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Resumen

En este mundo existen un elevado nimero de barreras que separan a la humanidad, y una de las mas
perjudiciales es la barrera lingiiistica que dificultan la comunicacion. Las diferencias en el idioma
pueden dificultar la comunicacion y el entendimiento entre personas de diferentes regiones y
culturas. Esta barrera, no solo afecta en las interacciones cotidianas, sino que también limita el
posible acceso a oportunidades educativas y laborales, y restringe el intercambio de conocimientos
y experiencias. Ademads, pueden crear malentendidos y prejuicios, pudiendo originar estereotipos,
divisiones e incluso guerras.

Una parte importante de esta barrera es la que enfrentan las personas sordas, quienes dependen del
lenguaje de signos para comunicarse. La falta de entendimiento y comprension del lenguaje de
signos, por parte de la mayoria de la sociedad, provoca un aislamiento hacia estas personas y
dificultan su participacion y unién a la sociedad. Aun con los esfuerzos en la traduccion y la
ensefianza del lenguaje de sefias, la barrera lingiiistica sigue siendo un desafio considerable.

El objetivo de la tesis doctoral fue el dar solucion a este problema, creando un sistema capaz de
“romper” este muro. Por una parte, han conseguido crear ese sistema, permitiendo detectar y traducir
un limitado numero de palabras del lenguaje de signos espaiiol; Sin embargo, este sistema, aun
teniendo grandes avances, presenta varios puntos que pueden mejorarse, para que este sistema sea
mas preciso, mas rapido, mas intuitivo, mas ameno al uso, etc. Por este motivo, se ha creado este
proyecto. Este proyecto tiene como tarea el analizar los diferentes bloques que conforman el proyecto
base, en buscar de posibles puntos de mejora. Esto, con el objetivo de mejorar y optimizar dichos

bloques, obteniendo asi un sistema mas preciso y rapido, y por consecuencia, mas ameno al uso.






Abstract

In this world, numerous barriers separate humanity, and one of the most damaging is the language
barrier that hinders communication. Differences in language can obstruct understanding and
interaction between people from diverse regions and cultures. This barrier not only affects daily
interactions but also limits access to educational and employment opportunities and restricts the
exchange of knowledge and experience. It can also lead to misunderstandings and prejudices,
fostering stereotypes, divisions, and even conflicts.

A significant aspect of this barrier is faced by deaf individuals who rely on sign language to
communicate. The lack of understanding and knowledge of sign language by the majority of society
leads to isolation and makes it difficult for deaf people to participate fully in society. Even with
efforts in sign language translation and education, the language barrier remains a substantial
challenge.

The aim of the doctoral thesis was to address this issue by creating a system capable of "breaking"
this wall. This system was developed to detect and translate a limited number of words in Spanish
sign language. Despite significant advances, the system still has several areas for improvement to
become more accurate, faster, intuitive, and user-friendly. Therefore, this project was initiated. The
goal of this project is to analyze the different components of the basic system to identify potential
areas for enhancement. By optimizing these components, we aim to develop a more precise, faster,

and ultimately more user-friendly system.






INDICE GENERAL

PARTE I - MEMORIA
Lo INEFOAUCCION ...ttt b e bt e s ae e sttt e et esbeesaeesanesabeebeennes 1
11 INErOAUCCION. ...ttt ettt sttt e be e s beesme e et e eaeeeneees 1
1.2 MIOEIVACIOMES ...ttt sttt et e bt e s bt sat e st sab e e ab e e bt e s beesmeesmeeenseeneees 1
1.3 Avances tecnoldgicos en el reconocimiento de la lengua de Signos.............ccccoeoeevvreenen. 3
1.4 Proyecto base del TEG ...........ccoooiiiiiiiiii e e 6
1.5 HipoOtesis Y ODJEtiVOs. ......cooueiiuiiiiiiiieiieee ettt st 7
1.6 PetiCIOMANIO ...ttt sttt 8
1.7 Estructura de 1a Memoria............cccoooiiiiiiiiiiiiiee e 8
2 EStAd0 del Arte .........ooiiiiiiiieee ettt st e s e s e ate e sbeeeaeas 9
2.1 INEPOAUCCION. .....conieiiiiieiie ettt ettt e st e st e e s bt e e bte e s bt e e sabeesabeeeanbeesabeeenanes 9
2.2. Evolucion de los Dispositivos de Reconocimiento de Gestos. ..............ccccceveenieniennennnen. 10
2.2.1 Guantes de Datos. .........c..cooiiiiiiiiiiieiee e e 10
2.2.2. Electrodos EMG (Electromiografia)..............cccccceeviiiiiiiiniiiiniiienie e 12
2.2.3. UILraSOMIAOS. ........eooiiiiiiiieiiieiiie ettt et sttt e sbee e st e e sbe e sbte e s bt e esnbeesaseesnteesaneeanns 13
2 R ] ) T ST UPR T 14
2.2.5.Camara RGB y RGB-d. ..........oooiiiiiiii ettt 14
2.2.5.1. Vision EStereoscOPiCa. ..........cccceiiiiiiiiiiiiieiieeeicee ettt 14
2.2.5.2. Luz Estructurada. ............cccoooiiiiiiiiiiieeeeeeeeree e 15
2.2.5.3. Camara ToF o de tiempo de VUEIO.............ccceoviiiriiiiiiiiiieeeeeee e 15
2.2.60. Le@D MOTION. ............c..ooovueiaiiiiiiiiiee ettt ettt ettt s s bt s sne e e s e saneeesaneeeane 15
2.2.7. VR o Realidad Virtual...............coooiiiiiiiiiie e 17
228, UlrALEAP. ................ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiicie sttt 18
2.2.9. Kinect y AZUFe KINECL. ................cccccoueiiiiiiriiieiieieeeesee sttt 18
2.2.9. 00 KENECL. ...t e e e e 18
2.2.9.2. AZUre KiNeCt. .....cooeiiiiiiiiiecie e e s 19
2.3, COMCIUSIOMES. .......eeiiiiieiiieeee ettt et e e s b e e e sae e e sabe e s bt e e sreesanneesareesanenesareennne 19
3. Materiales Y MELOAOS ...........oovuiiiiiiiiiiieiiee ettt e st e sbe e s sabe e sbe e e sbbeesataesaaeesaree s 35
3.1 INEFOAUCECION. ...ttt sttt et s s st e 35
3.2  AQUISTCION.......eeiiiiiiiiii ittt st sate e sabe e s bt eesabeesbaeesabeesabaeenateesbaeenes 35
3.2.1. SenSor Leap MOtion. ....................coooeeiiiiiiiiiiiiieiieceeseesee sttt 35
3.2.2. Proceso de AdqUiSiCION. ............cccceoiriiiiiininieneeece e e 36
3.3.Base de DAtos. ........ooceeeiiiiiiiieiieee e e e e 37

3.3.1. Conjunto de Palabras Usadas en el proyecto base. ............cccccceevvieiiniieinienincieenieennns 37



3.3.2. Conjunto de Palabras Usadas en este proyecto. ...........c..ccocceeeveriienieneeneenieenieeenneens 38

3.4. Generacion de PALFOMES ...........ccccooiieiiiiiiieiiienieeee ettt s sne e 39
3u4. 1. PAFAIMIELIOS ..ottt ettt sttt et e bt sat e st st b e b e ne e et e eeeneen 39
304.2. GEMETACION «......eeniiiiiiiiiieiee ettt ettt e b e st e st st e b e e bt e smee st e enneenneens 39

3.5, COMPATAAOL. ..ottt et e r e r e e sre e e seneereens 40
3.5.1. Desarrollo del Dynamic Time Warping, DTW...........cccccooviiiniiniiiniiieneneeeee e 40
3.5.2. Esquema del COmMPArador. ............cocoeiiiiiiiiiiiniiieeeeeeeeeee et 40

4. Metodologia experimental .............c..cooiiiiiiiiiiiiiieiee e 43
4.1 INErOUCCION. ..ottt ettt e b e sbe e sae e s 43
4.1.1. Creacion de COAIGO. ..........cooeiriiriiiiiiieeeee e e 43
4.1.2. Métricas de calidad. .............cooiiiiiiiiiiiiii e 43

4.2. Optimizacion de la frecuencia de muestreo.................ccoceeeriiiniiiiiiiieeniie e 44
4.3. Cambio de parametros base seleccionados. ...............occooviiiiiiiiniiniiniieeee 47
4.4. Implementacion de mejora en el algoritmo DTW. .............cccoooiiiiniiniiiii 48

S50 RESUILAAOS ..ot e et e e st e e st e e s e bt e e s e nre e e s e nre e e e e nnes 49
5.1 INErOAUCCION. ......eooniiiiiei ettt ettt e st e e st e st e e s beeesabeeebbeessbeesbeeesnreenns 49
5.2. Optimizacion de la frecuencia de MUESLIeo..............cccocuiriiiriiiiiinienieeeeeeee e 50
5.3. Cambio de pardmetros Dase. .............ccocueiiiiiiiiiiiiiii e 53
5.4. Cambio del algoritmo DT W.........cccooiiiiiiiii e 55
5.5. Resultado global de las mejoras del proyecto. ............ccocccoevveiniiiiinieenieennieeniee e 56
5.6. COMPArAtiVA ......oooiiiiiiiiiiiieecee ettt e e sabe e sabe e s bt e e sabeessbteesabeesbaeenareenas 57
6. CONCIUSIOMNES ........ooiiiiiiiiiie e sttt e s b e e sae e e sareesbeeesaneesneeas 59
6.1. Valoracion final..............oooiiiiiiiiii e e s s 59
6.2. Posibles puntos de MeEJOTa. ...........coocueiriiiiiiiiiiieeieeiee ettt et sre e sbeeesaree e 60
6.2.1. Puntos ya mejorados con posibilidad de mejora. ..............cccooceriniiiniiinniiinniienniens 60
6.2.2. Algoritmo de creacion de frases. ..........cccccooviiiriiiiniiiiiii e 61
6.2.3. Proceso traduccion INVETs0. .............cocuiiiiiiiiiiiiiiee et 61
6.2.4. Deap Learning y/o Maching Learning....................cccocoeovvviiniiniiinieiiiieneeneenee e 62
6.2.5. Otros puntos de MEJOTA............ccevviiiriiiiiiieiniie ettt eiteesteesrieeesbeesbeessbreesbeeesaseenas 62
BiDLOGIafia ......c.eooiiiiiiii ettt ba e s bt e e sabaesare s 63



PARTE II - PRESUPUESTO

1. Desglose del PreSUPUESTO ...........cocieiiiiiiiiiiiiieiieee et s 79
1.1. Recursos MAateriales...........cociiiiiiiiiiiiiiiie e e 79
1.1.1. Recursos RArdWATe...........cccccoiiiiiiiiiiiieiiesee ettt et 80
1.1.2. Recursos SOTEWATE.........cccoiiiiiiiiiiiieeee ettt s 80

1.2. Tarifas basadas en el tiempo empleado ..............cccooiiiiiiiiiiiiii e 81
1.3. Costes relacionados con la elaboracion del documento ................cocerviiiiiiiincnicnnens 82
1.4. Derechos por el visado el COITT ...........ccocoiiiiiiiiiiieeeeeee e 83
1.5. Costo de tramitacion y @NVIO ..........ccccceiiiiiiiiiiiiiiiieec e 83
1.6. Impuestos aplicables ...........coccooiiiiiiiii e 84

PARTE III - PLIEGO DE CONDICIONES

1.Pliego de CONAICIONES...........coceeriiiiiiiiiiieiie ettt sre e s e sane e 87
11 INEFOAUCCION. ..ot ettt et et nr e sne e saeesane e 87
1.2. ReqUiSitos RATAWALE ...........cocviiiiiiiiiiie et s e 87
1.3. ReqUiSitos SOFtWALE ........cccooiiiiiiiiii e e 87

1.4. ReCUISOS NUIMANOS ........oovneiiiiiiiieee e e e et e e e e e e et bbb s e e e s e s eaaba e eees 88






INDICE DE ILUSTRACIONES

Ilustracién 1 Persona signando una Palabra ..o 2
Ilustracién 2 Dispositivos disefiados hasta el momento para el reconocimiento gestual.................. 4
llustracidn 3 Hardware de Leap MOtION .......uiiiiiiiiii ettt ee e 35
llustracién 4 Esquema del COMPArador.........eiiiciiie ittt e e e e e s e rae e e e areeas 41
[lustracion 5 Matriz de CONTUSION ........uuiiiiiiee e e e s e bee e e s areeas 44
Ilustracion 6 Proceso de dieZmado. .......coocuiiiiiiiiiii et e e s 45
llustraciéon 7 Ventanas Yy SOlapamiEntos.......ccccicuiieiiiiiie ettt erre e e e rre e s e erae e e areeas 46
llustracidn 8 Representacion de los porcentajes de acierto de latabla.........cccoveeeeiiiiiiciiiieennnnnnn, 51
llustracion 9 Proceso de tradUuCCiOn INVEISO. .....cocueerciiiiriieiiee e siee et e sieeseeeesbeesaaessaeeesaeeesaees 62

INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Experimentos de reconocimiento de signos usando Leap Motion........ccccceveveeeeecieeneenneen. 17
Tabla 2 Dispositivos Vistos €n @Ste CAPItUIO......c.uuiiiiiiiiee et e 20
Tabla 3 Resumen de todas las investigaciones vistas en este capitulo ......cccceeeveeeeniciiereiciien e, 23
Tabla 4 176 palabras usadas en la investigacion del proyecto base........ccccceeeecieeeiecieee e, 38
Tabla 5 131 palabras usadas €n €l ProyECtO........uvieeciiiie et e e e e e 39
Tabla 6 Resultados de precision del proyecto Dase.......cccccveieiiiieieiiiieie e 49
Tabla 7 Precisiones individuales sin la aplicacion de ninguna técnica, Sesion 1 vs Resto................ 49
Tabla 8 Precision media con sU desViation.......c..uvieiiiiieiiiiieec e e e e 50
Tabla 9 Precisién y tiempo medio por busqueda, estableciendo tamafio de ventana. .................... 50
Tabla 10 Porcentajes de presiones con sus tiempos con 0.25 de solapamiento..........ccccccvveeeennieen. 51
Tabla 11 Precision de comparativas de sesion con el tamafio de ventana y solapamiento

LTS =] o1 1Tl o o TSR 52
Tabla 12 Porcentajes de presion y tiempo respecto @ N.......coccccuveeeecciieeeeiieeeeecieeeeecire e e eree e e e e 52
Tabla 13 Nuevos % de aciertos y iempo con N = 25, ... e 53
Tabla 14 % de acierto y tiempo con €l cambio L. .....ccoivcieiiiiiiiiiecee e e 53
Tabla 15 % de aciertos y tiempo con el cambio 2. .......ooiviiiiiiiiiiee e 53
Tabla 16 % de aciertos y tiempo con el cambio 3. ......ooiiiiiiii i 54
Tabla 17 % de aciertos y tiempo con el cambio 4. ......cocveiiiiiiiiiece et 54
Tabla 18 % de aciertos y tiempo con el cambio 5. ......ooiiiiiiiiiiiecce e 54
Tabla 19 % de aciertos y tiempo con el cambio 6. ......oocveieiiiiiiiicee e e 54
Tabla 20 % de aciertos y tiempo final con el cambio 2, con todas las sesiones. ........cccecveeeveeennnnn. 54
Tabla 21 Precision media y desviacion después de realizar cambios. .......cccceveecieeiiiccieecccciiee e, 55
Tabla 22 Porcentajes de éxitos iniciales con las diferentes técnicas. ........ccoceeeeeieeeiecciieecccciiee e, 55
Tabla 23 Porcentaje de éxito de las diferentes técnicas al realizar los cambios.........cccceeecvveeennenn. 55
Tabla 24 Resultados de precisién de cada sesidn con sus HEMPOS. ......cccccveeeeriieeeeiiieee e 56
Tabla 25 Media de resultados totales. .....c.uuiiiiiiiiiiiiiiee e s 56
Tabla 26 Comparacion de reSUILATOS .......c.vviieiciiiee et e e e e st e e e s rabee e e e arae e e easeeas 58
Tabla 27 Andlisis de [0S 0bjetivos del TFG. .....ccc.uuiieiiiiiee ettt e et e e e e e e 59
Tabla 28 Coste de amortizacion de l0s recursos hardware .........ccocceeecveeecieereeeecee e ecee e 80
Tabla 29 Factor de correccidn por horas trabajadas. .......cccceeeeciiieiiiieee e 81
Tabla 30 Presupuesto por materiales y tiempo empleado. .........cccceeeeeiiiiciiiieie e 82

Tabla 31 Coste total del PrOYECLO ...cc..uiiii et e e e et ee e e e ae e e eanaeas 84






LISTADO DE ACRONIMOS

ACRONIMO SIGNIFICADO
ARSL Arabic Sign Language. Lenguaje de signos arabe
ASL American Sign Language. Lenguaje de signos americano
BI-GRU Bidirectional — Gated Recurrent Unit. Unidad recurrente cerrada
bidireccional.
BI-LSTM Bidirectional — Long Short-Term Memory. Redes neuronales de memoria
de corto-largo plazo bidireccionales.
CAD Disefio asistido por computadora
CMA Célculo de media movil centrada.
CNN Convolutional Neural Networks. Redes neuronales convolucionales.
coIrr Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion
DNN Deep Neural Networks. Redes neuronales profundas.
DTW Discrete Time Warping. Deformacion dinamica del tiempo.
ELM Extreme Learning Machine. Machine learning extremo.
EMG Electromiografia
FPS Fotogramas por segundo.
Fvv Fusor capturador de vectores.
GSL Lenguaje de signo griego.
GUI Interfaz grafica de usuario.
HCNF Hidden condicional neural fields. Campos neuronales condicionales
ocultos.
HMM Hidden Markov Model. Modelo oculto de Markov.
1GIC Impuesto General Indirecto Canario
INE Instituto Nacional de Estadistica
K-NN K-Nearest Neighbors. Vecino mas cercano.
LSTM Long Short-Term Memory. Redes neuronales de memoria de corto-largo
plazo
MLP Perceptron multicapa.
NLP Natural Language Processing. Proceso del lenguaje natural
SSL Spanish Sign Language. Lenguaje de signos espafiol
SVM Maquina de soporte de vectores.
TFG Trabajo de Fin de Grado.
TOF Tiempo de vuelo.




ULPGC ‘ Universidad de las Palmas de Gran Canarias.
USB ‘ Universal Series BUS. BUS serie universal.
VR ‘ Virtual Reality. Realidad virtual.



PARTE | - MEMORIA






1. Introduccidn
1.1 Introduccion

En este capitulo se estableceran las motivaciones que conllevaron a la realizacion de este TFG.
Posteriormente, se mostrara los desarrollos e inventos anteriores, relacionados con este proyecto. A
continuacion, se abordara el proyecto que da base a este TFG. Seguidamente, se estableceran la
hipétesis, asi como, los objetivos y posibles mejoras a abordar sobre el proyecto base. Por tltimo, se

explicara las partes que contendra esta memoria.

1.2 Motivaciones

Segun los datos aportados por la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) [1], el 15 de noviembre
de 2022, la poblaciéon mundial supero los 8000 millones de personas y sugieren que, para 2030, esta
supere los 8500 millones. Todas estas personas tienen varias cosas en comun. De entre todas estas,
la comunicacion conforma unos de los elementos esenciales de la experiencia humana y la que mas
varia respecto a las otras, debido a su diversidad, manifestandose en distintos medios, con distintos
idiomas, significados y tipos, incluyendo el lenguaje no verbal.

Por otro lado, a pesar de las aspiraciones de la humanidad por establecer esa comunicacion exitosa
entre ellos, no todos lo logran. Esto puede ser debido a varios obstaculos de su vida, como
deficiencias ¢ impedimentos. Estas grandes dificultades afectan a una considerable parte de la
poblacion mundial. Como ejemplo, la Federacion Mundial de sordo [2] indico que en el mundo
existen aproximadamente 70 millones de persona sordas. Como con las lenguas habladas en el
mundo, existe mas de 300 lenguas de signos diferentes, con sus variaciones y similitudes. Como es
un mundo tan amplio, el estudio de ellas seria tardado, pero muy interesante. No obstante, en este
proyecto, se centran en el Spanish Sign Language (SSL), el utilizado generalmente en Espana,
evitando las pequefias variaciones de las diferentes zonas territoriales. Esto origina un gran punto de
partida para aprender sobre este mundo. Este proyecto, se intenta facilitar la comunicacion entre estos
dos mundos, estableciendo un puente entre ellos.

Conforme a los datos aportados por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) [3], en el 2020, en
Espafia hay un total de 1.230.000 personas con una discapacidad auditiva de distinto tipo y grado.
De toda ella, 27.300 hacen uso del lenguaje de signo para comunicarse. Sin embargo, aun teniendo
este grave problema, no mucha gente esta dispuesta a aprender dicho lenguaje para comunicarse con

ellos.




llustracion 1 Persona signando una palabra

Otro punto del tema es que la digitalizacion de las cosas esta al orden del dia. El gobierno de Espafia
[4] tiene la intencidn de aprovechar, en todos sus aspectos, las nuevas tecnologias e introducirlas en
todos los sectores posibles, con el objetivo en mente de lograr un crecimiento econdmico. Ademas,
para obtener una transformacion digital mayor, ha establecido a las personas en el centro de esta
trasformacion. Esto puede ser beneficioso para casi toda la poblacion. No obstante, para este grupo
de persona, puede significar una barrera mayor a la ya existente.

Debido a todos estos puntos, se ha creado la necesidad de “romper” esos muros e intentar facilitar la
comunicacion entre estos dos mundos, estableciendo un puente entre ellos. Esto se ha reflejado en
diferentes proyectos ¢ investigaciones, a lo largo del mundo, para dar solucién a este problema.

En cuanto a lo académico, y este proyecto utiliza Python como lenguaje principal de programacion
y, durante los cursos de la titulacion, no se ha tenido la oportunidad de aprender este lenguaje de
programacion. Esto otorga una oportunidad de aprendizaje. Ademas, este proyecto ofrece un grado
de dificultad mayor al dado por otras asignaturas de la carrera, lo que originara un desafio personal

a superar.

Por ultimo, las bases de este proyecto ya se han afrontado en la asignatura “Practica de empresa” y
dado el gran interés que me ha originado, se ha decidido el continuar con el proyecto, ampliando esas

bases.

Por todos estos puntos, se ha decidido la realizacion de este proyecto como TFG.




1.3 Avances tecnologicos en el reconocimiento de la lengua de signos

A lo largo de las décadas, la humanidad ha inventado un sinfin de maquinas para realizar diferentes
tareas, de manera mas sencilla y/o mas rapidas, sin requerir al humano en el proceso. Sin embargo,
algunos humanos buscaban una posible interaccion entre estas dos partes, una interaccion humano-
maquina y, no es hasta la década de los 60, cuando se desarrolla el sistema “SketchPad”, un programa
de disefio asistido por computadora (CAD). Posteriormente, a finales de 60, se establece el concepto
denominado “espacio sensitivo”, un entorno en donde se proyectaba la silueta de los usuarios y estos
podian interactuar con un sistema informatico. Paralelamente, se comenz6 a investigar la posibilidad
de crear unos guantes para capturar y analizar los movimientos de las manos mediante sensores. Esta
idea conllevo que, en 1980, se creasen los “DataGlove”, guantes con sensores que permitian capturar
movimientos de las manos y los dedos. En 1989, Nintendo disefio y creo su propio guante
“PowerGlove”, el cual, capturaba movimientos de la mano y los dedos para interactuar con los
videojuegos. A partir de los 90, se dieron las primeras aplicaciones comerciales y de investigacion,
comenzando en 1994 con el “CyberGlove”, un guante de datos avanzados utilizado para fines de
realidad virtual y simulacion. En 1997, de desarrollo el “FingerWorks iGesture Pad”, un dispositivo
multitactil que permitia detectar gestos con multiples dedos. En la década de los 2000, las empresas
de videojuegos comercializaron productos con tecnologias de este ambito. Nintendo, en 2006,
comenzo a vender el “Nintendo Wii Remote”, un mando para la consola Nintendo Wii, el cual,
utilizaba acelerometros y sensores infrarrojos para detectar el movimiento en el espacio 3D. Sony no
se quedo atras y, en 2007 desarrolld el “PlayStation Eye”, una camara USB que permitia el
reconocimiento basico de gestos y movimientos. Por tltimo, Microsoft en 2010, para competir con
el resto, creo el “Kinect”, una camara RGB, con sensor de profundidad y micréfono, que permitia el
control de gestos y comandos de voz sin ningiin mando. A partir de este punto, se han desarrollado
diferentes sensores de Alta presion y realizada aumentada, entre estos nos encontramos en “Leap
Motion”, desarrollado en 2012 y, el cual, es un dispositivo de sensor de movimiento que captura el
movimiento de las manos y dedos con alta precision. Por otra parte, en 2013, Microsoft, mejor6 la
tecnologia “Kinect”, creando el “Kinect 2.0”, teniendo una mayor precision y capacidad de detectar
movimientos mas sutiles. Entre el 2015 y el 2020 se han creado diferentes tecnologias vestibles y de
realidad virtual con fines similares a los anteriores. En 2015, se cre6 el “Myo Armband”, un brazalete
que utilizaba sensores EMG para detectar sefales eléctricas de los musculos para traducirlos en
comandos gestuales para controlar ciertos dispositivos electronicos. Mas tarde, en 2016, Microsoft
creo unas gafas de realidad mixta, las “Microsoft HoloLens”, las cuales, integraban cdmaras y
sensores avanzados, con el objetico de permitir la interaccion gestual. En 2018, se crea “Magic Leap
One”, un dispositivo de realidad aumentada con altas capacidades en el seguimiento de movimiento

y gestos. En 2020, Apple anuncia el “Apple LiDAR”, una tecnologia que mejora el reconocimiento




gestual y la realidad aumentada. En 2021, Meta comienza con el proyecto “Reality Labs”, con el que
se realizan investigaciones en el campo de las interfaces neuronales y el control gestual sin ningin
contacto. Por otra parte, Microsoft creod el “Microsoft Mesh”, una plataforma de realidad mixta, que
utiliza “HoloLens” y otros dispositivos compatibles para capturar y renderizar gestos y movimientos
de los usuarios con el objetivo de permitir una interaccion colaborativa en un entorno virtual. En el
afio 2022, Google desarroll6 el “Project Starline”, un avance en las videoconferencias en 3D, que
permite la interaccion natural mediante el reconocimiento de gestos. Amazon por su parte, cred un
dispositivo inteligente con una pantalla, que sigue al usuario y permite la interaccion mediante gestos.
En el 2023, se desarrollaria las “Meta Quest Pro ““, unas gafas de realidad virtual con seguimiento
ocular y gestual y el “Ultraleap Hand Tracking”, un software avanzado de seguimiento de manos
integrado en algunas VR. Por ultimo, en el 2024, se comenzaron a comercializar la “Apple Vision

Pro”, unas gafas de realidad mixta con control gestual avanzado.
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Ilustracion 2 Dispositivos disefiados hasta el momento para el reconocimiento gestual

De todo esto dispositivos, el usado por el proyecto base y, por tanto, por este proyecto, es el “Leap
Motion” [5]. Este dispositivo no ha sido usado unicamente por estos dos proyectos, si no que, se ha
usado en varias investigaciones, utilizdindolo como sensor volumétrico tridimensional. Estas
investigaciones se pueden calificar en tres vertientes. La primera vertiente es aquella que utiliza el
dispositivo para trabajar con signos estaticos, compuestos en su mayoria por letras y nimeros. La
segunda es aquella que trabaja con signos estaticos, compuestos por palabras del idioma que se esté

trabajando. Por ultimo, se encuentran los proyectos que trabajan con signos estaticos y dinamicos.

