; Muda et al., 2010). Por ejemplo, en el area de reconocimiento
gestos faciales la usa (Adwan y Arof, 2012), En cambio, (Arici et al., 2014), la utiliza en el reconocimiento de
gestos corporales. Dentro del campo de reconocimiento de gestos, existen muchas investigaciones donde

algunos de ellos utilizan la Kinect (Calin et al., 2016; Raheja et al., 2015; Reyes et al., 2011; Riofrio et al., 2017).
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Finalmente, dentro de las investigaciones que se ocupan del reconocimiento de la lengua de signos se

encuentran (Ahmed et al., 2016; Jambhale y Khaparde, 2014; Kuzmanic y Zanchi, 2007).

3.6.2 Desarrollo del DTW

Una de las cuestiones que tener en cuenta cuando se esta trabajando con movimientos gestuales, es
gue no todos movemos las manos de la misma forma y al mismo tiempo. Incluso, nosotros mismos podemos
variar la velocidad de las manos seglin nuestra necesidad. Si se quieren comparar series temporales hay que
considerar las siguientes cuestiones:

Si se parte de dos series temporales Ky T, y al mismo tiempo cada una de ellas tiene una longitud m
y n respectivamente, hay que considerar cada captura del sensor, como un elemento de la funcién

obteniendo la resta para todas las capturas como:

K =ki, ka,......, Kiy......, kn (3.2)

T=1ty, t2,.eec.r, tiyeuenes, tn (3.3)

Suponiendo que K =T, no es necesario calcular la distancia de las 2 secuencias. Si se considera K #T,
ocurre gque existe una desalineacidén y entonces no queda mds opciones que intentar que ambas secuencias,
se alineen. Es necesario entonces, generar una matriz de m x n, asignando a cada punto de la matriz (i, j), al
punto Kiy Tj del alineamiento.

Ahora el seguimiento del mismo se define como un camino de deformacién del camino regular, y se
usa w, (véase la Figura 3.11), para indicar que el elemento K de w con el resultado final se obtiene de wK =
(i,j)K:

Se deben cumplir las siguientes condiciones, al mismo tiempo:

1. Condicion de contorno; wl=(1, 1) y wK=(m, n)

2. Continuidad; Si wk-1 = (A', B'), entonces el siguiente punto w para el camino K = (A, B) debe
cumplir (A-A') <=1y (B") <=1

3. Mondtono; Si wk-1 = (A', B'), entonces el siguiente punto w para el camino K = (A, B) debe

cumplir 0 <= (A-A') y 0 <= (B-B').
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Figura 3.11. Ejemplo de una ruta de deformacion en el tiempo

De esta forma, se intenta lograr el objetivo de acortar y alargar ambas secuencias temporales,

estableciendo la distancia mas corta y haciendo que la distancia y(i,j) sea minima.

W=wl, w2,.,wk,...,.wK max(mn)<K<m+n-1 (3.4)

En el ejemplo grafico de la Figura 3.12a, se muestra un camino generado por el DTW, correspondiente
a una palabra. La Figura 3.12b representa un signo de la misma clase, y se puede comprobar que ambos son

similares. Por otro lado, en la Figura 3.12c, se puede observar como se comporta un signo diferente del

.
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Figura 3.12. Comparador DTW. (a) Ruta del patrén de la palabra. (b) Comparacion de una muestra de palabra (azul)
con su propio patrén (naranja). (c) Comparacion de una palabra (naranja) distinta del patron (azul).
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3.6.3 Esquema del comparador
La Figura 3.13, muestra la estructura de la que estd compuesta el comparador, donde 10 muestras

de cada palabra es comparada con los patrones, dando como resultado la distancia mds corta con respecto

a la entrada.
Distancias Minima Distancia
signo 1 Modelo de signo 1
Referencia 1
Distancias Minima Distancia
signo 2 Modelo de signo 2
Referencia 2
Distancia
Distancias Minima Distancia minima
Entrada K .
signo 3 Modelo de signo 3 parala
Referencia 3 entradal
b b. b
Distancias ) Minima Distancia
signo n Modelo de : signo n
Referencia n

Figura 3.13. Esquema del comparador

Siguiendo el esquema de la figura anterior, la parte de el "Modelo de referencia”, corresponde a los
patrones. Estos patrones utilizan dos sesiones independientes de 10 muestras cada una.
Debido a que el sistema trabaja a velocidades muy altas de muestreo, se decidié realizar un diezmado

de las muestras, para que el clasificador funcionase de forma mas rapida.

3.7 Implementacién

La técnica que se ha usado para implementar el sistema descrito en esta tesis, es el DTW, capaz de
comparar diferentes series temporales de distintas longitudes. En la actualidad, cuando se buscan
herramientas de machine learning en las que se puedan implementar esos algoritmos, practicamente todas
estan desarrolladas en lenguaje de programacion Python. A partir de ese momento se analizaron los
diferentes paquetes que existen, escogiéndo el paquete tslearn que ya tiene implementado este algoritmo.

Este sistema, también tiene implementado el aprendizaje automatico, y se decidié utilizar porque en
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diferentes investigaciones estudiadas que usaban tecnologias con redes neuronales, los resultados podrian
mejorarse.

Las librerias mas habituales de IA en el lenguaje de programacién de Python son numpy, pandas, os,
tslearny sklearn. Por ultimo, comentar que el mddulo os, es necesario para la gestion de archivos recordando
gue cada uno de los archivos corresponde a una muestra. Toda la parte el procesamiento automatico y
analisis de series temporales, estan incluidos en el paquete de tslearn, concretamente el tslearn.metrics.dtw,
donde se obtienen las diferentes métricas, necesarias para la evaluacidn del sistema. Estas métricas se

encuentran en la seccidn 4.4 de este proyecto investigacion.
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Tabla 3.6. Conjunto de 276 parametros completos del Leap Motion

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 info.frame_id tracking_frame_id info.timestamp framerate nHands confidence visible_time id type palm.position.x
1 palm.position.y palm.position.z pinch_distance grab_angle pinch_strength grab_strength palm.velocity.x palm.velocity.y palm.velocity.z palm.normal.x
2 palm.normal.y palm.normal.z palm.width palm.direction.x palm.direction.y palm.direction.z palm.orientation.w palm.orientation.x palm.orientation.y palm.orientation.z
3 0 digits[0].finger id  digits[0].is_extended digits[0].bones[0].wid dlglts[O].F)c?nes[O].nex dlglts[O].'bc?nes[O].nex dlglts[O].pqnes[O].nex dlglts[O].pgnes[O].pre dlglts[O].!;)t?nes[O].pre dlglts[O].F)qnes[O].pre
th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z
4 digits[0].bones[0].rot digits[0].bones[0].rot digits[0].bones[0].rot digits[0].bones[0].rot digits[0].bones[1].wid digits[0].bones[1].nex digits[0].bones[1].nex digits[0].bones[1].nex digits[0].bones[1].pre digits[0].bones[1].pre
ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z V_joint.x v_joint.y
5 digits[0].bones[1].pre digits[0].bones[1].rot digits[0].bones[1].rot digits[0].bones[1].rot digits[0].bones[1].rot digits[0].bones[2].wid digits[0].bones[2].nex digits[0].bones[2].nex digits[0].bones[2].nex digits[0].bones[2].pre
v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x
6 digits[0].bones[2].pre digits[0].bones[2].pre digits[0].bones[2].rot digits[0].bones[2].rot digits[0].bones[2].rot digits[0].bones[2].rot digits[0].bones[3].wid digits[0].bones[3].nex digits[0].bones[3].nex digits[0].bones[3].nex
v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z
7 dlglts[O].Pc?nesB].pre dlglts[O].Pc?nesB].pre dlglts[o].?qneslsl.pre dlglts[o].?ones[al.rot dlglts[o].l?ones[al.rot dlglts[O].l?ones[3].rot dlglts[O].l?oneSB].rot 1 digits[1].finger id  digits[1].is_extended
v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z
8 digits[1].bones[0].wid digits[1].bones[0].nex digits[1].bones[0].nex digits[1].bones[0].nex digits[1].bones[0].pre digits[1].bones[0].pre digits[1].bones[0].pre digits[1].bones[0].rot digits[1].bones[0].rot digits[1].bones[0].rot
th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y
9 digits[1].bones[0].rot digits[1].bones[1].wid digits[1].bones[1].nex digits[1].bones[1].nex digits[1].bones[1].nex digits[1].bones[1].pre digits[1].bones[1].pre digits[1].bones[1].pre digits[1].bones[1].rot digits[1].bones[1].rot
ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x
10 digits[1].bones[1].rot digits[1].bones[1].rot digits[1].bones[2].wid digits[1].bones[2].nex digits[1].bones[2].nex digits[1].bones[2].nex digits[1].bones[2].pre digits[1].bones[2].pre digits[1].bones[2].pre digits[1].bones[2].rot
ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z V_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w
11 digits[1].bones[2].rot digits[1].bones[2].rot digits[1].bones[2].rot digits[1].bones[3].wid digits[1].bones[3].nex digits[1].bones[3].nex digits[1].bones[3].nex digits[1].bones[3].pre digits[1].bones[3].pre digits[1].bones[3].pre
ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x V_joint.y v_joint.z
12 dlglts[ll.pones[?:].rot d|g|ts[1].F)ones[3].rot d|g|ts[1].k‘>ones[3].rot d|g|ts[1].k?ones[3].rot ) digits[2].finger id  digits[2].is_extended digits[2].bones[0].wid d|g|ts[2].pgnes[0].nex dlglts[z].pgnes[o].nex
ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y
13 digits[2].bones[0].nex digits[2].bones[0].pre digits[2].bones[0].pre digits[2].bones[0].pre digits[2].bones[0].rot digits[2].bones[0].rot digits[2].bones[0].rot digits[2].bones[0].rot digits[2].bones[1].wid digits[2].bones[1].nex
t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x
14 digits[2].bones[1].nex digits[2].bones[1].nex digits[2].bones[1].pre digits[2].bones[1].pre digits[2].bones[1].pre digits[2].bones[1].rot digits[2].bones[1].rot digits[2].bones[1].rot digits[2].bones[1].rot digits[2].bones[2].wid
t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th
15 digits[2].bones[2].nex digits[2].bones[2].nex digits[2].bones[2].nex digits[2].bones[2].pre digits[2].bones[2].pre digits[2].bones[2].pre digits[2].bones[2].rot digits[2].bones[2].rot digits[2].bones[2].rot digits[2].bones[2].rot
t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z
16 digits[2].bones[3].wid digits[2].bones[3].nex digits[2].bones[3].nex digits[2].bones[3].nex digits[2].bones[3].pre digits[2].bones[3].pre digits[2].bones[3].pre digits[2].bones[3].rot digits[2].bones[3].rot digits[2].bones[3].rot
th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y
17 d|g|ts[2].pones[3].rot 3 digits[3].finger_id  digits[3].is_extended digits[3].bones[0].wid d|g|ts[3].bqnes[0].nex d|g|ts[3].!¢)c?nes[0].nex d|g|ts[3].bqnes[0].nex d|g|ts[3].p9nes[0].pre d|g|ts[3].pc?nes[0].pre
ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y
18 digits[3].bones[0].pre digits[3].bones[0].rot digits[3].bones[0].rot digits[3].bones[0].rot digits[3].bones[0].rot digits[3].bones[1].wid digits[3].bones[1].nex digits[3].bones[1].nex digits[3].bones[1].nex digits[3].bones[1].pre
v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x
19 digits[3].bones[1].pre digits[3].bones[1].pre digits[3].bones[1].rot digits[3].bones[1].rot digits[3].bones[1].rot digits[3].bones[1].rot digits[3].bones[2].wid digits[3].bones[2].nex digits[3].bones[2].nex digits[3].bones[2].nex
v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z
20 digits[3].bones[2].pre digits[3].bones[2].pre digits[3].bones[2].pre digits[3].bones[2].rot digits[3].bones[2].rot digits[3].bones[2].rot digits[3].bones[2].rot digits[3].bones[3].wid digits[3].bones[3].nex digits[3].bones[3].nex
v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y
21 digits[3].bones[3].nex digits[3].bones[3].pre digits[3].bones[3].pre digits[3].bones[3].pre digits[3].bones[3].rot digits[3].bones[3].rot digits[3].bones[3].rot digits[3].bones[3].rot 4 digits[4] finger_id
t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z e Ainger_|
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
22 digits[4].is_extended digits[4].bones[0].wid digits[4].bones[0].nex digits[4].bones[0].nex digits[4].bones[0].nex digits[4].bones[0].pre digits[4].bones[0].pre digits[4].bones[0].pre digits[4].bones[0].rot digits[4].bones[0].rot
g = th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w ation.x

23 digits[4].bones[0].rot digits[4].bones[0].rot digits[4].bones[1].wid digits[4].bones[1].nex digits[4].bones[1].nex digits[4].bones[1].nex digits[4].bones[1].pre digits[4].bones[1].pre digits[4].bones[1].pre digits[4].bones[1].rot
ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z V_joint.x v_joint.y v_joint.z ation.w

24 digits[4].bones[1].rot digits[4].bones[1].rot digits[4].bones[1].rot digits[4].bones[2].wid digits[4].bones[2].nex digits[4].bones[2].nex digits[4].bones[2].nex digits[4].bones[2].pre digits[4].bones[2].pre digits[4].bones[2].pre
ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z v_joint.x v_joint.y v_joint.z

25 digits[4].bones[2].rot digits[4].bones[2].rot digits[4].bones[2].rot digits[4].bones[2].rot digits[4].bones[3].wid digits[4].bones[3].nex digits[4].bones[3].nex digits[4].bones[3].nex digits[4].bones[3].pre digits[4].bones[3].pre
ation.w ation.x ation.y ation.z th t_joint.x t_joint.y t_joint.z V_joint.x v_joint.y

26 dlglts[4].po-nes[3]‘pre dlglts[4].-bones[3]‘rot d|g|ts[4].t?ones[3].rot d|g|ts[4].kl>ones[3].rot d|g|ts[4].k?ones[3].rot arm.width arm.next_joint.x arm.next_joint.y arm.next_joint.z arm.prev_joint.x
v_joint.z ation.w ation.x ation.y ation.z

27 arm.prev_joint.y arm.prev_joint.z arm.rotation.w arm.rotation.x arm.rotation.y arm.rotation.z
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4. Metodologia experimental

4.1 Introduccién
En el desarrollo de la investigacion, se disefid una metodologia experimental que fuera capaz de
garantizar que los resultados tuviesen una veracidad contrastada, y que fuesen dando paso a paso, datos

positivos, que mostrasen que el sistema propuesto funcionase de forma correcta.

4.2 Validacion cruzada o “Cross Validation”

En la actualidad, para la comprobacién de resultados en muchas investigaciones, existen diferentes
técnicas que ayudan a validar los resultados para considerarlos independientes, y ratificar que las muestras
no han sido sesgadas de forma intencionada. Un ejemplo, de técnica usada es la validacién cruzada.

La validacién cruzada garantiza la independencia de los datos entre el entrenamiento y la prueba de
test. Existen varias investigaciones dentro del reconocimiento de signos que usan esta técnica, por ejemplo,
(Mapariy Kharat, 2016; Mohandes, Aliyu, et al., 2014; Simos y Nikolaidis, 2016; Vaitkevicius et al., 2019). En
esta investigacidon, como en las referenciadas, se usan con el objetivo de predecir y estimar la precisién de
los modelos y la invariancia entre los datos de los experimentos.

El sistema de validacidn cruzada, (véase la Figura 4.1), que se ha empleado en esta investigacion,
como en (Chong y Lee, 2018; Nasir et al., 2022), es la “validacion cruzada dejando una fuera” o “Leave-one-
out-cross-validation” con sus siglas en inglés LOOCV, y en ambos casos se utiliza para el reconocimiento del
lenguaje de signos. Esta técnica de validacion se usa en muchos campos, por ejemplo en astronomia
(Welbanks et al., 2023), en el tratamiento de imdagenes (Hossain et al., 2023; Jamil et al., 2023), para el
tratamiento de video (Singam y Wlode, 2023), en los biocombustibles (Xiao et al., 2023), en el estudio de las
corrientes ocednicas (Deogharia y Sil, 2023), en el estudio y aprendizaje en el entorno universitario (Abulela
et al., 2023), en el tratamiento de imagenes radioldgicas (Hernandez y Lopez-Cdrtes, 2023), en el estudio de
ADN (Robeck et al., 2023), estudios de voz para predecir el grado de depresién de un paciente (Y. Wang et al.,
2023). Otro ejemplo se puede encontrar en (Zhu et al., 2023), donde utiliza la validacion en diferentes
procesos quimicos. Dentro del campo de la medicina se pueden encontrar investigaciones como la de (Deng
et al., 2023), que se basa en estudios para la deteccion temprana de enfermedades neuro generativas, o
(Raets et al., 2023) donde trabaja con datos oncolégicos y por ultimo en medicina ginecoldgica (Kaliappan
et al., 2023) para el estudio de fetos.

Esta validacidon consiste en usar una serie de datos para el entrenamiento dejando fuera los datos de

test.
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Figura 4.1. Validacion cruzada dejando a uno fuera

En el caso de esta investigacidn, consiste en dividir la base de datos de la que se dispone en conjunto
de 10 muestras. La persona especialista con discapacidad auditiva grabd las 5280 muestras. Todas las
muestras grabadas se usaron para la generacion de patrones y muestras comparativas, donde las mismas se
dividieron en 3 sesiones independientes de 10 muestras cada una. Se utilizaron 2 sesiones para crear los
patrones, (véase la Figura 4.2), y con la sesién restante y la cuarta sesién independiente, se testean los
patrones. Cada conjunto de muestras grabadas por el especialista se realizé con una diferencia de al menos
10 dias, para que su independencia fuera lo mas amplia posible. La cuarta sesién donde intervinieron 15
personas diferentes de forma aleatoria, se grabd a posteriormente para verificar la robustez del sistema.

La cuarta sesion de 10 muestras por 50 palabras, (500 muestras en total), se compara con los
patrones generados en cada una de las 3 sesiones de la validacidn cruzada. Estas 10 muestras fueron
realizadas por 15 personas distintas y cada una de las palabras, fue signada por al menos 3 personas
diferentes de forma aleatoria.

Una vez separadas las sesiones se crean el conjunto de datos. El primer conjunto de datos establece
que las sesiones 1 y 2 de cada palabra se usardn para generar los patrones y la tercera sesidn para la
realizacion del test. El conjunto de datos 2, se configura usando las sesiones 2 y 3 para los patrones y la sesion
1 para el test. Por ultimo, el tercer conjunto de datos usa, para la generacion de patrones la sesiones 1y 3y

para test la sesion 2 (véase la Figura 4.2).

Sesion 1 Sesion 2 Sesion 3 Sesion 4

datos 1

Generacion de
Patrones

Validacidon Cruzada conjunto de
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Figura 4.2. Procedimiento utilizado para el testeo de las muestras y ejecucion de la validacion cruzada

4.3 Sistema implementado

El

sistema fisico implementado (véase la Figura 4.3), tiene 2 partes. La primera, es el bloque de

entrenamiento. Aqui se cogen 20 muestras de las 30 existentes de las grabaciones de la persona experta, y

se generan los patrones. Estos patrones son una de las entradas al clasificador.

El segundo bloque, lo componen las “muestras comparables”. Dentro de las “muestras comparables” existen

2 tipos, las 10 muestras generadas por la persona experta en lenguaje de signos y las 10 muestras de la 42

sesion generada por las 15 personas andnimas. Ambas muestras, entran de forma independiente al

clasificador usando el mismo patrén, obteniendo una salida en forma de matriz de confusién.