En la vertiente de las investigaciones con signos estaticos, se encuentra, por ejemplo, el desarrollado
por Marin en 2014 [6], usa una maquina de soporte de vectores (SVM), obteniendo una eficiencia,
para 10 signos de ASL, del 80.86%. Esta investigacion tiene como caracteristica especial que
combina el Kinect con el LMC. Por otra parte, en un proyecto de la Universidad Aristoteles de

Salonica, en Grecia [7], se usod 24 signos estaticos del lenguaje de signos griego (GSL), trabajando




con Perceptron Multicapa (MLP), para los dedos y las manos independientemente. Este, obtuvo
como resultado una precision de 98.96% y 99.08%, respectivamente.

En la vertiente de las investigaciones con signos dindmicos y estaticos, se encuentra, la desarrollada
por Hisham y Hamouda en 2018 [8], estos usaban 16 palabras estaticas con el lenguaje de signos
arabe y usando Leap Motion y Kinect, obteniendo una precision del 90.35%. Ademas, obtuvieron
una eficiencia del 90.78% hasta el 89.12% con SVM, y del 95.22% usando K-NN. También,
utilizando DTW y 20 palabras dindmicas del lenguaje de signos arabe, obtuvieron una precision del
96.41%. Por ultimo, en la misma investigacion trabajaron con 26 letras del lenguaje de signos
americano usando el MLP, obteniendo una precision del 96.15%. Otra investigacion de esta vertiente
es la desarrollada por Chong y Lee en 2018 [9], estos trabajaron con 26 letras y 10 digitos, obteniendo
en el proceso 93.81%, utilizando solo las letras y redes neuronales profundas o DNN, 80.30% con
maquinas de soporte de vectores, 88.79% al afiadir al proceso los 10 digitos para DNN y 72.79%
para SVM.

Por tltimo, en la vertiente de las investigaciones que usan unicamente signos dinamicos, se encuentra
la investigacion de Elons en 2014 [10], que obtuvo una eficiencia del 88%, usando 50 palabras del
Arabian Signal Language (ArSL) y Multilayer Perceptron (MPL). Por otra parte, en un proyecto
presentado en el “2021 IEEE Annual Ubiquitous Computing, Electronics & Mobile Communication
Conference” (UEMCON) [11], se desarrolld6 una comparativa de diferentes técnicas de
reconocimiento, usando como base 13 palabras dindmicas del lenguaje de signos americano (ASL).
Con una red neuronal se obtuvo una precision del 99.9%, con un algoritmo de aprendizaje
supervisado (SVM), un 99.9%, utilizando un bosque aleatorio (un algoritmo de “machine learning”),
se obtuvo un 99.7% de precision, con un clasificador bayesiano ingenuo, 96.4% y, por Gltimo, con el
algoritmo de K vecinos mas cercanos (K-NN), se obtuvo un 98.7% de precision.

En este bloque se puede encontrar el proyecto base de este TFG. Es el doctorado desarrollado en la
Universidad de Las Palmas De G.C (ULPGC) [12], el cual usa como base 176 palabras dindmicas
del lenguaje de signos en espafiol (SSL). Este proyecto parte de la obtencion de datos de los
movimientos en 3D de las manos, utilizando para ello un sensor volumétrico desarrollado por Leap
Motion, para posteriormente, ser comparadas las muestras y predecir la entrada utilizando Dynamic
Time Warping (DTW). Con esta metodologia, se ha obtenido como resultado, una precision del

95.17%.




1.4 Proyecto base del TFG

Como se ha mencionado anteriormente, este proyecto parte de una tesis doctoral desarrollado por un
alumno de la ULPGC, que tuvo como objetivo general el “crear un sistema de reconocimiento de

palabras del lenguaje de signos espafiol”, para lograr esto, se desarrollo el siguiente sistema:

Se comienza con un bloque de adquisicién de datos, en este caso, estos serian datos de grabaciones
de palabras dinamicas de lenguaje de signos espafiol y datos obtenidos, en el momento, para su
traduccion de lenguaje de signos a voz. Para capturar los movimientos de las palabras dinamicas, se
selecciond el sensor tridimensional “Leap Motion”, el cual, puede capturar el movimiento de las
manos, los dedos y los brazos y convertirlos en series de tiempo ordenados por momentos de captura
y parametros de la captura, con esto, se es capaz de diferenciar las partes de las manos, asi como su
posicionamiento en un frame exacto. Para cada una los signos dinamicos grabados, se genera un
archivo de texto con cada muestra, con sus parametros. Este dispositivo esta disefiado para
proporcionar 276 parametros, en donde se tiene los movimientos de las manos y los dedos, y su
posicion en un momento dado. Cabe destacar que el “Leap Motion” es capaz de alcanzar hasta los
200 fps a la hora de realizar las grabaciones, hecho que puede conllevar a la sobreinformacion de la
muestra y generacion de ruido innecesario, y que requiere de alguna técnica para darle solucion. En
el proyecto base, se da solucion a este problema aplicando un diezmado, cosa que sera revisada y

mejorada en este proyecto.

Con el dispositivo de captura de datos seleccionados, se llegd a un proceso de adquisicion de
muestras para el sistema. Estas se utilizarian para entrenar al sistema y para verificar su buen
funcionamiento. Para obtener dichas muestras, seleccionaron varios participantes con la capacidad
de comunicarse en el lenguaje de signos espafol, y en dias y momentos distintos se realizo las
grabaciones de las distintas palabras. Una vez realizado las grabaciones, se obtuvieron 5780

muestras, de las cuales, 3520 se utilizarian para entrenar el sistema y 2260 para verificarlo.

Otro de los puntos importante del sistema se centra en que palabras se deberdn usar para este sistema,
debido a la imposibilidad de tener todo el vocablo del lenguaje de signos espafiol. Se tuvo que
seleccionar un ambito o sector al que estaria orientado el sistema, para este caso se escogio palabras
de uso cotidiano, verbos y relacionadas con la salud. Con todo esto en mente, se selecciond 176

palabras, en total, para el proyecto base.

Otro de los aspectos importantes era la seleccion de parametros de la muestra, con el objetivo de
mejorar el rendimiento del sistema, punto que también se abarcara en este proyecto. De todos los
parametros existentes en el proyecto base se selecciond 74 parametros, los cuales, incluian

parametros tales como: rotacion de cada una de las partes de los dedos, posicion de cada dedo, etc.




Por otra parte, para maximizar la precision, se cred un patrén que contuviera todas las caracteristicas
del signo sin que perdiera informacion importante. Creandose asi un patron para cada signo, es decir,

176 patrones en total.

Con todos estos patrones creados, en un bloque apartado del sistema, se llegaria al bloque
comparador que, con la técnica de clasificacion DTW, se realizaria una comparacion entre la muestra
entrante, en ese momento, con cada patroén de cada palabra, obteniendo en el proceso una distancia
con cada patron y se buscaria la distancia minima, en este caso, cual de estos patrones/signos se
parece mas a la muestra entrante. En este proyecto, este bloque también se revisara en busca de

técnicas de clasificacion mejores.

Una vez obtenida la distancia minima y, por tanto, el patron correspondiente a la palabra entrante, se

tendria la palabra en texto, y con un conversor texto-voz, se obtendria la palabra hablada.

Todo este sistema esta sujeto a fallo, debido a que, en algunos casos, puede que no se obtenga el
signo correcto. El sistema, por tanto, tiene un margen de precision, que podria mejorarse, y se
mejorara en este proyecto. Por otra parte, el proceso entre la realizacion del signo, delante del sensor,
y su conversion a voz, es tardado, llegando a ser de hasta 5 o 6 segundos por cada signo. Este punto,

también tiene margen de mejora, que se mejorara en este proyecto.
1.5 Hipotesis y Objetivos
En este TFG, se propone validad la siguiente hipotesis:

“Es posible, dado un proyecto base con unas caracteristicas y cualidades especificadas, con una

velocidad y una precision establecidas, analizar y mejorar las partes de dicho proyecto”

El objetivo principal que persigue la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado es mejorar y

optimizar el proceso de adquisicion y procesado de datos del proyecto existente.
Objetivos especificos:

O1: Analizar las soluciones de deteccion automatica del lenguaje de signos existentes en la

actualidad.
02: Megjorar la velocidad en la deteccion del lenguaje de signos del proyecto base.
03: Mejorar la precision en la deteccion del lenguaje de signos del proyecto base.

04: Programar y mejorar el codigo del proyecto base.




1.6 Peticionario

El peticionario del presente Trabajo Fin de Grado es la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion
y Electronica (EITE) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC), en calidad de
institucion publica que solicita la realizacion de dicho trabajo con el fin de superar los requisitos
impuestos en obtencion del titulo del Grado de Ingenieria de Telecomunicaciones en la especialidad

de Telematica.

1.7 Estructura de la memoria

Este TFG esta compuesto por 8 capitulos y la bibliografia. Posteriormente de este capitulo, la

estructura de la memoria es la siguiente:

e (Capitulo 2: contiene el estado del arte, en el cual se establece un estudio de los diferentes
proyectos centrados en los sensores existentes en la actualidad y en las técnicas usadas para
dicho fin.

e (Capitulo 3: se realiza un estudio de los materiales y métodos usados en el proyecto base y
este proyecto, asi como de la base de datos del proyecto origen, con los diferentes datos de
las grabaciones, aportados por el sensor de movimiento “Leap Motion”, de las diferentes
palabras del lenguaje de signos y se realizara un andlisis de estas para su posterior
tratamiento. Se comprobara posibles puntos de mejora del proyecto.

e (Capitulo 4: se muestra el proceso seleccionado en las técnicas de optimizacion de la
frecuencia de muestreo del sensor de movimiento en Python. Se expone un analisis realizado
de los parametros proporcionados por el sensor y un estudio de mejora en la seleccion de
dichos parametros necesarios en el proyecto. Se especifica un analisis de diferentes
algoritmos DTW existentes para su posible implementacion en el proyecto.

e Capitulo 5: se exhiben los resultados obtenidos en los diferentes cambios y experimentos del
proyecto base para validar la hipdtesis establecida y un analisis de estos.

e Capitulo 6: muestra una valoracion final y posibles puntos de mejora que puedan ser
implementados, a futuro, en el proyecto.

e Bibliografia: en esta parte se incluye toda la bibliografia necesaria para el desarrollo de este

proyecto.




2. Estado del arte
2.1. Introduccion.

Un apretdn de mano, un saludo educado, el hecho de encoger los hombros para expresar duda sobre
algo, el negar o afirmar con la cabeza en respuesta a una pregunta. Todas estas acciones tienen algo
en comun, que es el hecho de ser formas de comunicacion no verbal, ya que no ha requerido ninguna
palabra para transmitir informacién esencial. La comunicaciéon no verbal, especialmente la que
requieren gestos, juegan un papel importante en las interacciones entre humano, complementando,
reforzando y, en algunos casos sustituyendo, el lenguaje verbal. Permitiendo aportar nuevas capas de

emociones e intenciones a las palabras habladas.

Este tipo de comunicacion data de antes del nacimiento de la propia humanidad en si, dando en los
comportamientos primigenios de las primeras formas de vida inteligente, muchisimo antes de que
los seres humanos crearan y desarrollaran el lenguaje hablado o escrito. Este fue claves para la
supervivencia y el desarrollo de las especies, permitiendo a estas coordinarse y avisar en caso de

peligro y compartir importante informacion de su entorno natural.

La comunicacién no verbal ha ido evolucionando, pasando de los gestos mas habituales como el
saludar con una mano, dar una negacién moviendo un dedo de un lado a otro, hasta llegar a conformar
lenguajes no verbales, lenguajes creados a partir de gestos. Estos lenguajes se han disefiado para
diferentes ambitos: militar, buceo, aviacion, etc. Uno de estos ambitos es facilitar la comunicacion

con personas sordas.