ﬁase de Datos

Modo de entrenamiento

Generacion

de Patrones

1
1
1
1
]
Entrada 1
1
1
1
]
1

Salida Decision

Modo Test

Muestras

Entrada

1
1
:
]
: Comparables
1
1
]
1

Figura 4.3. Sistema Implementado
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4.4 Calidad del sistema

La calidad puede definirse como la conformidad relativa con las especificaciones planteadas en la
hipotesis, a lo que al grado en que esta tesis cumple las especificaciones de disefio y trazabilidad. En esta
investigacion, para cuantificar que los experimentos realizados con las 4 sesiones de palabras, cumplen con
esos criterios, se han usado las librerias Python Scikit-Learn. Estas librerias extraen las coincidencias o

confusiones de las muestras con sus patrones en forma de matriz de confusién.

4.4.1 Matriz de confusion bi-clase
En un sistema Bi-clase partimos de una matriz de 2x2, representada en la Figura 4.4. La entrada que
se quiere verificar, “Real” corresponde a las filas y lo que se ha predicho o sea la salida “Prediccién”
corresponde a las columnas. Cada una de las celdas corresponde a:
e Falso Positivo [FP]; Es cuando se espera una salida positiva y ésta no ocurre
e Falso Negativo [FN]; Es cuando se espera una salida negativa y ésta no ocurre
e Verdadero Positivo [VP]; Es cuando se espera una salida positiva y ésta ocurre

e Verdadero Negativo [VN]; Es cuando se espera una salida negativa y ésta ocurre

Prediccion
VN FP
Real
FN VP

Figura 4.4. Modelo grdfico de los paradmetros

4.4.2. Precision
La métrica de precision muestra la proporcidén de verdaderos positivos frente a falsos negativos. Esta
medida es muy util para identificar la capacidad que tiene el sistema de predecir la salida, (véase la Figura

4.5).

Prediccion

VN
Real
FN

Figura 4.5. Modelo grdfico del pardmetro de precision

ision = — 0 100 (4.1)
preaszon = VP n FP X .
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4.4.3 Recuperacion o “Recall”

Esta medida muestra la proporcién de verdaderos positivos frente a falsos negativos, sobre la

cantidad de elementos que el modelo es capaz de identificar, (véase la Figura 4.6).

Prediccion

VN FP

Figura 4.6. Modelo grdfico del paradmetro de recuperacion o “recall”

|4
ion = ——— 4.2
recuperacion VP T FN x100 (4.2)

4.4.4 F1

Esta funciéon combina los pardmetros de precisidon y recuperacién. Con esta medida se compara el

rendimiento de los 2 pardmetros. Se calcula realizando la media armdnica de precisién y recuperacién.

precision - recuperacion

F1=2 — — (4.3)
precisién + recuperaciéon
4.4.5 Exactitud
Este pardmetro mide el porcentaje de éxito del sistema y su férmula corresponde con:
) VP +VN
exactitud = x100 (4.4)

VP+VN+ FP +FN

4.4.2 Matriz de confusion multi-clase

Cuando existe un clasificador multiclase, la complicacion aumenta porque se tendria que calcular la

| " III

“precision” y el “recall” para cada una de las palabras. Por consiguiente, la tarea se hace mas ardua a la hora
de encontrar un unico valor numérico que refleje el buen desempefio del clasificador. En esta tesis se ha
empleado el método “macro average”, que consiste en calcular el promedio simple de las métricas de cada
clase o pablara.

En este caso, se parte de una matriz de confusién multiclase (véase Figura 4.7), como MC{(i,j) de NxN
que tiene 2 ejes, donde en cada fila estd la palabra a predecir y en cada una de las columnas se encuentra el

resultado predicho.
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Té VP FN FN FN FN jé VN VN VN FP VN
TE FP VN VN VN VN jg VN VN VN FP VN
f:; FP VN | ... VN VN ; VN VN FP VN
E FP VN VN VN VN é FN FN FN VP FN
E FP VN VN VN VN E—E VN VN VN FP VN

Predicho =1 | Predicho =2 | Predicho = ... |Predicho =N-1| Predicho =N Predicho =1 | Predicho =2 | Predicho = ... |Predicho =N-1| Predicho =N

(a) (b)

Figura 4.7. Matriz de confusion multiclase. (a) Clase I. (b) Clase N-1

La “precisién” macro average se calcula usando la ecuacién 4.5 y sustituyendo la “precision” por la
ecuacion 4.1:

N . s
Zj=1preaswnj
N

(4.5)

MacroAvgPrecisién =

III

Para calcular la macro average recuperacion o “recall” se calcula a través de la ecuacion 4.6 y

sustituyendo la “recuperacion” por la ecuacion 4.2:

YN  precision;
N

(4.6)

MacroAvgRecuperacion =

Para calcular el macro average F1 se debe usar la ecuacion 4.7 donde se calcula la relacién existente

entre la “precision” y la “recuperacion”.

MacroAvgPrecision - MacroAvgRecuperacion

MacroAvgF1 = 2 (4.7)

MacroAvgPrecisién + MacroAvgRecuperacién

Por ultimo, para el cédlculo de la “exactitud” se ha empleado la ecuacion 4.8 como la media las

exactitudes de cada palabra, sustituyendo “exactitud” por la ecuacion 4.4:

>N exactitud;
N

En el caso de esta investigacion, un ejemplo de la matriz que se va usar estd representada en la figura

exactitud = (4.8)

4.8. En las filas y en las columnas se muestran cada una de las palabras, en las filas se muestra las palabras a

predecir y en las columnas las palabras predichas.
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En una matriz de confusién en la diagonal se muestra el éxito de las palabras. Los recuadros verdes
corresponden a los aciertos entre 8 y 10, ambos inclusive, mientras que los recuadros naranjas muestran una
tasa de aciertos entre 5y 7, ambos inclusive. El rojo indica que el nimero de aciertos es inferior a 4. Todos
los cuadros de color rojo que estan fuera de la diagonal, en el cruce de una palabra con otra, no se consideran

aciertos.

Figura 4.8. Matriz de confusion de 50 palabras

4.5 Procedimiento

En primer paso que se dio, fue buscar informacidén acerca de las diferentes investigaciones que se
estaban llevando a cabo, y comprobar que se podia aportar a lo que ya existia. Se hizo un estudio exhaustivo
sobre el estado del arte y a partir de ahi se empezaron a tomar decisiones.

Uno de esas decisiones, fue la de establecer un protocolo de actuacion. Después del estado del arte,
se consideré que el nimero de palabras deberia ser superior a 100 para que el sistema se considerara
robusto. También era imprescindible que hubiesen mas de una persona signando y comparando cada una de
las palabras.

El siguiente paso, fue ponerse en contacto con la asociacidon de personas sordas ASOR Las Palmas,
para solicitar ayuda para las grabaciones de los signos, y la localizacién de una persona experta en lenguaje
de signos. Una vez que se habian ejecutado los 2 primeros pasos, entonces, se desarrollo a partir del firmware

del Leap Motion, un software para la captura de los movimientos de las manos.
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Con dicho software se empezaron a grabar los primeros signos: buenos dias, buenas tardes, buenas
noches y hola y se empezaron a comparar diferentes muestras sin patrones, para constatar que se estaba
realizando el trabajo de forma correcta. El primer problema que aparecio, fue ensefiar a la persona experta
como debia grabar las muestras para que fueran validas y que ella misma pudiese comprobar si estaban
realizadas de forma correcta. El segundo problema surgié con el tratamiento del fichero y el tamafio de los
mismos. Este problema fue tratado con posterioridad, cuando se empezaron a extraer los pardmetros del
fichero y se concluyd que no todos esos parametros eran necesarios para interpretar un signo.

A continuacioén, se implementd el sistema como se ha explicado en el apartado 3.7 de esta tesis. En
este punto surgieron algunas cuestiones. Una de ellas, era el cdbmo se tenia que entrenar el sistema, es decir,
cuantas muestras eran necesarias para generar un patrén y al mismo tiempo, se pudiese realizar un test del
mismo. Entonces, observando otras investigaciones y calculando el tiempo que se necesitaba para obtener
una muestra, se establecié que con 20 muestras era suficiente para generar un patrén robusto. También se
considerd que con 10 muestras era suficiente para la comprobacion de resultados, y al mismo tiempo, se
observé que, con ese numero de sesiones, se podrian generar los pardmetros de calidad del sistema usando
una validacion cruzada.

Para la generacion de patrones, se buscé la forma mas simple y completa para que no se perdiese
informacidn del signo. Se optd por usar el método expuesto en el apartado 3.5.2 de esta tesis. A partir de ese
momento, se empezd a entrenar el sistema y valorar los diferentes resultados, al mismo tiempo que se
afinaba en el nimero de pardmetros necesarios de cada muestra, para asi alcanzar el objetivo marcado de
176 palabrasy poder establecer una conversacién médica entre paciente y doctor. Se decidieron el conjunto
de palabras de la Tabla 3.1, porque encaraban bien esa conversacién entre médico y paciente. Se
preestablecid un marco para grabar muestras de diferentes personas, y asi establecer un sistema robusto e
independiente del usuario. Cuando se estaban realizando las grabaciones y las comprobaciones, llegé la
pandemia por el COVID-19, y el confinamiento. Esto supuso dar un giro a los objetivos marcados y supuso un
cambio a la hora de grabar con distintas personas. Por lo tanto, al final se tomé la determinacién de que
fuese una sola persona la que grabase todas las muestras, es decir la persona experta.

Se hicieron conjuntos de 50 palabras para comprobar la evolucidn del sistema. Las pruebas se
realizaron en paquetes de 50, 100 y finalmente, de 176 palabras.

Mas adelante, se considerd la posibilidad de darle mas robustez al trabajo incluyendo una cuarta
sesion independiente del primer usuario. Entonces, se establecié un protocolo en el cual se realizaron
grabaciones con 15 personas diferentes, y donde cada una de las palabras fueran signadas por al menos 3
distintas. De esta forma se establecid esa cuarta sesion y se perfilaron las 50 palabras de muestras externas
gue se incluyen en la investigacién. Las palabras se seleccionaron teniendo en cuenta en primer lugar la
aleatoriedad, y en segundo lugar que fuesen signos simples de gesticular, ya que las personas que decidieron

participar de forma andnima en esta sesion, no eran signantes especialistas.
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5. Resultados

5.1 Introduccidn

Los resultados de esta investigacién se han obtenido siguiendo los procedimientos expuestos en
capitulos anteriores, y trazando una linea de trabajo progresiva que se expone en cada uno de los apartados.
En el siguiente apartado, se muestran los resultados de las validaciones entre los patrones generados por la
persona especialista y las “muestras comparativas”. Ademas, se han afiadido las muestras de la cuarta sesion
generada por 15 personas diferentes. Finalmente se expone el andlisis global de los resultados analizando la

eficacia del sistema y la discusion con respecto a otras investigaciones.

5.2 Validacién Cruzada

5.2.1 Conjunto de palabras 1

Es necesario comprobar tanto el éxito el conjunto de palabras como su evolucién a medida que se
afiaden nuevas palabras. La primera premisa tener en cuenta para la observacién de datos, es que un cruce
corresponde a una confusidn de dos palabras. Se alcanzé una eficiencia del 98,80% para el conjunto de las
50 primeras palabras.

Los parametros de calidad obtenidos a partir de la matriz, (véase la Figura 5.1), se pueden observar
de forma numérica en la Tabla 5.1. Este resultado que se acerca mucho al 100 % de exactitud, es muy superior

a las otras investigaciones expuestas en el capitulo 1 y enumeradas en la Tabla 5.14 de este capitulo.

Tabla 5.1. Pardmetros de calidad del conjunto de palabras 1

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud
50 98,93% 98,80% 98,80% 98,80%
100 97,96% 97,60% 97,59% 97,60%
176 96,32% 95,17% 95,02% 95,17%

Con 100 palabras los aciertos descendieron hasta el 97,60%. Los parametros obtenidos se extrajeron
de la matriz de confusidn localizada en el anexo |, Figura Al.1.

Finalmente, se probd con el conjunto total de la base de datos de 176 palabras, bajando la exactitud
hasta el 95,17%. Estos datos se extrajeron de la matriz de confusion de la Figura Al.2 del anexo I.

Como se explicd en el capitulo tres de esta tesis, se cred un conjunto de muestras externas
independientes, de la persona especialista que signaba. Se grabaron cincuenta palabras con 10 muestras por
cada una de ellas, y ejecutada por 15 usuarios anénimos. Los usuarios anénimos son distintos de la persona
que grabd las primeras sesiones. Ademas, para esta cuarta sesion, se usaron los modelos generados para
cada uno de los conjuntos de datos de la validacion cruzada. La eficiencia del experimento este conjunto de

palabras, mostrados en la Tabla 5.2, logré un 93,80%.
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Tabla 5.2. Pardmetros de calidad de las muestras de usuarios externos (conjunto 1)

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud
50 94,80% 93,80% 93,74% 93,80%

5.2.2 Andlisis de resultados 1

De acuerdo a la descripcion aportada en el capitulo 4.4.1 de esta tesis, el comportamiento con 50
palabras signadas por la misma persona que realizé las muestras, corresponde con la Figura 5.1. En esta figura
se pueden comprobar los diferentes cruces que se producen en algunas palabras. Por ejemplo, la palabra
“Buenas tardes” se confunde 1 vez con “boca”, la palabra “corazén” se confunde al menos 1 vez con “flema”.
La confusidn de las otras 3 palabras también se produce una vez. Por ejemplo, las palabras “boca” y “corazén”

tienen cierta similitud a la hora de signarse, y dicha confusién puede considerarse normal.

u

Figura 5.1. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 1

En la Figura 5.2 se muestra la matriz de confusién de las 50 palabras signadas en la cuarta sesidn. Su
eficiencia fue del 93,8% para 50 palabras, escogidas de forma aleatoria del conjunto de 176. En esta matriz

los cruces de palabras fueron mayores con respecto a la matriz anterior.
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Figura 5.2. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 1

Se pueden observar los cruces producidos en la Tabla 5.3, donde se comprueba como en la mayoria
de los casos sdélo se produce un cruce. Para estos cruces existen varias razones: Una de ellas es la similitud
del signo, y otra muy importante es la propia idiosincrasia de la persona que signa, aunque el movimiento
aparentemente sea el mismo, no todos movemos las manos de la misma forma y eso se traduce en una

confusion de palabras por parte del sistema.

Tabla 5.3. Cruces de palabras basadas en la matriz de la Figura 5.2
Palabras y numero de veces que se cruzan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abril Inflamacion
Alta Bien
Fin
Ansiedad
Inflamacion
Boca Dia
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Mama
Ojos
Cabeza Regular
Comer Boca
Corazon Regular
Gracias Ahora
Hambre Delgado
Mama Dia
Comer
Molesto
Delgado
De
No se
nada
Ojos Boca
Oxigeno También
Bien
Peligro
También
Preguntar De nada
Quemar Nada
Sordo Mama No sé

5.2.3 Conjunto de palabras 2

En las primeras 50 palabras se obtuvo un acierto o exactitud del 91,2%, extrayendo los parametros
de calidad a partir de las matrices de la Figura 5.3, y mostrando dichos datos numéricos en la tabla 5.4. Con
100 palabras la exactitud descendio hasta el 85,70%, extrayendo los datos a partir de la Figura Al.3 del anexo
. El sistema bajoé aproximadamente 5 puntos porcentuales. Finalmente, se probé con el conjunto total de la
base de datos de 176 palabras, llegando a una exactitud del 85,39% siendo éste un valor similar si se compara

con las 100 palabras. Estos datos fueron extraidos a partir de la Figura Al.4 del anexo I.

Tabla 5.4. Pardmetros de calidad del conjunto de palabras 2

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud
50 92,54% 91,12% 89,28% 91,12%
100 86,86% 85,70% 83,49% 85,70%
176 88,06% 85,39% 83,60% 85,39%

Con respecto a los pardmetros obtenidos de la cuarta sesién, (véase la Figura 5.4), y de sus

respectivos datos numéricos, (véase la Tabla 5.5), los aciertos alcanzaron el 84,40%.

Tabla 5.5. Pardmetros de calidad de las muestras de usuarios externos (conjunto 2)

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud

50 85,22% 84,40% 82,10% 84,40%
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Figura 5.3. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 2

5.2.4 Andlisis de resultados 2

Con respecto a los cruces generados por la matriz de la Figura 5.3, y expuestos en la Tabla 5.6, se
pueden sacar varias conclusiones. Por ejemplo, la palabra “ojos” no fue reconocida ninguna vez, siendo ésta
hasta 8 veces reconocida por la palabra “boca”. Dicha palabra es similar a “ojos”. Otras palabras que se
asemejan son “ayer” y “alta”, “corazén” y “asma”. Como conclusion final de este analisis es que solamente

se cruzan 7 palabras del conjunto de 50.

Tabla 5.6. Cruces de palabras basadas en la matriz de la Figura 5.3

Palabras y nimero de veces que se cruzan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ayer Alta
De
Bata
acuerdo
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Corazén Peligro Flema Asma
Flema Ejemplo
Parpado
Ojos Boca
Sordo
Vacuna Privado
Vejiga Parpado Boca

A la hora de analizar los resultados de la sesidn cuarta, (véanse la Figura 5.4, y Tabla 5.7), los datos

han sido sensiblemente mas bajos, unos 6,5 puntos porcentuales, si se comparan con los anteriores. En esta

matriz existen 2 palabras que nunca han sido reconocidas “abri

|”

y “guemar”, que se muestran en la diagonal

i
, =i H
‘ :
j . u H
: = =
? = H
T
= - =
=
: : -
=
= =
1 u = ”

Figura 5.4. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 2

Esta validacidn cruzada es la que arroja peores resultados con respecto a las validaciones de los otros

conjuntos de palabras. Uno de los hechos que ha producido esta caida, ha sido la generacion de patrones

donde algunas de las palabras, tenian una o varias muestras erréneas. Esos errores vienen provocados por
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una grabacién deficiente, debido a varias circunstancias: inicio de la grabacién con las manos mal
posicionadas, error en la parada de la grabacién si el usuario no mantenia las manos inmdéviles o grabacion
errénea en disco.

Los resultados pormenorizados con respecto a los cruces se pueden visualizar en la Tabla 5.7. En ésta
se pueden observar que existen bastantes mas cruces que en el experimento anterior. En este caso ademas
existen muchas palabras semejantes que se confunden por ejemplo “abril” e “inflamacion”, “anoche” y

Ln 4

“buenas noches”, “boca” y “mama”, “cabeza” y “no sé” y por ultimo “mascarilla” e “inflamacién”.

Tabla 5.7. Cruces de palabras basadas en la matriz de la figura 5.4
Palabras y numero de veces que se cruzan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abril Marzo Inflamacién
Inflamacién Marzo
Ahora Descansar
Alta Bien
Buenas
Anoche
noches
Ansiedad Roto
Bien Sordo
Boca Mama
No sé
Cabeza
También
Corazén Regular Hambre
De nada También Preguntar
Dia Cabeza Mama
Ejemplo Comer
Gracias Ahora
Hambre También
Hombre Preguntar
Mandibula Roto Fin
Mascarilla Inflamacién
Delgado
Molesto Ejemplo
Peligro
No sé De nada
Ojos Boca
Bien
Peligro
También
Sordo Mama No sé Boca
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5.2.5 Conjunto de palabras 3

En la dltima validacién del conjunto de 50 palabras, se obtuvo un acierto del 94,6%. Los diferentes
parametros obtenidos se pueden visualizar en la Figura 5.5 y en la Tabla 5.8. En la validacion de 100 palabras
la exactitud descendid hasta el 90,90%, segun los pardmetros extraidos a partir de en la Figura Al.5 del anexo
I, siendo unos 4 puntos porcentuales mds bajo con el doble de palabras. Con el conjunto total de palabras el
sistema alcanzé un acierto de 88,75%, es decir, unos 2 puntos inferior, pero con 76 palabras mas. Los datos

de este ultimo experimento se obtuvieron a partir de la matriz de confusidn de la Figura Al.6 del anexo I.