Por otra parte, las tecnologias han sufrido una gran evolucion a lo largo de las décadas, obteniendo,
en el proceso, herramientas mas pequefias, mas rapidas y precisas, que son capaces de realizar un
sinfin de tareas. Ademas, con la creacion de estas tecnologias ha surgido una idea, entre la
humanidad, de combinar la eficacia de las tecnologias, con la versatilidad, innovacion y
pensamientos de los humanos, obteniendo una relacion hombre-méquina, en donde el humano
interactuaria con la maquina, para que realice una accioén o proceso y esta, la ejecute, siguiendo las
indicaciones del humano. Para que se pudiera llevar esto a cabo, se requeria un sistema intermedio,

el cual, diera entrada a las indicaciones del humano y se las enviara a la maquina.

En este punto, se han disefiado diferentes métodos para suplir esta idea: pantallas tactiles, botones,
mandos de control, teclado-raton, etc. Sin embargo, todos estos métodos requieren un input fisico (el
pulsar algo), hecho que en ciertas circunstancias no pueden llegar a darse. Por ejemplo, al conducir
un vehiculo, el conductor no debe distraerse interactuando con algo que no sea estrictamente
necesario. También, existen personas que no pueden utilizar estos tipos de inputs debido a algun

problema y requieran de otro tipo de método.




Para estos casos, existe el reconocimiento de gestos. Con la creacion de la fotografia y el video
digital, ha permitido capturar imagenes y videos de esos gestos para procesarlos y poder identificarlos
y reconocerlos. Por otro lado, la creacion de inventos como las camaras de alta calidad y el sensor
de profundidad ha permitido llevar un paso mas alld este método, consiguiendo un mejor

reconocimiento en tiempo real.

No obstante, este tipo de reconocimiento no es facil, ya que existen posibles inconvenientes y
malentendidos de los gestos. Una posibilidad es que puedan existir varios significados del mismo
signo, que el mismo signo pueda ser identificado de diferente manera, segiin la localizacion, el
idioma, la cultura, etc. Una situacion de este problema son las lenguas de signos, ya que, segun el

idioma o la region o zona, estos puedan significar distinto.

2.2. Evolucion de los Dispositivos de Reconocimiento de Gestos.

Uno de los objetivos principales de la comunicacion gestual es el conseguir un reconocimiento
directo de dichos gestos, para esto, los sensores han significado una parte crucial para cumplir este
objetivo. Esta evolucion comienza en 1963, con la creacion, por parte de Sutherland [13], de una
maquina capaz de obtener, a través de una pantalla, dibujos realizados por el humano. A finales de
los 60, Krueger establece la idea de “espacio sensitivo” [14], una idea inicial de realidad virtual, que
supondria el comienzo de un mundo donde el humano podria interactuar con entorno digital de una

manera mas realista.

Otro tipo de dispositivo de reconocimiento de gestos llegd en la década de los 80. Estos consistian
en capturar el movimiento de las manos y/o brazos gracias a unos guantes con distintos sensores. Por
otro lado, se estudié el obtener la posicion de los elementos a través de mediciones de campos
electromagnético, en donde se encontraria dicho elemento a localizar. Paralelamente, en los 90,
surgieron investigaciones que tenian como objetivo el analizar imagenes y videos en busca de los

gestos, estableciendo la posibilidad de reconocer gestos deseados, localizados en dichos elementos.

2.2.1 Guantes de Datos.

Esta tecnologia consiste, como su nombre indica, en guantes que permiten obtener datos referentes
al movimiento de las manos, asi como su posiciéon respecto al espacio. Para poder lograr esto, la
mayoria de los guantes poseen en su interior o exterior un conjunto de sensores, del mismo o distinto
tipo. Segun el tipo de sensor y la calidad de este, permitira la obtencion de datos mas precisos y/o de
mayores puntos de referencia, pudiendo obtener no solo valores de la mano en general, sino también
de cada parte de la mano, la muiieca, etc. Este dispositivo ofrece la ventaja de obtener los datos, sin

requerir procesarlos para obtenerlos, a diferencia de las cadmaras. No obstante, esta ventaja tiene el
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costo de que esta tecnologia es incomoda para el usuario, ya que requiere un constante uso de esta

para la obtencion de los datos.

Los guantes de datos pueden clasificarse dependiendo de si tienen algin elemento electronico, siendo
en su mayoria sensores. Si no poseen ninguno de estos, son guantes pasivos. Estos suplen esta
carencia con alguna caracteristica especial (distintos colores en las diferentes partes de la mano,
diferentes texturas, etc.) Si, por el contrario, poseen algin elemento electronico, se les denomina

guantes activos.

Inicialmente, en 1977, se cred los primeros tipos de guantes, estos fueron el Sayre Glove. Su
funcionamiento se basaba principalmente en tubos flexibles conectados a un emisor de luz en un
extremo y a un sensor fotoeléctrico, al otro extremo. Estos sensores median la intensidad de cada haz

de luz, la cual, variaria dependiendo de cuanto se doble los tubos y la posicion de cada dedo.

Posteriormente, en 1983, el ingeniero Zimmerman, desarrollo lo que se conocidé como el primer
guante de realidad virtual, el DataGlove [15]. Este consistia en unos guantes con fibras opticas
ligeras, pegadas en el dorso de los dedos. Estas fibras irian conectadas a unos sensores, los cuales,
recogerian informacion de cuando la luz de las fibras se redujera al doblar los dedos, proporcionando
el angulo de movimiento de estos dedos. Debido a la varianza en el tamafio de las manos de los

humanos, los guantes requerian una pre-calibracion, antes de su uno.

Después de la creacion de estos guantes, nuevos proyectos e investigaciones fueron surgiendo,
mejorando los puntos negativos de los anteriores y adaptandose a las nuevas tecnologias que iban
apareciendo. El Power Glove y el Super Glove fueron dos de estos proyectos. Estos tenian la
caracteristica de tener resistencias eléctricas para medir la flexion de los dedos, obteniendo unos
guantes menos precisos, pero mas baratos [16]. Para dar solucion a este problema de precision, se

mejoraron los guantes, afiadiendo sensores magnéticos y acelerdmetros.

Hoy en dia, el auge de este tipo de guante aun se mantiene, apareciendo y desarrollandose nuevos
guantes con nuevas tecnologias y mejorandose alguno de los existente. Estos se utilizan con objetivos
comerciales y académicos. Una de estas nuevas creaciones es el MIT AcceleGlove [17], utilizado
mayoritariamente en el campo de la realidad virtual. Otra invencién novedosa fue el CyberGlove

[18], creado y usado en la industria del cine y la animacion grafica.

Como se puede comprobar, esta tecnologia ha tenido una gran evolucion a lo largo del tiempo.
Ademas, por su facilidad de aplicacion, esta se ha extendido a un sinfin de campos, desde la medicina

hasta el entretenimiento, pasando por el campo militar.
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2.2.2. Electrodos EMG (Electromiografia).

Todos los proyectos e investigaciones no se han centrado inicamente en los guantes, también existen
proyectos que tienen como uno de sus objetivos el reconocimiento gestual, pero utilizan otros tipos
de tecnologia para lograrlo. Este es el caso de las pulseras compuestas con sensores de
electromiografia. Estas se han disefiado para medir potenciales producidos por las células musculares

del cuerpo.

Algunos de los estudios que usan esta tecnologia son, por ejemplo, las sefiales de electrocardiograma
(propias de la actividad eléctrica del corazdn), las sefales de electrooculografia (propias de la
actividad eléctrica proveniente de los movimientos del 0jo), las sefiales de electroencefalografia

(propias de la actividad eléctrica cerebral), entre otros.

Entre todos estos estudios, se encuentra la electromiografia, la cual, se encarga del estudio de
actividad eléctrica proveniente de los nervios y musculos. Esta actividad es registrada mediante
electrodos pegados a la zona que se desea analizar. Las sefiales EMG son obtenidas, mas

especificamente, de los musculos esqueléticos, los encargados de mover el cuerpo humano [19].

Algunos de los usos que se ha dado a esta tecnologia han sido para rehabilitacion médica [20],
diagndsticos médicos [21], algunos estudios centrados en ayudar a personas con discapacidad fisica
a poder interactuar con maquinas. En estos ultimos estudios, se encuentran los desarrollado por
Barreto, en 1999 [22], Coleman, en 2001 [23], Guerreiro y Jorge, en 2006 [24] y Ahsan, en 2009
[25], los cuales, intentaban sustituir el raton o aplicar reconocimiento de gestos de forma estatica,
para poder interactuar con la maquina, los desarrollados por Crawford, en 2005 [26], Kiguchi y
Hayashi, en 2012 [27] y Joshi, en 2013 [28], los cuales, incluyen el control robdtico para cumplir
este objetivo. Otros estudios han sido, el reconocimiento de gestos genéricos, con el objetivo de
controlar un reproductor de musica, disefiado por Fistre y Tanaka, en 2002 [29], de usar esos gestos
como un teclado numérico, diseniado por Wheeler y Jorgensen, en 2003 [30], y por Dhillon, en 2009
[31], o simplemente como un puntero para una interfaz grafica de usuario (GUI), disefiado por

Rosenberg, en 1998 [32].

En el 2024, se ha desarrollado una investigacion, la cual, usa un sistema de reconocimiento de gestos
basado en electromiografia de superficie que, junto a un algoritmo de Regulacion de Tiempo
dinamico, obtuvieron una precision del 93,75 %, enfocandose en seis tipos de movimiento de la mano

[33].

En cuanto al uso comercial, se pueden encontrar algunos productos destacados, tales como el

brazalete Myo, creado por Thalmic Lab, el cual, ha sido usado en varios experimentos y aplicaciones.
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Por ejemplo, en 2015 podemos encontrar el estudio realizado por Boyali [34], en 2016, el realizado
por Abreu [35], y el realizado por Sathiyanarayanan y Rajan, y en 2017 [36], el realizado por Motoche
[37].

En cuanto al reconocimiento del lenguaje de signos, podemos encontrar la investigacion de Singh y
Chaturvedi, en 2023 [38], los cuales, consiguieron reconocer 24 letras del lenguaje de signos

americano, con una precision del 99,91 %.

2.2.3. Ultrasonidos.

Otra de las tecnologias que pueden ser usadas para capturar gestos es la de ultrasonidos. Esto puede
conseguirse de dos maneras distintas. Una es a través del uso del efecto Doppler, usando la radiacion

ultrasénica en cualquier estancia. La otra, utilizando imagenes ultrasonicas.

La primera, consiste en usar transmisores, que emiten unos tonos ultrasonicos, los cuales, rebotan en
un objeto, en este caso, manos y brazos. Posteriormente, un sensor es colocado para capturar las
sefales que se reflejan, con el objetivo de analizarlas y procesarlas. Si el objeto a medir esta estatico,
la frecuencia a la que se emite los tonos no se vera variada, pero si su fase y amplitud. Por el contrario,
si el objeto se encuentra en movimiento, se producira un cambio de frecuencia por el desplazamiento

Doppler que, al ser recibido por el sensor, es capaz de obtener la velocidad del objeto movil.

De esta técnica, se pueden encontrar diversas investigaciones, por ejemplo, en el 2000, se desarrollo,
un sistema de reconocimiento de gestos simple, que utilizaba ultrasonidos para el control de la musica
[39]. Por otra parte, en el 2011, se estudio la posibilidad de crear un sistema de reconocimiento de
gestos, utilizando, en un robot moévil, un telémetro ultrasonico convencional [40]. Otro desarrollo fue
realizado en la Universidad de Berkeley, donde se disefio un chip con transductores ultrasonicos para
el reconocimiento de gestos [41] que, posteriormente, se sigui6 investigando, con el objetivo de

obtener un hardware mas comprimido, con el mismo nimero de sensores [42].

La segunda técnica usada, las imagenes ultrasonicas, consiste en utilizar ondas sonoras de alta
frecuencia para crear imagenes del interior del cuerpo. Esta técnica se basa en el principio del eco:
ondas sonoras son emitidas la zona deseada y estas rebotan en los tejidos y partes del cuerpo para,

posteriormente, ser captadas por sensores para ser analizadas y procesadas.

Alguna de las investigaciones, sobre este tema, surgen a partir del 2003, con la intencion de medir la
contraccion muscular de algunos musculos [43]. Posteriormente, en 2013, surge un proyecto para la
creacion de una banda, que se colocaria en el antebrazo y los dedos, la cual, tendria un conjunto de
transductores ultrasonicos [44]. En 2017, se cre6 una sonda, que se colocaba en el antebrazo, con el

objetivo de detectar y monitorizar los posibles gestos de una mano [45].
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2.2.4. WiFi.

Las redes WiFi no han sido utilizada solamente para dar soporte a Internet. Estas infraestructuras
también han sido utilizadas como medio para el reconocimiento de gestos, debido a la posibilidad de
reconocer gestos, sin la necesidad de tener una vision directa de estos. Una de las investigaciones, se
ha centrado en el indicador de fuerza de la sefial recibida, creando en el proceso, WiGest [46], un
sistema de reconocimiento de gestos, que utiliza esta tecnologia. Este sistema posee una precision de
entre el 96 % y el 87,5 %. Otro proyecto, es el WiSee [47], un sistema que reconoce nueve gestos

corporales, con el fin de interactuar con algunos electrodomésticos, que posean dicha tecnologia.

Otros proyectos son el Witrack [48] y el Witrack( [49]. Estos poseen la cualidad de reconocer los
gestos humanos, aun no teniendo vision directa. Por otro lado, se cred un sistema con una precision
del 89 % en lugares de nula vision y del 91% en lugares de vision directa, siendo capaz de reconocer
hasta cuatro gestos [50]. Por ultimo, se disefid y cred el WiFinger [51], un sistema con la capacidad

de obtener los movimientos de los dedos, con una precision del 93%.