Tabla 5.8. Parametros de calidad del conjunto de palabras 3

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud
50 97.83% 94,60% 93,86% 94,60%
100 91,16% 90,90% 89,62% 90,90%
176 90,45% 88,75% 87,73% 88,75%

Siguiendo con la misma dinamica en la exposicion de resultados, en la cuarta sesidon se obtuvo un
acierto del 87,20%, con los datos extraidos de la Figura 5.6 y enumerados en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9. Pardmetros de calidad de las muestras de usuarios externos (conjunto 3)

N2 Palabras Precision Recuperacion F1 Exactitud
50 88,20% 87,20% 85,92% 87,20%
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Figura 5.5. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 3

5.2.6 Andlisis de resultados 3

En esta validacidn, los resultados son semejantes a los de la primera validacién cruzada. Los datos
mostrados en la Tabla 5.4, revelan las diferentes confusiones que se producen entra alguna de ellas, donde
ademas se puede observar como la palabra “flema” no se reconoce nunca.

Con respecto a los cruces generados por la matriz de la Figura 5.5, se pueden extraer las siguientes
conclusiones mostrados en la Tabla 5.10. Destacar que la palabra “flema” no fue reconocida ninguna vez,
siendo hasta 5 veces reconocida por las palabras “boca” y “vacuna”. Es importante destacar como al final son
sblo 8 palabras de las 50 las que se confunden con otras palabras, destacando que 4 de ellas solamente se

cruzan una vez con otra palabra.

Tabla 5.10. Cruces de palabras basadas en la matriz de la figura 5.5
Palabras y numero de veces que se cruzan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Corazon Asma
Boca
Flema
Vacuna
Hinchazon Hora
Céancer
Hospital Ejemplo
Vacuna
| Boca
Organos
Seguro
Privado Vacuna
Sordo Boca
Vejiga Boca

Los resultados obtenidos con la cuarta sesidn, son mds bajos que los datos arrojados por la persona

especialista. Son 7 puntos de diferencia entre ambas, (véase la Figura 5.6). Esto sugiere la importancia no

solo de crear patrones precisos, sino también de asegurar que los movimientos de las manos sean lo mas

explicitos posible. En esta matriz la palabra “dia”, por ejemplo, no ha sido reconocida nunca.
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Figura 5.6. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 3

Si se observa la Tabla 5.11, se pueden sacar algunas conclusiones interesantes. En primer lugar, ha
habido 20 palabras que se han confundido al menos una vez con otra palabra, y donde 9 de ellas se han
confundido sélo con 1 palabra. También es necesario considerar la similitud entre diferentes palabras
signadas, por ejemplo, la palabra “abril” es semejante a las palabras “inflamacion” y “marzo”. Otro ejemplo

de similitud entre signos se puede encontrar entre las palabras “anoche” y “buenas noches”, “inflamacién”

y “descansar” o entre “sordo” y “no sé”.

Tabla 5.11. Cruces de palabras basadas en la matriz de la figura 5.6

Palabras y nimero de veces que se cruzan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abril Inflamacién Marzo
Ahora Descansar
Alta Bien
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Buenas
Anoche
noches
Ansiedad Roto
Bien Sordo
Ayer
Boca Ojos
Mama
Corazén Regular Bien
Delgado Ayer
De nada Preguntar
Bien
Dia Cabeza Mama
Regular
Funciona Ansiedad
Hombre También
Inflamacién Descansar
Molesto Ejemplo Bien
Ojos Boca
Bien
Peligro
Preguntar
De nada
Preguntar
Hombre
Quemar Nada
Mama
Sordo No sé Boca
Preguntar

5.3 Resultado global de la validacion cruzada

En el andlisis final se realizd la media de los 3 experimentos, enumerados en las Tablas 5.12 y 5.13.
Estas tablas muestran que la precisién promedio para 176 palabras es casi del 90% para la misma personay
aproximadamente del 88,50% para la cuarta sesién independiente. Ademas, en las mismas tablas se pueden

contemplar las variaciones de cada una de las validaciones con respecto a la media.

Tabla 5.12. Media de los pardmetros de calidad de la validacion cruzada

d(e:c;)rgll;rl‘atrc;s N2 Palabras Precision Variacion Recuperacion Variacion F1 Variacion Exactitud Variacion
Conjunto 1 -2,51 -3,96 -4,82 -3,96
Conjunto 2 50 96,42% +3,88 94,84% +3.72 93,98% +4,70 94,84% +3.72
Conjunto 3 -1,41 +0.24 +0,12 +0.24
Conjunto 1 -5,97 -6,20 -7,36 -6,20
Conjunto 2 100 91,99% +5,13 91,40% +5,70 90,23% +6,74 91,40% +5,70
Conjunto 3 +0,83 +0,50 +0,61 +0,50
Conjunto 1 -4,71 -5,40 -6.24 -5,40
Conjunto 2 176 91,61% +3,55 89,77% +4,38 88,78% +5,18 89,77% +4,38
Conjunto 3 +1,16 +1,02 +1,05 +1,02
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Tabla 5.13. Media de los pardmetros de calidad de la validacion cruzada de las muestras externas

d?:;jll:;oas N2 Palabras  Precision Variacion Recuperacion Variacion F1 Variacion Exactitud Variacion
Conjunto 1 -5,40 -5,34 -6,49 -5,34
Conjunto 2 50 89,40% +4,18 88,46% +4,06 87,25% +5,15 88,46% +4,06
Conjunto 3 +1,20 +1,26 +1,33 +1,26

5.4 Discusion

Como analisis general los resultados muestran que la eficiencia del sistema estd por encima del
89,77% en todas las fases de la validacién cruzada. Los experimentos que utilizan esta técnica y donde se
pueden comparar de forma mas directa son, (Chong y Lee, 2018; Mapari y Kharat, 2016; Mohandes, Aliyu,
et al., 2014; Simos y Nikolaidis, 2016; Vaitkevicius et al., 2019). La comparativa de este sistema con el resto,
se ha hecho con respecto a la exactitud de los experimentos, al nUmero de palabras y al tamafio de las
muestras.

A medida que se agregan palabras, la eficiencia del sistema disminuye, lo que puede convertirse en
un problema para reconocer algunas palabras. La independencia del sistema se validé con la cuarta sesion,
donde los parametros de calidad descendieron un 6,4% en aciertos, un 7,02% en precision y un 5,69% para
F1 entre el conjunto de palabras de la persona especialista y los usuarios andnimos los cual asegura una
invariancia entre usuarios. Ademas, la “precisiéon” siempre estd 1 y 2 puntos porcentuales por encima de la
exactitud. Este dato es relevante, porque dicho pardmetro predice de forma positiva la probabilidad de que
la palabra sea encontrada de forma correcta y exista un acierto. El pardmetro de “recuperacidon” coincide con
la “exactitud” porque en una matriz multiclase donde sélo se tienen en cuenta las filas y las columnas, un
verdadero negativo (VN) no existe para el célculo de la misma.

Para qué fuese mas facil de comparar los proyectos de investigacién que se han estudiado, éstos se
han dividido en tres tipos, uso de signos dinamicos, uso de signos estaticos y uso de signos dindmicos-
estaticos. En ella se puede comprobar la limitacion en el nimero de signos y la propuesta de esta
investigacion, donde se propone un sistema basado en un generador de patrones usando el “Dinamic Time
Warping” (DTW), para demostrar que se puede aumentar el nimero de palabras manteniendo las tasas de
éxito.

Los resultados obtenidos en esta tesis con los de otras publicaciones comentadas en el capitulo uno
apartado de Trabajos Relativos, se pueden contemplar en la Tabla 5.14. Destacar que existen algunas
diferencias con respecto a las investigaciones mostradas en la Tabla 5.14. Por ejemplo, existen trabajos como
(Simos y Nikolaidis, 2016), que esta por encima del 99% pero que reconoce 24 signos estaticos que es un
numero bastante inferior a las 176 palabras de esta investigacidn. Otras investigaciones que estan por encima
del 95% de precision (Alnahhas y Alkhatib, 2020; Anwar et al., 2017; Avola et al., 2019; C. K. M. Lee et al.,
2021; Mohandes, Aliyu, et al., 2014; Mohandes, Deriche, et al., 2014; Naglot y Kulkarni, 2016), tienen una
mezcla de signos estaticos y dindmicos, y donde la investigacion que mas palabras reconoce tiene 40 signos,

de los cuales 18 son estaticos y 12 son dindmicos. Otro trabajo a tener en cuenta es (Hisham y Hamouda,
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2018), que usa la misma técnica que esta tesis en el reconocimiento de signos dindmicos, el DTW pero, que
se diferencia de esta investigacion en 2 cuestiones muy importantes. La primera que usa solamente 12 signos
dindmicos y la segunda que no usa un procedimiento de validacién cruzada para la verificacién de muestras.
Con respecto a los signos dindmicos cabe sefalar la propuesta de (Elons et al., 2014) que trabaja con 50
palabras y 4 personas distintas y sin validacidn cruzada, y donde la precisidn esta sobre el 88%, es decir, por
debajo de esta investigacion en 50 palabras y una persona 94,86% vy por debajo de 50 palabras y 15 personas
diferentes, 88,29%. El trabajo de (Jenkins, 2021), tiene valores de reconocimiento de entre el 96,4% y el
99,9% usando diferentes técnicas de clasificacion. Esta investigacidn tiene 2 cuestiones diferenciadoras a
tener en cuenta. La primera es que no usa validacidn cruzada y la segunda que sdlo trabaja con 13 palabras

del lenguaje de signos americano.

Tabla 5.14. Trabajos relativos usando Leap Motion
Referencia Gestos Conjunto de Datos Clasificador Exactitud

Signos Estaticos

(Funasaka et al., 24 Letras del Lenguaje de

. L 0
2015) Signos Americano No aclarado Arbol de Decisiéon 82,71%
(Marin et al., 10 Signos dfel Lenguaje 14 personas x 10 conjuntos x 10 SVM 80,86%
2014) * Americano muestras
MLP (Ti lacid |
(Translacién de los 99,08%
(Simos y 24 Signos del Lenguaje de ) huesos)
. . ) 6 personas x 10 conjuntos »
Nikolaidis, 2016) Griego MLP (Translacién de la
98,96%
palma de la mano)
(Mapari y Kharat, 32 Signos d?I Lenguaje 146 personas x 1 muestra /letra MLP 90%
2016) Americano
. 24 Letras del Lenguaje de s L
(Vaitkevicius Signos Americano 12 personas x 10 muestras Andlisis de Regresion 86,1%

etal., 2019) Lineal

Uso de Frases

Signos Estaticos y Dinamicos
(Mohandes, . . KNN 97,1%
. 28 Signos del Lenguaje :
Deriche, et al., ighos gua) 10 muestras/letra

A o

2014) Arabe HMM 97,7%

i i Naive Bayes 98,3%

. (Mohandes, 28 Slgnosl del Lenguaje 10 muestras/letra Y °
Aliyu, et al., 2014) Arabe MLP 99,1%

Estético

Neural Network 90,35%

K-NN 95,22%

(Hisham y 16 Pala?bras e.statlcals del SVM (RBF Kernel) 89,12%

« Lenguaje de Signos Arabe 2 personas x 200 muestras
Hamouda, 2018) .
20 Palabras dindamicas SVM (Multi-Kernel) 90,78%
Dindamico
DTW 96,41%
(Naglot y 26 Letras del Lenguaje de 0
Kulkarni, 2016) Signos Americano 4 personas x 20 muestras/letras MLP-BP 96,15%
. SVM (letras) 80,30%
(Chong y Lee, 26 Lgtras del LerTguaJe de 12 personas DNN (letras) 93,81%
Signos Americano -
2018) X No definida las muestras SVM (total) 72,79%
10 Numeros :
DNN (total) 88,79%
del g LSTM 97,96%
KoM L 26 L L j
(C.K-M. Lee 6 e_tras N erTguaJe € 100 personas x 1 muestras/letra SVM 98,35%
etal., 2021) Signos Americano

RNN 98,19%
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26 Letras del Lenguaje de

(Tao et al., 2018) : . 5 conjuntos x 450 muestras/letra CNN 80,1-99,7%
Signos Americano
(Anwar etal., 26 Letras del Lenguaje de K-NN 95,15%
X . 5 personas x 10 muestras/letra
2017) Signos Indonesio SVM 93,85%
(Alnahhas 15 Palabras
) y estdticas/dinamicas del 5 personas x 10 muestras/letra LSTM 96%
Alkhatib, 2020) . R P
Lenguaje de Signos Arabe
(Avola et al., 18 Signos Estaticos 20 personas x 60 muestras 0
2019) 12 Signos dinamicos/ /palabra LST™M 96,41%
Signos Dinamicos
(Elons et al., 50 Palabras dinamicas del 4 personas x 1 coniunto MLP 38%
2014) Lenguaje de Signos Arabe P ) ?
Neural Network 99,9%
) Random Forest 99,7%
(Jenkins, 2021) 13 Palabras del Lenguaje de 10 muestras SVM 99,9%
Signos Americano
K-NN 98,7%
Naive Bayes 96,4%
. Pal I L j
Esta investigacion >0 Pa al?ras de er:guaje de 1 persona x 30 muestras/palabra DTW 94,86%
Signos Espafiol
, 100 Pal IL j
Esta investigacion 00 Pa a.bras de epguaje 1 persona x 30 muestras/palabra DTW 91,40%
de Signos Espafiol
Esta investigacion 176 Pala.bras del Le~nguaje 1 persona x 30 muestras/palabra DTW 89,77%
de Signos Espafiol
Esta investigacion 50 Palabras del Lenguaje de 15 personas diferentes x 10 DTW 88,29%

Signos Espafiol muestras/palabra

* Trabajos que han usado la Kinect junto con el LMC.

Destacar que, para la creacion de los patrones en esta investigacion, se usaron 20 muestras de dos
sesiones independientes, donde ha hecho que la calidad y eficiencia del patrén mejore. Una de las cuestiones,
gue se han sacado durante el desarrollo de esta investigacion, es que, con un patrén de 50 muestras grabadas
por distintas personas, haria que el sistema fuera mas robusto mejorando la eficiencia del sistema.

El sistema desarrollado en esta investigacidn, mejora los resultados expuestos en la tabla anterior,
destacando que este sistema mejora frente a otras técnicas de “Deep Learning” y “Machine Learning”. Los

resultados con 50 signos y/o palabras, muestran una robustez frente a otros estudios.

5.5 Eficacia del sistema

En esta investigacion se muestra un sistema de reconocimiento de palabras para la lengua de signos
espafnola, mejorando el nimero de palabras del estado del arte, que se encontraban entre 10 y 50 signos
dindmicos. Al mismo tiempo, se ha aumentado el reconocimiento de sefiales dindmicas, aplicando técnicas
de reconocimiento automatico mediante el DTW, mejorando los otros sistemas que han usado diferentes
técnicas de “Deep Learning” y “Machine Learning”, mostrandose esta propuesta mas robusta que las técnicas
utilizadas hasta el momento.

Destacar que la invarianza entre diferentes usuarios ha sido validada, gracias a la cuarta sesion
externa, grabada por 15 personas diferentes. Este es un valor agregado de la propuesta, ya que mantiene

una exactitud de un 88,46% con validacidn entre usuarios con respecto al 94,86% para la validacién inter-
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sesidon con el mismo usuario con 50 palabras. Desde un punto de vista practico, el modelo creado por un
usuario o signante puede ser utilizado por cualquier otro usuario o signante.
La utilidad de este sistema también viene definida por el nimero de palabras necesarias para que

funcione la vida real. Este nUmero de palabras estaria en torno a las 1000.

5.5.1 Coste computacional

Una de las caracteristicas mas destacables que tiene el sistema de reconocimiento de signos
desarrollado en esta tesis, es su funcionamiento en tiempo real. El hardware que existe actualmente, es capaz
de soportar no sélo la capacidad de célculo del sistema sino su almacenamiento en memoria, haciendo que
el tiempo de respuesta sea muy bajo. Esta caracteristica, se puede trasladar a diferentes tipos de dispositivos
portatiles para su uso por parte de los usuarios.

La facilidad para entrenar el sistema, es una de las caracteristicas mds destacadas del mismo. La
grabacion de muestras se puede realizar de una forma simple, donde cada usuario puede crear un patrén
para su uso personal y para cada una de las palabras. Eso ayuda a que su reconocimiento sea mas eficiente.
Hay que recordar que, aunque exista un lenguaje de signos espafol, existen muchas palabras que cambian

segun la region o la zona, habiendo de facto varios dialectos.
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6.1 Valoracion final
Una vez se ha completado todas las fases de desarrollo de la tesis, es necesario comprobar que se
han cumplido las premisas planteadas al inicio de esta investigacidn. En primer lugar, se parte de la hipdtesis

planteada en el capitulo 1 de esta tesis:

“Es posible crear un traductor del lenguaje de signos espafiol usando un sensor econémico, fiable y

fdcil de manejar, traduciendo los signos con independencia de la persona que signa.”

Se puede considerar que esta hipdtesis se ha validado de acuerdo con los resultados obtenidos y
justificados con la metodologia experimental.

También hay que sefalar que el objetivo principal planteado, se ha cumplido, haciendo que el
sistema funcione, sea facil de manejar y al mismo tiempo econémico.

Por ultimo, destacar que, con respecto a los objetivos especificos, se ha creado una base de datos
extensa de patrones que pueden ser utilizados en futuros trabajos. Con respecto al ultimo objetivo logrado,

sefialar el uso de tecnologias machine learning para el reconocimiento de los diferentes signos.

6.2 Méritos logrados

Asociado a esta tesis, se han logrado una serie méritos que han aportado a valor esta investigacion.
El primer logro, fue ganar uno de los premios de Il Edicion de las Ayudas a Tecnologias Accesibles de Indray
Fundacion Universia del afio 2018, donde su asignacién econdmica ha ayudado en gran medida a lograr
avanzar esta investigacion (véase la Figura C.1 del apéndice IIl).

Por otro lado, asociado a esta investigacion, se han publicado 2 articulos que suman valor a esta
investigacion. El primer articulo se publicé en junio de 2020, (véase la Figura C.2 del apéndice Ill) donde
versaba sobre el estado del arte. En enero de 2023 se publicé el segundo articulo (véase la Figura C.3 del
apéndice lll), que trataba sobre los experimentos y resultados obtenidos del sistema de reconocimiento del
lenguaje de signos.

Ademads, hay que destacar el segundo premio del Ill Concurso Catedra Telefénica de la Universidad
de Las Palmas de Gran Canaria del afio 2020, en la categoria de proyectos de transferencia (véase la Figura

C.4 del apéndice Ill).

6.3 Futuros trabajos

A medida que se fue desarrollando la investigacidn, y empezaron a arrojar resultados, se considerd

gue habia algunas cuestiones que de cara al futuro era necesario tener en cuenta.
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En primer lugar, si hay varias personas para la grabacidn de multiples muestras, seria necesario la
creacion de un protocolo que marque de forma univoca el trabajo, estableciendo algunas premisas basicas.
La primera seria usar mas de 50 muestras para la generacion de patrones, haciendo que el sistema fuera mas
robusto e independiente. Otra premisa, es la participacion de al menos 5 personas distintas en la generacion
de patrones. Con respecto a la mejora de la base de datos del sistema, seria conveniente la realizacién de
una “verificacidn cruzada”, es decir, que cada una de las muestras del patrdn, sea verificada por una persona
distinta de la que participe en su generacidon. Muchas veces, por la aleatoriedad de las personas a la hora de
grabar, deberia existir un protocolo de grabacion de muestras, para que el inicio y la finalizacién de cada
signo sea la misma para todos los usuarios. Por ultimo, habria que tener en cuenta que la muestra mas
pequeiia no supere de los 800Kb con respecto a la més grande, y que de acuerdo con el apartado 3.2.2 de
esta tesis las muestras no superen los 2 MB de tamafio ni sean inferior a los 350 KB.