Actualmente, en el 2024, se ha desarrollado el WiCGesture [52], un método que usa las senales WiFi

para reconocer los gestos humanos, de manera ininterrumpida, a partir de dos conjuntos de gestos.

2.2.5. Camara RGB y RGB-d.

Este tipo de camaras son las més usadas para captura gestos. Caracterizado por hacer uso de los tres
canales RGB para capturar la luz y obtener un algoritmo de vision artificial, organizando la imagen,
a partir de una matriz de pixeles. Esta vision cobra un significado al interpretar la intensidad y el

orden del color.

Dado su gran uso, existen un sinfin de investigaciones que usan esta tecnologia para el
reconocimiento de gestos. Entre todas estas nos encontramos con: una investigacion que obtuvo una
precision del 99 %, al utilizar CNN para reconocer 32 signos del lenguaje de signos arabe [53]. Otra
que utiliza el mismo lenguaje, donde utiliza MobileNet como sistema basado en CNN, utilizado en
dispositivos méviles como un modelo de vision artificial, y obteniendo en el proceso, una precision
del 94,96 %, para 32 signos [54]. Un método de clasificacion bidireccional con redes neuronales con

memoria a corto plazo, el cual, con 100 signos, es capaz de obtener una precision del 98,75 % [55].

2.2.5.1. Vision Estereoscopica.

En esta tecnologia, se hace uso obligatorio de dos cdmaras para obtener las vistas necesarias de la
escena, ya que esta, comparte similitud con los ojos humanos, y su capacidad de visualizacion de

forma binocular. Para obtener la profundidad del plano es requerido de calculos provenientes de las
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dos iméagenes, de las dos camaras. Otros aspectos para tener en cuenta, en este caso, es la distancia

focal y la separacion entre las dos cdmaras [56].

2.2.5.2. Luz Estructurada.

A diferencia de la anterior tecnologia, hay una fuente de luz, que ilumina la escena completa,

variando en las coordenadas X e Y. Por lo tanto, ya no se requiere el uso de dos camaras [57].

2.2.5.3. Camara ToF o de tiempo de vuelo.

El funcionamiento principal se centra en la medicion de la distancia entre las camaras, establecidas
y el objeto en su campo de vision, para ello, se comprueba el tiempo que tarda una sefial,

generalmente, una luz infrarroja, en viajar desde la cAmara hasta el objeto y viceversa.

Si se quiere crear un sistema para el reconocimiento de gestos, con esta tecnologia, se debe establecer
unos pasos, los cuales son: recopilar y procesar los datos, modelar el objeto capturado, definir el

gesto, detectar los gestos iguales y controlar las transiciones.

Algunos trabajos que se han desarrollado, con esta tecnologia, son los siguientes: Un proyecto con
el objetivo de ser capaz de reconocer ciertas posturas al caminar, agacharte o sentarte [58]. Un sistema
para reconocer movimientos de baile, haciendo uso de las Kinect [59]. Esta investigacion obtuvo una

eficacia del 96,9 %.

2.2.6. Leap Motion.

Proporciona la capacidad de obtener la captura del movimiento de los dedos, los brazos y las manos
en tiempo real [60]. Siendo unas de las tecnologias mas usadas por su bajo precio y si compacto
tamafio. Hecho que ofreci6 la posibilidad de usar esta herramienta en varios sectores como la musica
[61], la educacion [62], 1a identificacion y autentificacion [63], el control de robots militares, a través

del reconocimiento de signos [64] o la domotica [65].

Comprobado su calidad y precision en diferentes estudios [66], se llego a la conclusion de que con

esta tecnologia se obtienen los mejores resultados, frente a otros.

Esta tecnologia es usada en una gran cantidad de investigaciones de reconocimiento de gestos, tanto

dinamicos, como estaticos.

[t e eevcedtesto e doN ]

) Lenguaje de signos arabe 99 % de
[67] 2014 Mohandes, Aliyu

28 letras precision
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[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

2015

2015

2016

2022

2022

2022

Redes neuronales
multicapa
Clasificador Nayes Bayes
Lenguaje de signos arabe
36 gestos entre nimeros
Y. Chen y alfabeto
Maquina de soporte de
vectores
Lenguaje de signos arabe
100 participantes
McCartney Redes neuronales
convolucionales
Modelos ocultos de
Markov
Varios gestos dinamicos

Lu Clasificador HCNF

Redes neuronales

Lenguaje de signos
americano
Saad 30 signos
Clasificadores Bi-GRU
Clasificadores Bi-LSTM

Lenguaje de signos chino
B. Wuet 20 palabras dinamicas
LSTM modificado
Lenguaje de signos
americano
Abdullahi y 57 palabras
Chamnongthai Fusor capturador de
vectores (FFV) con Bi-
LST™M

80 % de

precision

92,4 % de

precision

89,5 % de

precision

96,97 % de
precision con Bi-
GRU
97,98 % de
precision con Bi-

LSTM

99,55 % de

precision

91 % de

precision
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Lenguaje de signos
americano
[74] 2022 Nasir 26 letras
K-NN
SVM

Lenguaje de signos de Sri

Lanka
3 palabras y 3 letras

[75] 2022 Rishan Coincidencia de plantillas

geométricas y
procesamiento de

lenguaje natural (NLP)

Lenguaje de signos turco

26 palabras dinamicas

Extreme learning

Katilmis y .
[76] 2023 machine (ELM)
Karakuzu
Uso del modelo de meta-
aprendizaje de ELM
(Meta-ELM)
Lenguaje de signos
americano
Bekiri, Sarra y Técnica de aprendizaje
[77] 2024 )
Mohamed por transferencia con

datos aumentados
20000 imagenes

Tabla 1 Experimentos de reconocimiento de signos usando Leap Motion.

2.2.7. VR o Realidad Virtual.

Esta tecnologia ha tenido un gran avance a lo largo de los afios, ofreciéndonos, actualmente, bellos

y extensos espacios, los cuales, la humanidad ha aprovechado en varios campos como, por ejemplo,

72,78 % de

precision con K-

NN
79,83 % de
precision con

SVM

77 % de

precision

93 % de

precision

99,12 % de

precision

la medicina, usos militares, ocio, educacion, la ingenieria, la arqueologia, entre varios otros.

Uno de los grandes productos, que han utilizado esta tecnologia, son las gafas de realidad virtual con

empresas como Valve, Meta, HP, Sony, Apple y HTC desarrollando sus productos: Oculus Quest,

HTC Vive, las gafas Valve Index o Apple Vision Pro.
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Centrado en las investigaciones con el reconocimiento de gestos, podemos encontrar el trabajo de
Leth, en 2023 [78], el cual, usando 25 signos del lenguaje danés y el NLP, obtiene una precision del

44,4 % con signos dindmicos y 41,3 % con signos estaticos.

2.2.8. UltraLeap.

Este es uno de los inventos mas modernos, creado y comercializado en el 2019. Este producto posee
la capacidad de manipular el dispositivo, dandote la sensacion de tocar los objetos en el aire. Es
posible, gracias a su novedosa tecnologia de ondas, que genera dicha sensacion. El mayor problema
de este producto es su precio, llegando a alcanzar los 4000 euros, imposibilitando a algunos

investigadores su compra.

No obstante, su precio no ha echado a atras a algunos de los investigadores, comprando dicho
producto y usandolo en algunas de sus investigaciones en robdtica, combinandolo con gafas de
realidad virtual [79], en campos relacionados con las sefiales hapticas o tactiles [80], en la creacion
de interfaces para la automocion [81], en un proyecto que relaciona unas gafas de realidad virtual,

para observar objetos, y dicho producto, para ofrecer una sensacion tactil [82].

Otro proyecto relacionado a este TFG es el desarrollado, en 2020, por Paneva, el cual, usa la

tecnologia para el reconocimiento del lenguaje braille para personas ciegas [83].

2.2.9. Kinect y Azure Kinect.
2.2.9.1. Kinect.

Desarrollado por Microsoft, con objetivos de comercializacion y entretenimiento. Era una de las
mejores elecciones, en su momento, para el reconocimiento corporales y gestuales. Esto era debido

a su bajo precio y sus caracteristicas.

Dado a las caracteristicas que poseia esta tecnologia, existian innumerables proyectos relacionados

con el reconocimiento de gestos y signos de diferentes lenguas.

Para el reconocimiento del lenguaje de signos arabes, se puede encontrar el desarrollado por Abdel-
Samie, en 2018 [84], el cual, consistia en 30 palabras, con una precision de entre 95,25 % y 97,58
%. También se puede encontrar un proyecto que trabaja con 16 palabras y obtiene una precision del

80,47 %, usando HMM [85].

En cuanto al lenguaje de signos americano, esta el proyecto que utiliza una maquina de soporte de
vectores latente, para reconocer 2000 frases, con una precision del 84 % [86]. La investigacion que

trabaja con 1000 signos y con HMM para ofrecer una precision del 76,12 % [87].
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Por otra parte, existen investigaciones que hacen uso de otras lenguas de signos, diferentes a las ya
nombrada. Entre estas encontramos: una investigacion con lenguaje de signos aleman, con una
precision del 97 % [88]. Una que hace uso de 20 signos del lenguaje de signos italiano, para obtener
91,7 % de precision, usando redes neuronales convolucionales (CNN) [89]. Otra que utiliza 37 signos

del lenguaje de signos indio, que ofrece una precision del 86,16 % [90].

2.2.9.2. Azure Kinect.

Esta tecnologia, a diferencia de su antecesora, fue creada y comercialidad, en 2019, para usos en
aplicaciones profesionales [91]. Caracterizada por tener una gestion de entorno. Sin embargo, sufre

deficiencias en establecer, de forma clara, la posicion y el movimiento de las manos y los gestos.

Entre las investigaciones existentes, se encuentra la desarrollada por Brock y Gomez, en 2022 [92],

la cual, se caracterizan en trabajar con 18 gestos, obteniendo una precision del 41 %, usando CNN.

2.3. Conclusiones.

Analizando todas las tecnologias e investigaciones surgidas alrededor del reconocimiento de gestos,
se puede llegar a comprobar que estas no han parado de salir y evolucionar, a lo largo de los tiempos,
iniciando en la década de los 60 con el Sketchpad, pasando por los diferentes guantes, AcceleGlove,
PowerGlove, CyberGlove, SuperGlove y DataGlove. Por otro lado, a partir del 2010, se comenzaron
a desarrollar y comercializar diferentes camaras con tecnologias similares que cumplian la mision de
los guantes, de una manera menos incomoda y mas precisa. En esta parte podemos encontrare el

Kinec, las camaras ToF, el Leap Motion, entre otros.

El Leap Motion tiene la caracteristica de poseer varios componentes ToF, de ser capaz de reconocer
movimientos de las manos, obteniendo el objetivo de interpretar los gestos de estas. Algunos de los
puntos positivos de esta tecnologia, es su precio bajo, su facil transporte, debido a su tamaiio, su
facilidad para reconocer las manos rapidamente, su posibilidad de trabajar con él en multiples
plataformas, su facilidad de integracion en diferentes aparatos electronicos y si elevada precision,

llegando incluso al 99 %, obtenida en varias investigaciones.

En la otra parte, se encuentra el ultrasonido y el Wifi, que presentan problemas de deteccion de gestos

de manos.

Por este motivo, se ha seleccionado el Leap Motion para la tarea de capturar y procesar los

movimientos gestuales, de manera precisa y eficiente.
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Tabla 2 Dispositivos vistos en este capitulo.

) ) Nuevo campo en la
o i Primer invento de )
Sketchpad Sutherland 1963 Reconocimiento tactil _ ) i relacién hombre-
interaccion tactil )
maquina
Alternativa a la Combina imagenes de
VideoPlace Krueger et al. 1969 Realidad virtual interaccion hombre- video con un mundo
maquina gréfico.
Reconocimientos Primer guante con Varios usos de las
DataGlove Zimmerman 1983 o .
gestuales sensor de flexion optica = sefiales de los sensores.
Alternativa de bajo
costo para
Realidad virtual ) investigaciones en
o Para juegos de . .
PowerGlove Matter 1989 Reconocimientos _ realidad virtual y
Nintendo o
gestuales reconocimientos de
gestos
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SuperGlove

CyberGlover

AcceleGlove

Myo

Kinect

Nissho Electronics

CyberGlove System

AnthroThonix

Thalmic Lab

Microsoft

- Reconocimientos
gestuales
Realidad virtual
Control robotico
1999 Rehabilitacion médica
Reconocimientos
gestuales
Realidad virtual
Control robotico
1999 Rehabilitacion médica
Reconocimientos
gestuales
Realidad virtual
Reconocimientos
2014 Gestuales
Automatizacion del
hogar
Juegos
2010-2017 Reconocimientos

gestuales

o Mide la flexion de las
Sensores resistivos _ )
articulaciones de los

especiales
cuatro dedos y el pulgar
Guantes El mayor impacto
Acelerometro comercial

Sensores magnéticos Guantes programables

Guantes El mayor impacto
Acelerometro comercial
Sensores magnéticos Guantes programables

Permite leer y recoger
la actividad eléctrica de . .
Pulsera mioeléctrica
los musculos . .
) Gran impacto comercial

Permite controlar
dispositivos con gestos
Permite interactuar con

la consola, si requerir 10 millones de ventas.

contacto fisico
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Leap Motion

Azure Kinect

UltraLeap

UltraLeap Inc.