Otra cuestion a seialar es que, las personas sordas no utilizan preposiciones en sus frases, al mismo
tiempo que no siguen la misma sintaxis en la construccién de las mismas, como las personas parlantes. Para
que la frase quede ordenada de forma coherente, y pueda ser entendida por una persona parlante, seria
necesario crear un sistema de inteligencia artificial, que ordenase las palabras en el orden adecuado. Una
solucion externa para resolver esta cuestion puede ser el uso del Chat GPT, que puede construir dicha frase
de forma automatica.

Otro hecho que hay que valorar, es el comportamiento gestual del rostro que utilizan las personas
sordas para poder comunicarse. De hecho, existen palabras que se signan exactamente igual, y sélo son
capaces de diferenciarse por el rostro, un ejemplo pueden ser las palabras “gusto” y “dolor”. Ante esta
disyuntiva tan particular, seria recomendable el uso de la cdmara, que en este caso ya incorpora el Leap
Motion y que, usando sistemas de inteligencia artificial pueda distinguir a cudl de los signos se hace
referencia.

Otro aspecto a destacar en trabajos futuros, es el discernimiento entre palabras signadas con una
mano o dos manos, lo cual hace necesario que el sistema diferencie de forma automatica el uso de una o
ambas manos, ayudando de esta forma, a que la clasificacidn de los signos sea mas rdpida y asi simplificar la
busqueda y por lo tanto el reconocimiento del signo.

Por ultimo, valorar el uso de otras librerias de DTW en Python. Hasta ahora se han usado librerias
estandar, pero seria conveniente buscar posibles alternativas a esas librerias que ayuden a mejorar la

velocidad y la eficacia del sistema, probando su uso en tiempo real.
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Figura Al.1. Matriz de confusion de 100 palabras conjunto 1
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Figuras

Figura 1.1. Persona signando una palabra. Fuente: https://www.youtube.com/ (Recuperado 26 de
septiembre de 2023)
Figura 1.2. Dispositivos disefiados hasta el momento para el reconocimiento gestual. Fuente: Elaboracion

Propia.
Figura 2.1. Diferentes usos del Lenguaje de Signos. Fuente: Imagenes publicas de internet.
Figura 2.2. Escritura sobre Sketchpad en 1963. Fuente: http://augmented-

photography.ch/documents/meaa-01-techniques-of-the-observer (Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 2.3. Guantes Pasivos que ayudan a diferenciar la posicion de los dedos. Fuente:
https://www.radiantvisionsystems.com/blog/wave-your-hand-3d-gesture-recognition-systems
(Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 2.4. CyberGlove Ill usado para el control del Robots. Fuente:
http://www.cyberglovesystems.com/cyberglove-iii (Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 2.5. Fases para el Tratamiento de las sefiales EMG. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 2.6. Reconocimiento de diferentes posiciones de manos usando WiFi. Fuente:
https://www.kurzweilai.net/using-your-wifi-for-gesture-recognition (Recuperado 26 de septiembre de
2023).

Figura 2.7. Etapas de los Sistemas Basados en la Vision. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 2.8. Modo de Funcionamiento del Leap Motion. Fuente: https://proyectoidis.org/leap-motion/
(Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 3.1. Diferentes componentes del sistema de hardware de Leap Motion. Fuente:

https://www.allaboutcircuits.com/news/teardown-tuesday-leap-motion-controller/ y
https://www.mdpi.com/1424-8220/13/5/6380 (Recuperado 26 de septiembre de 2023).
Figura 3.2. Area de interaccion del Leap  Motion. Fuente: https://developer-

archive.leapmotion.com/documentation/v2/javascript/devguide/Leap Coordinate Mapping.html
(Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 3.3. Objeto Frame del Leap Motion. Fuente:
https://xiaotingrunning.wordpress.com/2015/03/23/leap-motion-tutorial-java2-general-introduction-and-
hello-world/ (Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 3.4. Seguimiento del modelo Esquelético de las Manos. Fuente 1: https://developer-
archive.leapmotion.com/documentation/javascript/devguide/Leap Overview.html. (Recuperado 26 de
septiembre de 2023). Fuente 2: https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8538425 (Recuperado 26 de
septiembre de 2023).

Figura 3.5. Distorsion que las lentes pueden producir. Fuente: https://www.xatakafoto.com/guias/distorsion-
de-lente-vs-distorsion-de-la-perspectiva (Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 3.6. Imagen con la Distorsion Corregida antes de llegar al Microcontrolador. Fuente:

https://developer-archive.leapmotion.com/documentation/v2/python/devguide/Leap Images.html
(Recuperado 26 de septiembre de 2023).
Figura 3.7. Grabacion de muestras. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 3.8. Muestra del archivo del signo hola. Fuente: Elaboracidn Propia.
Figura 3.9. Movimiento de la mano. Fuente: https://developer-

archive.leapmotion.com/documentation/javascript/devguide/Leap Overview.html (Recuperado 26 de
septiembre de 2023).
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Figura 3.10. Ejes del Leap Motion. Fuente: https://developer-

archive.leapmotion.com/documentation/javascript/devguide/Leap Overview.html (Recuperado 26 de
septiembre de 2023).

Figura 3.11. Ejemplo de una ruta de deformacion en el tiempo. Fuente:
https://www.cs.ucr.edu/~eamonn/pkdd99keogh pazzani.pdf (Recuperado 26 de septiembre de 2023).
Figura 3.12. Comparador DTW. Fuente: Elaboracidn Propia.

Figura 3.13. Esquema del comparador. Fuente: Elaboracidn Propia.

Figura 4.1. Validacion cruzada dejando a uno fuera. Fuente:
https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n cruzada (Recuperado 26 de septiembre de 2023).

Figura 4.2. Procedimiento utilizado para el testeo de las muestras y ejecucion de la validacion cruzada.
Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 4.3. Sistema Implementado. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 4.4. Modelo grdfico de los pardmetros. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 4.5. Modelo grdfico del pardmetro de precision. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 4.6. Modelo grdfico del parametro de recuperacion o “recall”. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 4.7. Matriz de confusion multiclase. (a) Clase I. (b) Clase N-1. Fuente: Elaboracion Propia.

Figura 4.8. Matriz de confusion de 50 palabras. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 5.1. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 1. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 5.2. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 1. Fuente: Elaboracién Propia.
Figura 5.3. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 2. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 5.4. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 2. Fuente: Elaboracidn Propia.
Figura 5.5. Matriz de confusion de 50 palabras conjunto 3. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 5.6. Matriz de confusion 50 palabras con muestras externas conjunto 3. Fuente: Elaboracidn Propia.
Figura Al.1. Matriz de confusién de 100 palabras conjunto 1. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura Al.2. Matriz de confusién de 176 palabras conjunto 1. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura Al.3. Matriz de confusién de 100 palabras conjunto 2. Fuente: Elaboracién Propia.

Figura Al.2. Matriz de confusién de 176 palabras conjunto 2. Fuente: Elaboracidn Propia.

Figura Al.2. Matriz de confusién de 100 palabras conjunto 3. Fuente: Elaboracidn Propia.

Figura Al.2. Matriz de confusién de 176 palabras conjunto 3. Fuente: Elaboracidn Propia.

152


https://developer-archive.leapmotion.com/documentation/javascript/devguide/Leap_Overview.html
https://developer-archive.leapmotion.com/documentation/javascript/devguide/Leap_Overview.html
https://urldefense.com/v3/__https:/www.cs.ucr.edu/*eamonn/pkdd99keogh_pazzani.pdf__;fg!!D9dNQwwGXtA!Uy0qe3Cg5HGw8hl3V6Qs9l7lIF92Yb5OREmPC6YA4tz-0tfAUokgV5RCeaDI1ruB2584MVQ5STjCjPEPGHZ6Detehpg$
https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada

Apéndice Il|






Apéndice lll

Apéndice llI
I n d r a Transpories Trafico Aéreo Defensa y Seguridad Minsait Talento @ Sostenibilidad Sobre Indra

Facilitar la lectura a personas con discapacidad
intelectual, dar voz a sordomudos y predecir crisis
de autismo, mas cerca gracias a Indra y Fundacion
Universia

Noticias 3 Diciembre 2018  Espafia

Eventos

e . ’ Son los objetivos que persiguen las tres propuestas seleccionadas en la lll Convocatoria de ayudas a proyectos de
Contenidos multimedia 2 SOES

----- en Te logias Accesibles, lanzada por Indra y Fundacién Universia, a la que se han presentado decenas
Blog Neo de iniciativas de universidades de toda Espaiia
Como empresa soci resp ble, Indra p el desarrollo de Tecnologias Accesibles que contribuyan a
Contacto Prensa mejorar la calidad de vida, el acceso a la educacion y la integracion social y laboral de las personas con discapacidad

Coincidiendo con el Dia Mundial de |a Discapacidad, Indra, una de las principales compafiias globales de tecnologiay
consultoria, y Fundacién Universia, que cuenta con el apoyo de Banco Santander para el desarrollo de sus actividades, han
dado a conocer |as tres propuestas seleccionadas en la lll Convecatoria de ayudas a proyectos de investigacion en
Tecnologias Accesibles, que lanzan anualmente.

Figura C.1. Noticia publicada en la pdgina web de Indra. Fuente:
https://www.indracompany.com/es/noticia/facilitar-lectura-personas-discapacidad-intelectual-voz-
sordomudos-predecir-crisis-autismo (Recuperado 26 de septiembre de 2023)
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Open Access

Perspective and Evolution of Gesture Recognition for Sign Language: A
Review

by € Jesus Galvan-Ruiz 12 & ) Carlos M. Travieso-Gonzalez 12" &2 §) Acaymo Tejera-Fettmilch 1 &,
@ Alejandro Pinan-Roescher 1 &2 @) Luis Esteban-Hernandez 2 &8 and @) Luis Dominguez-Quintana 2 &

1 IDeTIC, Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, 35017 Las Palmas de G.C., Spain

2 Signals and Communications Department, Universidad de Las Palmas de G.C. (ULPGC), 35017 Las Palmas de
G.C., Spain

3 Aries Research Center, Universidad Antonio Nebrija, 28015 Madrid, Spain

* Author to whom correspondence should be addressed.

Sensors 2020, 20(12), 3571; https://doi.org/10.3390/s20123571
Received: 18 May 2020 / Revised: 22 June 2020 / Accepted: 22 June 2020 / Published: 24 June 2020

(This article belongs to the Section State-of-the-Art Sensors Technologies)

Abstract

This review analyses the different gesture recognition systems through a timeline, showing the different types of
technology, and specifying which are the most important features and their achieved recognition rates. At the end of the
review, Leap Motion sensor possibilities are described in detail, in order to consider its application on the field of sign
language. This device has many positive characteristics that make it a good option for sign language. One of the most

important conclusions is the ability of the Leap Motion sensor to provide 3D information from the hands for due
identification.

Keywords: gesture recognition; algerithms; Leap Motion; pattern recognition; EMG; RFID; gloves; Wi-Fi

Figura C.2. Articulo publicado en la revista Sensors. Fuente: https://www.mdpi.com/1424-8220/20/12/3571

(Recuperado 26 de septiembre de 2023)
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Open Access

Robust Identification System for Spanish Sign Language Based on
Three-Dimensional Frame Information

by @) Jesiis Galvan-Ruiz 1, @) Carlos M. Travieso-Gonzalez 1.2* 22 @) Alejandro Pinan-Roescher 1 and
@) Jesus B. Alonso-Hernandez 12

1 IDeTIC, Universidad de Las Palmas de G.C. (ULPGC), 35017 Las Palmas de Gran Canaria, Spain

2 Signals and Communications Department, Universidad de Las Palmas de G.C. (ULPGC), 35017 Las Palmas de
Gran Canaria, Spain

* Author to whom correspondence should be addressed.

Sensors 2023, 23(1), 481; https:/idoi.org/10.3390/s23010481

Received: 6 December 2022 / Revised: 23 December 2022 | Accepted: 30 December 2022 /
Published: 2 January 2023

(This article belongs to the Topic Advances in Intelligent Biosignals Processing and Analysis)

Abstract

Nowadays, according to the World Health Organization (WHO), of the world's population suffers from a hearing disorder
that makes oral communication with other people challenging. At the same time, in an era of technological evolution and
digitization, designing tools that could help these people to communicate daily is the base of much scientific research
such as that discussed herein. This article describes one of the techniques designed to transcribe Spanish Sign
Language (S5L). A Leap Motion volumetric sensor has been used in this research due to its capacity to recognize hand
movements in 3 dimensions. In order to carry out this research project, an impaired hearing subject has collaborated in
the recording of 176 dynamic words. Finally, for the development of the research, Dynamic Time Warping (DTW) has
been used to compare the samples and predict the input with an accuracy of 95.17%.

Keywords: dynamic time warping; Spanish sign language; gesture recognition; pattern recognition

Figura C.3. Articulo publicado en la revista Sensors. Fuente: https://www.mdpi.com/1424-8220/23/1/481

(Recuperado 26 de septiembre de 2023)
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Las Palmas de

ULPGC uctiinla 5ni i
n Universidad de u « Correo I Sede electronica = Transparencia
Gran Canaria

la universidad estudios internacional investigacion

Doce iniciativas premiadas en la lll edicion del
concurso de la Catedra Telefonica de la ULPGC

12 JUN 2020 Compartirenlasredes: €@ ¥ [

La Cétedra Telefénica de la ULPGC ha premiado 12 iniciativas en la Il edicion de su concurso dirigido a los miembros de la comunidad universitaria

para servir como estimulo a la comunidad universitaria y a la divulgacion social de la actividad de Investigacién. Innovacion y Cultura Cientifica en la
ULPGC. Las propuestas debian ir orientadas a ideas, soluciones, trabajos y proyectos cercanos a necesidades sociales y se han entregado

premios en cuatro subgrupos diferentes

Figura C.4. Imagen de la pdgina de la Universidad de Las Palmas de G.C. relativa al Il edicion del concurso de la

Cétedra de Telefénica. Fuente: https://www.ulpgc.es/noticia/doce-iniciativas-premiadas-iii-edicion-del-

concurso-catedra-telefonica-ulpgc. (Recuperado 26 de septiembre de 2023)
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Un prototipo que Wﬁ‘t
davoz a las manos et B
signos en sonido

Un equipo de investigadores de
la Universidad de Las Palmas
de Gran Canaria (ULPGC), lide-
rado por el catedrético Carlos
M. Travieso-Gonzalez, y com-
puesto por los investigadores
Jesiis Galvdn Ruiz, Alejandro
Pindn Roescher, Acaymo Teje-
ra Fettmilch y Joel José Gutié-
rrez Cortadellas, ha desarrolla-
do un prototipo de dispositivo
que «traduce» la lengua de sig-
nos a voz sintetizada.

El proyecto ‘Davoz’ ha sido
financiado dentro de la tercer
convocatoria de ayudas a pro-
yectos de investigacién aplica-
dos a la creacién de nuevas tec-
nologias accesibles, que cuenta
con el apoyo econdémico de In-
dra y la Fundacién Universia, y
cuyo objetivo es promover el
desarrollo de soluciones tecno-
légicas innovadoras que mejo-
ren la calidad de vida y la inte-
gracion social y laboral de las
personas con discapacidad, se-
gun senala la ULPGC en un co-
municado.

‘DaVoz’ se basa en un siste-
ma de interpretacion automa-
tica de lengua de signos, me-
diante el uso de un sensor vo-
lumétrico e inteligencia artifi-
cial, capaz de identificar los sig-
nos y transformarlos en voz sin-
tetizada. Uno de los aspectos
fuertes de esta novedosa pro-
puesta es el uso de componen-
tes tecnoldgicos de bajo coste,
asi como su facil manejo y su
portabilidad, que le permite ser
utilizado en cualquier ordena-
dor portatil estdndar. Resulta,
pues, una solucion eficiente que

. o
permite al colective de pe|
nas sordas una mayor autono-
mia al romper con la dependen-
cia constante de la figura del in-
térprete.

Cabe destacar la fiabilidad

del sensor volumétrico, al em-
plearse para convertir el movi-
miento de tres falanges, el car-
piano y el metacarpiano de cada
dedo a series temporales tridi-
mensienales, De igua) forma,

ha side clave el use de inteli-
gencia artificial para que esa
senal multidimensional gene-
rada por el sensor pueda ser in-
terpretada y transformada a voz
sintetizada. El dispositivo mues-
tra una interesante versatilidad,
ya que puede emplearse asi
para otros idiomas introducien-
do los pardmetros adecuados.

El equipo investigador que
ha desarrollade ‘DaVoz’ ha con-
tado con la colaboracion conti-
nua de la Ascciacién de Perso-
nas Sordas de la Provincia de
Las Palmas (ASOR), tanto en la
captacién de informacion del
lenguaje de signos, como en los
comentarios que han aportado
para el disefio, mejora y adap-
tabilidad del prototipo hasta lo-
grar la version actual.

Figura C.5. Articulo publicado en el diario Canarias7 edicion impresa el 21 de noviembre de 2020.
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Figura C.6. Telenoticias | de la Radio Television Canaria (RTVC) del 11 de diciembre de 2020 (del minuto 40:20

al minuto 42:00). Fuente https://www.youtube.com/watch?v=e4tPaHiNjos&t=2444s (Recuperado 26 de

septiembre de 2023)

Otros enlaces de interés donde se hace eco de la investigacion desarrollada:

Diario la Vanguardia digital

https://www.lavanguardia.com/vida/20201120/49554187160/la-ulpgc-disena-un-prototipo-que-

traduce-lengua-de-signos-a-voz-sintetizada.html (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

EsRadio (con Carmen Tomas)

https://www.ivoox.com/entrevista-a-carlos-manuel-travieso-audios-mp3 rf 69863849 1.html

(Recuperado 26 de septiembre de 2023)
Diario La Provincia

https://www.laprovincia.es/sociedad/2020/11/20/ulpgc-disena-prototipo-traduce-lengua-

23869794.html (Recuperado 26 de septiembre de 2023)
Diario El Plural

https://www.elplural.com/el-telescopio/tech/davoz-solucion-inteligencia-artificial-interpretar-

lenguaje-signos 262188102 (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

Diario Europa Press

https://www.europapress.es/epsocial/responsables/noticia-dispositivo-da-voz-personas-sordas-

interpretar-lengua-signos-20210318100635.html (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

Diario Siglo XXI
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https://www.diariosigloxxi.com/texto-ep/mostrar/20210318100638/indra-fundacion-universia-

impulsan-dispositivo-da-voz-personas-sordas-interpretar-lengua-signos  (Recuperado 26 de

septiembre de 2023)
ULPGC

https://www.ulpgc.es/noticia/indra-y-fundacion-universia-impulsan-dispositivo-creado-ulpgc-que-

da-voz-personas-sordas-al (Recuperado 26 de septiembre de 2023)
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(Recuperado 26 de septiembre de 2023)
El Digital (ULPGC)

https://eldigital.ulpgc.es/noticia/2021/01/15/dando-voz-las-personas-sordas (Recuperado 26 de

septiembre de 2023)
CIVAT del Cabildo de Tenerife
https://civat.es/noticia/un-nuevo-dispositivo-da-voz-a-las-personas-sordas-al-interpretar-la-lengua-

de-signos/ (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

Cadena Valor

https://cadenadevalor.es/indra-fundacion-universia-davoz/ (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

Sol Senior

https://www.solsenior.com/proyecto-davoz (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

Tododisca

https://www.tododisca.com/dispositivo-da-voz-personas-sordas/ (Recuperado 26 de septiembre de

2023)
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https://www.indracompany.com/es/noticia/indra-fundacion-universia-impulsan-dispositivo-

creado-ulpgc-voz-personas-sordas-interpretar (Recuperado 26 de septiembre de 2023)

GN Diario
https://www.gndiario.com/davoz-sordas-personas-lengua-signos (Recuperado 26 de septiembre de

2023)
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