Microsoft

UltraLeap Inc.

2012

2019

2020

Control robotico
Rehabilitacién médica
Educacion
Identificacion
Autenticacion
Realidad virtual
Reconocimientos
gestuales
Control robotico
Rehabilitacién médica
Educacion
Identificacion

Autenticacion

Sistemas profesionales
(gestion de personas,

lugares, almacenes, ...)

Sistemas de deteccion
de posicion de la mano

e n forma haptica.

Bajo costo

Alto coste
Gran desarrollo de TA
para deteccion de
personas y objetos
Caro
Poco software

desarrollado

Startup bien valorado

Buenos resultados en
IA y tratamiento de

imagen

Cada vez se vende

menos
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Tabla 3 Resumen de todas las investigaciones vistas en este capitulo

Uso en la
20 2016 ~ Merletti y Farina = Electrodos EMG - rehabilitacion
médica
Uso en
21 1997 Luca Electrodos EMG --- diagndsticos
médicos
Intento de sustitucion del raton i
) o Interaccion con la
22 1999 Barreto Electrodos EMG Aplicar reconocimiento de )
) maquina
gestos de forma estatica
Intento de sustitucion del raton )
] o Interaccion con la
23 2001 Coleman Electrodos EMG Aplicar reconocimiento de ]
_ maquina
gestos de forma estatica
) Intento de sustitucion del raton )
Guerreiro y ) o Interaccion con la
24 2006 Electrodos EMG Aplicar reconocimiento de )
Jorge i maquina
gestos de forma estatica
Intento de sustitucion del raton )
) o Interaccion con la
25 2009 Ahsan Electrodos EMG Aplicar reconocimiento de )
. maquina
gestos de forma estatica
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26

27

28

29

30

31

32

33

34

2005

2012

2013

2002

2003

2009

1998

2024

2015

Crawford

Kiguchi y
Hayashi

Joshi

Fistre y Tanaka

Wheeler y

Jorgensen

Dhillon

Rosenberg

Zhang, Han,
Huang y Shuai

Boyali

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Control roboético

Control robdtico

Control robotico

Reconocimiento de gestos

genéricos

Reconocimiento de gestos
genéricos
Reconocimiento de gestos

genéricos

Reconocimiento de gestos

genéricos

6 tipos de movimientos de la

mano

Uso del brazalete Myo

Reconocimiento
de gestos
Reconocimiento
de gestos
Reconocimiento
de gestos
Controlar un
reproductor de

musica

Teclado numérico

Teclado numérico

Puntero para una
interfaz grafica de
usuario
93,75 % de
precision
Reconocimiento

de gesto
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35

36

37

38

39

40

41

42

43

2016

2016

2017

2023

2000

2011

2011

2011

2003

Abreu

Sathiyanarayanan

y Rajan
Motoche

Singh y
Chaturvedi

Fléty

Kreczmer

Universidad de
Berkeley
Universidad de

Berkeley

Hodges

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Electrodos EMG

Ultrasonido

Ultrasonido

Ultrasonido

Ultrasonido

Ultrasonido

Uso del brazalete Myo

Uso del brazalete Myo

Uso del brazalete Myo

24 letras
Lenguaje de signos americano
Reconocimiento de gestos

simple

Uso de un telémetro

ultrasonico convencional

Chip con transductores
ultrasoénicos
Hardware mas comprimido
Mismo nimero de sensores
Medicidn de la contraccion
muscular de algunos

musculos

Reconocimiento
de gesto
Reconocimiento
de gesto
Reconocimiento
de gesto
99,91 % de
precision
Control de la
musica
Sistema de
reconocimiento de
gestos, utilizando,
en un robot movil
Reconocimiento
de gestos
Reconocimiento

de gestos
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44

45

46

47

48

49

2013

2017

2015

2013

2014

2015

Mujibiya

Mclntosh

Abdelnasser

Pu

Adib

Adib

Ultrasonido

Ultrasonido

WiFi

WiFi

WiFi

WiFi

Conjunto de transductores
ultrasonicos
Detectar y monitorizar los
posibles gestos de una mano
WiGest
Sistema de reconocimiento de

gestos

WiSee

Nueve gestos corporales

Witrack

Witrack0

Creacion de una
banda
Creacion de una
sonda
Precision de entre
el 96 % yel 87,5
%
Interactuar con
algunos
electrodomésticos
Reconocimiento
de gestos
humanos, aun no
teniendo vision
directa
Reconocimiento
de gestos
humanos, aun no
teniendo vision

directa
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50

51

52

53

54

55

2014

2016

2024

2023

2023

2022

Nandakumar

H.Li

Gao, Li, Dai, Liu
y Zhang

Dabwan

Aldhahri

Chung

WiFi

WiFi

WiFi

Cémara RGB y
RGB-d

Camara RGB y
RGB-d

Cémara RGB y
RGB-d

Cuatro gestos

WiFinger
Obtencion del movimiento de

los dedos

WiCGesture

32 signos
Lenguaje de signos arabe
CNN
Utilizacion de MobileNet
como sistema basado en CNN
32 signos

Lenguaje de signos arabe

100 signos

Precision del 89

% en lugares de

nula vision y del
91% en lugares de

vision directa

93 % de Precision

Reconocimiento

de gestos de

manera continua

99 % de precision

94,96 % de

precision

98,75 %
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56

57

58

59

60

1998

2018

2009

2011

Trucco y Verri

Manteca

Fernandez

Raptis

UltraLeap

Clasificacion bidireccional con
redes neuronales con memoria

a corto plazo

Estudio de la
. distancia focal y
Vision )
. === la separacion
Estereoscopica

entre las dos
camaras
Explicacion de la
no necesidad de
Luz Estructurada —
tener dos cdmaras,
en este sistema.

Reconocer ciertas

posturas al

Camara ToF Usos de la tecnologia caminar,
agacharte o
sentarte
Reconocer movimientos de 96,9 % de
Camara ToF ] o
baile precision
: Obtener
Leap Motion Usos de la tecnologia

movimiento de
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61

62

63

64

65

66

67

68

2014

2016

2015

2023

2015

2016

2014

2015

Hantrakul y
Kaczmarek

Ling y Rui
Chan

Sesli
Gandara 'y

Bauza

Smeragliuolo

Mohandes, Aliyu

Y. Chen

Leap Motion
Leap Motion
Leap Motion
Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Usos de la tecnologia
Usos de la tecnologia
Usos de la tecnologia
Usos de la tecnologia

Usos de la tecnologia

Comprobacion de calidad y

precision

Lenguaje de signos arabe
28 letras
Redes neuronales multicapa
Clasificador Nayes Bayes
Lenguaje de signos arabe
36 gestos entre nimeros y

alfabeto

dedos, manos y
brazo en tiempo
real
Musica

Educacion
Identificacion y
autentificacion

Robots militares
Domética

Obtencion de
mejores

resultados

99 % de precision

80 % de precision
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69

70

71

72

2015

2016

2022

2022

McCartney

Lu

Saad

B. Wu

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Maéquina de soporte de
vectores
Lenguaje de signos arabe
100 participantes
Redes neuronales
convolucionales
Modelos ocultos de Markov
Varios gestos dinamicos
Clasificador HCNF

Redes neuronales

Lenguaje de signos americano
30 signos
Clasificadores Bi-GRU
Clasificadores Bi-LSTM

Lenguaje de signos chino
20 palabras dindmicas

LSTM modificado

92,4 % de

precision

89,5 % de

precision

96,97 % de
precision con Bi-
GRU
97,98 % de
precision con Bi-

LSTM

99,55 % de

precision
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73

74

75

76

2022

2022

2022

2023

Abdullahi y
Chamnongthai

Nasir

Rishan

Katilmis y

Karakuzu

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Leap Motion

Lenguaje de signos americano
57 palabras
Fusor capturador de vectores

(FFV) con Bi-LSTM

Lenguaje de signos americano
26 letras
K-NN
SVM

Lenguaje de signos de Sri
Lanka
3 palabras y 3 letras
Coincidencia de plantillas
geométricas y procesamiento
de lenguaje natural (NLP)
Lenguaje de signos turco
26 palabras dindmicas
Extreme learning machine

(ELM)

91 % de precision

72,78 % de
precision con K-
NN
79,83 % de
precision con

SVM

77 % de precision

93 % de precision
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77

78

79

80

81

2024

2023

2022

2021

2020

Bekiri, Sarra 'y
Mohamed

Leth

Fuchs

Mulot

Young

Leap Motion

VR

UltraLeap

UltraLeap

UltraLeap

Uso del modelo de meta-
aprendizaje de ELM (Meta-
ELM)

Lenguaje de signos americano
Técnica de aprendizaje por
transferencia con datos
aumentados

20000 imagenes
25 signos
Lenguaje de signos danés

NLP

Uso de gafas de realidad

virtual junto a este dispositivo

Uso de la tecnologia

Uso de la tecnologia

99,12 % de

precision

Precision del 44,4
% con signos
dinamicos y 41,3
% con signos

estaticos

Obtencion de
senales hapticas o
tactiles
Creacion de
interfaces para la

automocion
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82

83

84

85

86

87

88

89

2022

2020

2018

2015

2015

2011

2012

2015

Georgiou,

Martinez

Paneva

Abdel-Samie

Sarhan

Sun

Zafrulla

Lang

Pigou

Uso de gafas de realidad

UltraLeap ) )
virtual para observar objetos.
UltraLeap Uso de la tecnologia
) 30 palabras
Kinect ) )
Lenguaje de signos arabe
Lenguaje de signos arabe
Kinect 16 palabras
HMM
Lenguaje de signos americano
) 2000 frases
Kinect )
Maquina de soporte de
vectores latente
) 1000 signos
Kinect
HMM
Kinect Lenguaje de signos aleman
Lenguaje de signos italiano
Kinect 20 signos

CNN

Ofrecer una
sensacion tactil
Reconocimiento

del lenguaje

braille
Precision de entre
95,25 %y 97,58
%

Precision del

80,47 %

84 % de precision

Precision del
76,12 %

97 % de precision

91,7 % de

precision
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90

91

92

2015

2019

2022

Mehrotra

Microsoft

Brock y Gomez

Kinect

Azure Kinect

Azure Kinect

37 signos
Lenguaje de signos indio
Uso en aplicaciones

profesionales

18 gestos CNN

86,16 % de
precision
Creacion del

Azure Kinect

41 % de precision
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3. Materiales y métodos
3.1. Introduccion.

En este capitulo se desarrollara los diferentes bloques que conforman el proyecto base, asi como los
materiales, que son usados y el procedimiento que se realiza para obtener la traduccion del lenguaje
de signo de espaiol a voz, de manera exitosa. Primeramente, se explicara el funcionamiento del Leap
Motion. A continuacion, se explicara el proceso de adquisicion de datos, asi como posibles puntos de
mejora de ese bloque. Luego, se mostraré la base de datos, con las palabras usadas en el proyecto
base y las palabras usadas para este proyecto. Por ultimo, se mostraré el proceso de generacion de
patrones, explicando los parametros existentes y el comparador del sistema, ademas, se establecera

la técnica DTW y se mostrard un esquema de dicho comparador.
3.2. Adquisicion.
3.2.1. Sensor Leap Motion.

En el capitulo anterior, se ha realizado un analisis de las diferentes tecnologias, que se han utilizado
para el reconocimiento de gesto y, se ha llegado a la conclusion de que el Leap Motion es una de las
mejores opciones, debido a su bajo precio, a su versatilidad y el tamafo del dispositivo, permitiendo
capturar, con gran precision, los movimientos de los brazos, manos y dedos del cuerpo en 3D. Para
conseguir dicha precision, este dispositivo cuenta con tres LED y una camara, ambos infrarrojos, con
un angulo de captura de aproximadamente 150 °, trabajando, como se puede intuir, en el rango del
espectro no visible, mas exactamente, en la longitud de onda de 850 nm. Otras de las ventajas que
posee el Leap Motion, es su adaptabilidad a la luz del medio, obteniendo por ello, una alta resolucion
de imagen. Ademas, este tiene la posibilidad de alcanzar una tasa de captura de hasta 200 fotogramas
por segundo, lo que permite un control muy detallado y preciso, punto que sera de estudio en este

trabajo.

llustracion 3 Hardware de Leap Motion
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Como se ha mencionado anteriormente, el rango de visién de este dispositivo alcanza los 150 °,
permitiendo obtener una cobertura amplia del area de trabajo, funcionando efectivamente dentro de

un rango aproximado de entre 25 a 600 mm, por encima del dispositivo.

Dada su alta compatibilidad con macOS y Windows y, a la posibilidad de obtener un Sofiware
Development Kits, con la compra del dispositivo, permitiendo crear programas en varios lenguajes
de programacion, tales como, C++, C#, JavaScript, Python, entre otros, a lo largo de los afios, se han
ido desarrollando e investigando cientos de proyectos, utilizando este dispositivo, en campos como

la Realidad Virtual y Aumentada, los juegos y ocio y las interacciones con usuario (arte, disefio, etc.)

Por otro lado, para usar este dispositivo, inicamente se requiere de un ordenador y un cable USB,

facilitando su instalacion y uso.

En cuanto al rendimiento, el Leap Motion se caracteriza por su baja latencia, siendo capaz de ofrecer
respuestas rapidas, y un procesamiento de movimiento capaz de rastrearlos y procesarlos en tiempo

real, proporcionando una interaccion fluida.

3.2.2. Proceso de Adquisicion.

Para la obtencion de las muestras de las palabras, inicialmente, los tres Leds, del dispositivo, emiten
luz infrarroja hacia el area de interaccion (donde se encuentran las manos signando), esta luz emitida,
chocara y se reflejara contra las manos y los dedos del usuario y, las dos camaras infrarrojas del Leap
Motion capturaran las imagenes de dicha luz reflejada. Esto se realiza a una gran velocidad, lo que
permite un rastreo en tiempo real, con una precision muy alta. Una vez se obtenga las imagenes, el
software del Leap Motion las procesara, en busqueda de las posiciones y movimientos de los dedos
y las manos. El dispositivo, utilizard un analisis de patrones y un algoritmo de vision, para convertir
las imagenes en datos tridimensionales. Estos datos tienen la caracteristica de estar divididos por
columnas, mas precisamente por los diferentes pardmetros, establecidos por el dispositivo. Algunos
de los parametros son la posicion de los dedos, las manos y brazo, la orientacion de la palma, el frame
exacto de la muestra, entre otros. Finalmente, se tiene que guardar todos estos datos, de la muestra,

en una base de datos, creando un diccionario gestual.

Con cada palabra grabada, se ha obtenido un archivo de texto (signos dinamicos), establecidos y

distribuidos en los 276 parametros de sistema.

En el proyecto base, se obtuvo una base de datos total de 5780 muestras, cada una, haciendo

referencia a un archivo, a una palabra signada.
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3.3. Base de Datos.

Analizando la base de datos del proyecto base, se observa que esta, de las 5780 muestras, 3520 las
han usado para entrenamiento, y 2260 para verificar. Por otra parte, también se observa que no hay
ninguna preposicion y los verbos se encuentran en infinitivo. Esto es debido, a que se esta utilizando

el lenguaje de signos espaiiol en este proyecto.

3.3.1. Conjunto de Palabras Usadas en el proyecto base.

Como se menciono en el capitulo uno, para que el proyecto tuviera mayor practicidad, las palabras
grabadas se relacionarian con un caso real. En ese caso, se elegio un contesto médico, en donde, por
ejemplo, una persona con discapacidad auditiva acudiria al médico y esta tendria que comunicarse
con el doctor. Las palabras escogidas fueron aquellas relacionadas con la salud, ademas, se anadieron
palabras y verbos de uso cotidiano, para una conversaciéon mas natural. La seleccion total fue de 176
palabras. Para evitar problemas de dificultad, en el manejo de la base de datos, se decidi6 el comenzar

con 50 palabras, para posteriormente, aumentar a 100 y 176, respectivamente.

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
Alzheimer
Accidente Alergia Ambulancia = Analisis Ansiedad
Bata Asma
Audifono  Bacterias ) Cabeza sangre Circulacion
Depresion Corazon
Cuello Cuidado Desmayo Cancer Eructo
Fiebre _ Espalda
Estomago Estrés Flema Diabetes Gordo
. ) Higado _ Guantes
Hemorragia ~ Herida Hinchazon Gluteo Hormona .
Infarto Hospital
Ictus Implante Inflamacion = Hombro Inyeccion .
Manos Lesion
Lumbago | Mandibula Mareo Intestino =~ Medicamentos
Oreja : Médico
Molesto Ojos Organos Mascarilla Oxigeno
Pies Panico
Pérpado Pecho Prostata Ovarios Puntos sutura
Senos Salud
Sangre Seguro Sensacion Pulmones Suero
) Vagina ) ) Tension
Urgencia Vacuna B Virus Sordo Voémito
Vejiga

Palabras de uso cotidiano
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Abril Algo

Ademas Adios Agosto Ahora
Alta Aire Buenas
Anoche Antes Ayer Bien
Buenas Boca noches
q Buenos Centro Coche Codo D q
tardes e acuerdo
dias Dia Diciembre Ejemplo Releace
De nada Ellos Esfuerzo
Después Fin Forma Frio
Familia Funciona Gracias
Febrero Hombre Hora Informacion
Hambre Junio Lluvia
Hasta Mayor Mediodia Miércoles
Mama Moto Mucho
Marzo No Noche No lo sabia No sé
Nada Octubre Peligro
Privado Problema Qué tal Raro
Poco ) Regular Riesgo
Sabado Seguro Septiembre Sexo
Ruido ) _ Siempre Sin
Suyo También Viernes Ya

Solo

Tabla 4 176 palabras usadas en la investigacién del proyecto base

3.3.2. Conjunto de Palabras Usadas en este proyecto.

A diferencia del proyecto base, que usa 176 palabras, en el punto final del proyecto, en este se usaran
solo 131 palabras, ya que lo que se busca es la mejora de la precision del sistema y el tiempo de
ejecucion de este, con una cantidad media de palabras. Ademas, se realizara la misma accién que en
el proyecto base, en donde, del total de palabras se cogera una parte, se creara el codigo y se probara,
para, luego, aumentar el nimero de palabras y seguir mejorando el cédigo y realizar nuevas
experimentaciones. Por tanto, se creard un cddigo escalable con las 131 palabras que podré ser

probado facilmente con la totalidad de las palabras del proyecto.

En el final del proyecto, la precision obtenida, en este, se comparara con la obtenida con 100y 176

palabras, en el proyecto base.

Verbos
Beber, Comer, Curar, Descansar, Dormir, Hacer, Intentar, Ir, Llevar, Medir, Pasear, Quemar,
Reducir, Tener, Tomar
Palabras médicas

Alergia, Alzheimer, Ambulancia, Ansiedad, Analisis sangre, Asma, Bacterias, Bata, Cabeza,
Cerebro, Corazon, Cuello, Cancer, Cancer prostata, Depresion, Desmayo, Diabetes, Dientes,

Dolor, Enfermera, Embarazo, Eructo, Espalda, Estrés, Estomago, Esguince, Fiebre, Flema,
Gases, Garganta, Gripe, Guantes, Hemofilia, Hemorragia, Herida, Hombro, Hospital, Higado,

Hipo, Ictus, Infarto, Inflamacion, Intestino, Inyeccion, Lumbago, Mareos, Mascarilla,

Medicamentos, Médico, Materno, Migrafia, Moco, Nauseas, Nariz, Ojos, Oreja, Organos,
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Ovarios, Oxigeno, Pancreas, Panico, Parkinson, Pecho, Pelo, Pene, Pies, Prostata, Pulmones,
Rifion, Regla Salud, Senos, SIDA, Suero, Tos, Urgencia, Vacuna, Vejiga, Virus, Vomito
Palabras de uso cotidiano
Adios, Agosto, Aire, Anoche, Ao, Ayer, Bien, Boca, Buenas noches, Buenas tardes, Buenos
dias, Centro, Codo, De nada, Diciembre, Dia, Gracias, Hola, Hora, Hoy, Junio, Julio, Mafiana,
Manana (Parte dia), Mal, Mufieca, Minuto, Mucho, Noche, Octubre, Privado, Qué tal, Raro,
Regular, Riesgo, Ruido, Septiembre, Tarde, Una

Tabla 5 131 palabras usadas en el proyecto

3.4. Generacion de patrones

3.4.1. Parametros

El filtrado de parametros ya se realizaba desde el proyecto base. Este, reducia los 276 parametros,
generados por el Leap Motion, a solo 74 parametros, con el objetivo de obtener los parametros
fundamentales para trabajar con las muestras y, eliminar aquellos que no sean fundamentales o que

contienen informacion adyacente.

Por otra parte, para poder procesar y comparar correctamente las muestras, se debe separar los datos
provenientes de la mano derecha, de los datos de la mano izquierda, con el objetivo de reducir la

complejidad de sistema.

En este proyecto, se abarcara la posibilidad de cambiar algunos parametros, para mejorar la precision

y el tiempo de ejecucion.

3.4.2. Generacion

En este proyecto, se mantendra el procedimiento seguido para la generacion de los patrones. Lo que
variard en este caso, sera los parametros que conformaran al patron y la frecuencia de muestreo de

este. Ambas partes, se abordaran en el capitulo 4.

Para generar los patrones, antes se debe ecualizar el tamafio de las muestras usadas, para obtener
unas muestras del mismo tamafio, con el mismo niimero de fotogramas. Esto es debido a que, a la
hora de realizar las grabaciones, se puede dar el caso que, para una palabra signada, se realicen varias
grabaciones de la misma palabra, con personas distintas, en situaciones distintas y, se originen

muestras, de la misma palabra, pero de distinta duracion.

Una vez arreglado este problema, se establecio que, para la creacion de los patrones, se seguiria la

siguiente formula:
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i=20
Ziz1 Qi)
20
Con esta formula, se asegura de que el maximo de caracteristica del signo se veria reflejadas en el

patron.

3.5. Comparador.
3.5.1. Desarrollo del Dynamic Time Warping, DTW.

El proyecto base, hace uso del Dynamic Time Warping (DTW), un algoritmo usado para obtener la
similitud entre dos series temporales, pudiendo variar estas, de velocidad y duracion. No obstante,
como se ha mencionado antes, se ha intentado ajustar las muestras, para que, todas ellas tengan una

duracion similar y, sea mas facil su comparacion con los patrones.

Este algoritmo, al usarlo nos devuelve una distancia, esta es una medida del parentesco entre dos
series temporales, en este caso, la muestra de entrada y el patron. DTW obtiene la minima distancia

posible.

En el proyecto base, se hace uso de la libreria DTW de Python, para realizar esta funcion. En este
proyecto, se buscaran posibles alternativas a este algoritmo, buscando algoritmos D7HW mas preciso

y/o mas rapido.

3.5.2. Esquema del comparador.

En el comparador, 10 muestras de cada palabra se compararian con los patrones, con el objetivo de

obtener la distancia mas corta, dependiendo de la entrada.
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Distancias Minima Distancia
signo 1 signo 1

Distancias Minima Distancia

signo 2 signo 2

Minima Distancia

signo 3

Minima Distancia

signo n

llustracion 4 Esquema del comparador

Los patrones son la parte del “Modelo de referencia”. En este esquema, en la entrada, aparece la
muestra de una palabra, la cual, pasara por todos los “Modelo de referencia” y, se obtendra tantas
distancias, como “Modelo de referencia” existentes. Todas estas distancias, se agrupardn y se
compararan para encontrar la distancia minima, cual de los patrones se parece mas a la muestra de

entrada.
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4. Metodologia experimental
4.1. Introduccion.

En este capitulo, se mostrara los procedimientos de analisis y mejora de las diferentes partes del
proyecto base. Estas mejoras son centradas unicamente en mejora la velocidad, la precision y el
codigo base. Se comenzara con el analisis del estado actual de la frecuencia de muestreo y la posible
técnica a usar para optimizar dicha frecuencia. Posteriormente, se analizara los parametros, del Leap
Motion, seleccionados, en el proyecto base, y se plantearan posibles mejoras de esta seleccion,
eliminando o afiadiendo algtn parametro. Todo ello serd explicado el motivo de cambio. Por tltimo,
se analizara el algoritmo de DTW y se comprobara posibles técnicas parecidas, en busca de alguna

que mejore el bloque de comparacion.

4.1.1. Creacion de codigo.

Para la creacion de la primera parte de codigo, se ha asignado una pequeia base de datos de
entrenamiento, conformada por las tres primeras palabras de la base de datos de la sesion 1, esto, con
el objetivo de obtener un codigo escalable e independiente, con la capacidad de ser ejecutado, no
solo con las 131 palabras de este proyecto, sino con un nimero de palabras indefinido. Con esta base
de datos, se ha disefiado y creado el codigo de extraccion de datos de las muestras, el codigo para el
separado de las muestras de cada mano, parte del codigo de la optimizacion de la frecuencia de
muestreo y el codigo de obtencion y filtrado de parametros. Posteriormente, se ha testeado dichos
codigos con la base de datos de testeo, conformada por el resto de las palabras de la base de datos de

la sesion 1.

Para la segunda parte, la creacion del resto del codigo de la optimizacion de la frecuencia de muestreo
y el codigo del sistema de comparacion DTW, se ha utilizado como base de datos de entrenamiento,
la base de datos de la sesion 1 y la sesion 2 y, para el testeo del codigo, se ha usado la base de datos

de testeo, conformada por las sesiones del 3 al 10.

4.1.2. Métricas de calidad.

Todo este proyecto, se sustenta con el objetivo de mejora de la precision y el tiempo de ejecucion,
por este motivo, para obtener la precision del sistema, en cada parte del proyecto, se hara uso de las

matrices de confusion.
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Predicted Class

7~ o
Positive Negative
. . False Negative (FN) Ly
Positive True Positive (TP) = o TP
ype rror m
Actual Class
) False Positive (FP) , Specificity
Negative ) True Negative (TN) TN
Type I Error —_—
(TN + FP)
. Negative Predictive Accuracy
Precision
b Value TP+ TN
it ™ (TP +TN + FP + FN)
(TP + FP) ) A
(TN + FN)

llustracion 5 Matriz de confusion

En este sistema se establecen los aciertos y fallos. Los aciertos son aquellos, los cuales, al entrar una
palabra cualquiera al sistema, este lo detecte, lo analice, con el comparador, y llegue a la conclusién
de que es esa palabra y no otra. Los fallos, es el caso contrario, en donde, entre la palabra al sistema
y este llegue a la conclusion de que es otra palabra. Un posible ejemplo es que entre, al sistema, la
palabra signada “hola”, y este llegue a la erronea conclusion de que se trata de la palabra signada

“adids”.

Para obtener los aciertos y los fallos, se hara pasa al sistema las 131 palabras de una sesion, una a
una, y se utilizara como elemento comparador, otra sesion distinta, inicialmente, para posteriormente,
utilizar los patrones creados. Esto generara acierto y fallos, los cuales, se irdn registrando, hasta

obtenerlos todos. Cuando se termine el proceso, se calculara la precision con la siguiente formula:

Aciertos

Precision =
Aciertos + Fallos

4.2. Optimizacion de la frecuencia de muestreo.

Como ya se menciond en el capitulo anterior, la frecuencia de muestreo ofrecida por el Leap Motion
rondaba los 110 fotogramas por segundo (fps), algo que resulta innecesario debido a los movimientos
de las manos, a la hora de realizar los gestos. Estos movimientos pueden variar dependiendo de la
persona que lo realice, sin embargo, en una media, el movimiento es relativamente calmado, con
posibles incrementos de velocidades en los giros, pero en general tranquilo. Por este motivo, al grabar
la muestra, esta contendra sobreinformacion (momentos en el que las manos estén paradas), sumado
a que se originan dos muestras con la misma frecuencia, una muestra para cada mano, esto aumenta

significativamente los datos innecesarios.
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El arreglo que propone y establece el proyecto base es la instauracion de la técnica del diezmado, la

cual, se caracteriza por la eliminacion de una cantidad valores, cada cierto rango.

il

n

llustracion 6 Proceso de diezmado.

No obstante, esta técnica puede resultar peligrosa debido a la posibilidad de eliminar datos muy
importantes, tales como, un giro de la mano, alguna posicién importante, pudiendo originar una

muestra corrupta, que no represente el signo correcto.

Para ello, la solucién dada en este proyecto es la implementacion de la técnica de la media mévil
centrado (CMA), la cual consiste en promediar un numero igual de datos a ambos lados de un punto
central. Significa que, para calcular el valor de la media movil centrado en un punto establecido, se
tomara en cuenta los datos de los periodos anteriores y posteriores al punto, mas especificamente,

promediar los datos dentro de una ventana de tamafio n, siendo este a especificar por la investigacion.

Esta técnica se usara de la siguiente manera:

Para una serie de tiempo y1, y2, ..., yn, el valor de la media mévil centrado se calcula como:
1 k
CMAt = Z -
2k +1 i=_k3’t+1

e tpunto de la serie de tiempo

e k numero de datos antes y después del punto central.

Con esto en mente, se podra tomar la muestra, la cual posee una frecuencia de muestreo de 110 fps'y
aplicar dicha técnica en toda la muestra, reduciendo los datos contenidos en esa muestra para que,
posteriormente, se reduzca considerablemente el tiempo de procesado de la muestra. Cabe destacar
que antes de realizar dicho proceso, si la muestra contiene las series de tiempo de ambas manos, se

deberan separar en muestra por separado y aplicar esta técnica.
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Sin embargo, aun siendo esta técnica muy util, no esta exenta de peligro ya que, si se seleccionase
un tamafio de la ventana n muy grande, esta podria provocar el mismo efecto que el diezmado o peor
y, si se seleccionase una n muy pequefia, esta no ofreceria ninguna mejora y originaria una pérdida
de tiempo innecesaria. Por este motivo, se deberd ir probando diferentes valores de n e ir
comprobando la precision que ofrece y el tiempo de ejecucion de comparacion. Para realizar las
comparaciones, se cogeran las sesiones 1 y 2, ya mostradas en el capitulo anterior y se le realizara
dicho cambio, se comprobara el tiempo de ejecucion y el porcentaje de precision, buscando un punto
optimo donde se reduzca el tiempo de ejecucion sin reducir enormemente la precision. Estos

resultados se mostraran en el siguiente capitulo.

Otro de los posibles problemas surge de la posibilidad de que, ciertos datos de la muestra estén
conectados entre si, por ejemplo, el giro de la mano, ciertos movimientos continuos de los dedos, etc.
Esta situacion provoca que, a la hora de realizar el CMA, puede darse el caso que algunas ventanas
se establezcan cortando esos datos conectados, estableciendo cada parte en su respectiva ventana y
al calcular el promedio, no ofrezca un resultado 6ptimo. Es por eso por lo que, para dar solucion a
este problema, se ha llego a la conclusion de que, se debera establecer un solapamiento entre ventana.
Por lo que el tamafio de la ventana sera el original mas el solapamiento anterior y posterior. Estos
solapamientos serdn un porcentaje del tamafio de la ventana, comenzando con un 25 % del tamafio

de la ventana y se ira variando.

Ventana

Solapamientos

llustracion 7 Ventanas y Solapamientos
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Al realizar medidas, anadiendo el solapamiento, se puede observar que la precision variara de su
estado inicial (en el momento de establecer n), debido a esto, se debera volver a realizar las
experimentaciones variando el tamafio n de la ventana y el solapamiento, hasta obtener el punto
optimo deseado. Para este momento, se cogeran el resto de las sesiones y se obtendra los tiempos de
ejecucion y la precision, para comprobar como va variando respectivamente, se obtendrd el
enfrentamiento que obtenga la menor precision y se ira trabajando desde ese punto, una vez obtenido
el punto 6ptimo, se volvera a comprobar con el resto de las sesiones, este proceso se repetira hasta

obtener el resultado deseado. El resultado es mostrado en el siguiente capitulo.

4.3. Cambio de parametros base seleccionados.

Para este punto, se establecera como base los parametros elegidos en el proyecto base y se iran
realizando cambios y se comprobard la precision y el tiempo de ejecucion obtenidos en la
comparacion entre sesiones. Las comparaciones se realizaran entre sesiones al azar para obtener unos
resultados imparciales en el proceso. Todos los resultados de los cambios de los parametros

realizados se mostraran y analizaran en el siguiente capitulo.

El primer cambio que se realizara es la eliminacion del pardmetro Palm.position, debido a la posible
variacion en la posicion de la camara y en la posicion inicial y final de las palmas, se podria originar
datos erroneos que afecten negativamente al analisis. Por este motivo, se ha decidido su omision en

los parametros a usar.

Otro de los cambios que se han pensado es la eliminacion del, no solo del parametro Palm.position,

sino también del Palm.orientation. w, debido al mismo razonamiento que en el caso anterior.

Manteniendo los cambios anteriores, en el tercer cambio, se ha pensado en afiadir el parametro palm.
normal, esta idea es debida a que, un posible punto de vista es que no se tenga en cuenta la posicion
de las palmas, si no su normal. Aunque, con esta idea puede que no se obtengan resultados

satisfactorios por lo explicado anteriormente sobre la posicion inicial de la mano.

Como no se ha llegado a un punto positivo, se ha decidido el excluir el ultimo cambio y afiadir todos
los parametros de bone. orientation. w, como método de comprobacién ya que, estos no son incluidos
como parametros en el proyecto base y se queria comprobar el impacto de estos en la precision.

Comprobados estos, se ha comprobado una caida de precision y por tanto se ha excluido dicha idea.

Por otra parte, otra idea es afnadir pa/m. direction y comprobar los resultados. Sin embargo, al no
haber cambios aparentes y, manteniendo la idea de que la direccion de la palma puede variar en todos

los inicios y finales de grabacion, se ha descartado la idea.

47



Por ultimo, para mantener la misma idea de Palm.orientation y bone. orientation se ha decidido
probar una vez mas, pero en este caso, con arm. orientation. No obstante, como ha pasado con los

anteriores, no se ha producido mejora, por tanto, se descarta esta idea.

Una vez, realizado los posibles cambios mas prometedores, se realiza una comparacion con todas las

sesiones para obtener las precisiones de esta.

Cabe destacar que estos cambios de pardmetros se deberan realizar también en los patrones, junto a
lo establecido en el punto anterior, teniendo que volver a crear dichos patrones, con las indicaciones

dadas del proyecto base.

4.4. Implementacion de mejora en el algoritmo DTW.

Se evitara la situacion de crear desde cero un algoritmo DTW, se utilizaran los ofrecidos por la libreria

de Python y el ofrecido por terceros.

En cuanto al ofrecido por terceros, el algoritmo UCRDTW, este se encuentra programado en C++,
se ha intentado implementar en el programa de Python, con resultados nefastos, Sin embargo, en las
librerias de Python, también se ha podido encontrar este algoritmo, pero con ciertos cambios que, al
probarlo, realizando una comparacion entre dos sesiones al azar, ha ofrecido una precision demasiado
baja de lo deseado, por este motivo, se ha optado por el retiro de este. No obstante, en el futuro, se
volvera a examinar este algoritmo en busqueda de algtin arreglo de este, con el objetivo de volver a

probarlo.

Por otra parte, Python también ofrece tres librerias con este algoritmo: DTW, FastDTW y la libreria
Tslearn. La primera es usada por el proyecto base, asi que se ha decidido probar los tres para
comprobar cual de los tres ofrece una mayor precision con un menor tiempo de ejecucion. Los

resultados son mostrados en el siguiente capitulo.

Comprobado los resultados, la mejor opcion es el FastDTW ya que ofrece una precision un poco

mayor al DTW, con un menor tiempo de ejecucion.

Seleccionado el algoritmo de comparacidn, se realizan los cambios ya mencionados en la frecuencia
de muestreo y los pardmetros y se crean los nuevos patrones, con las indicaciones dadas, se
comparara, en este caso, no las sesiones consigo mismo, sino que, se comparara las sesiones con los
nuevos patrones creados, obteniendo la precision media y tiempo de ejecucion medio del sistema.
Esto se lleva a cabo, realizando las comparaciones de cada sesion con cada patron, obteniendo en el
proceso, varios resultados y, se calculara la media y la desviacidon de los resultados obtenidos. Estos

seran mostrados en el siguiente capitulo.
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5. Resultados
5.1. Introduccion.

En este capitulo, se mostraran los diferentes resultados de los experimentos realizados en el capitulo
anterior. Cabe destacar que estos seran divididos en partes, seglin el bloque en el que se han realizado

los experimentos.

Primeramente, se debera establecer el punto de partida, ya mostrado anteriormente, que sera los
valores de la precision obtenidos en el proyecto base, para posteriormente, compararlos con los

resultados obtenidos en este proyecto.

Analizando el proyecto base, este obtiene una presion que varia respecto al niimero de palabras
usadas en la base de datos. Como es logico, la precision va disminuyendo cuando el numero de

palabras van aumentando.

Numero de palabras Precision ‘
50 96,42 %
100 91,99 %
176 91,61 %

Tabla 6 Resultados de precision del proyecto base

Para este proyecto, como ya se ha indicado en el capitulo 3, se debera comparar los resultados con el

resultado obtenido, del proyecto base, ente 100 palabras y 176 palabras.

Inicialmente, sin haber realizado ninguna modificacion al proyecto base, los resultados obtenidos en

las comparaciones de la sesion 1 con el resto de las sesiones son los siguientes:

Sesion Precision ‘
2 90,84 %
3 88,55 %
4 92,37 %
5 82,37 %
6 83,97 %
7 87,68 %
8 83,21 %
9 87,02 %
10 82,44 %

Tabla 7 Precisiones individuales sin la aplicacion de ninguna técnica, Sesién 1 vs Resto

Con estos resultados se obtiene que:
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Precision Desviacion

Media 86,50 % + 3,49

Tabla 8 Precision media con su desviacion

Como se puede comprobar, el resultado inicial, obtenido en este proyecto, es mas bajo al resultado

final del proyecto base. Esto es debido a que atin no se ha aplicado ninguna técnica.

5.2. Optimizacion de la frecuencia de muestreo.

Se comenzara con los resultados obtenidos en la seleccion del n tamafio de la ventana para la media.

e Sesion utilizada para comparar: S1 vs S2.
e Tiempo inicial requerido (sin la aplicacion de la media): 17 seg.

e Porcentaje inicial de acierto de esta comparacion: 90,84 %.

¢ Sin solapamiento.

N % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1 90,89 17.00
2 92,37 16.30
3 92,37 15.40
4 92,37 13.80
5 93,89 13.45
7 93,13 11.36
10 46,95 10.13
15 31,30 9.33
20 23,47 8.76
25 18,78 8.33
30 15,65 8.00
35 13,41 7.74
40 11,74 7.50
45 10,43 7.43
50 9,39 7.32
55 8,54 7.13
60 7,82 6.97

Tabla 9 Precision y tiempo medio por busqueda, estableciendo tamario de ventana
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Porcentaje de acierto
% de acierto J I

()

B0

llustracion 8 Representacion de los porcentajes de acierto de la tabla

Observando esta grafica, se llega a la conclusion de que se sigue una distribucion gaussiana, centrada

en el N = 5. Sin embargo, el tiempo que se aprecia es muy grande al buscado, por tanto, se intentara

aplicar un 0.25 de solapamiento inicial para comprobar las modificaciones que ocurran.

Precision (%) Tiempo (seg.)
25 91,60 6,50
50 92,37 5,70
75 90,84 5,20
80 92,37 5,10
85 91,60 5,12
920 90,84 5,08
100 91,60 5,10

Tabla 10 Porcentajes de presiones con sus tiempos con 0.25 de solapamiento.

Teniendo en cuenta estos resultados, se ha centrado en un estudio mas especificado en N = 80,

realizando el mismo intento, pero en este caso, realizando una comparativa con las demas sesiones.
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Sesion % de acierto Tiempo medio por bisqueda (seg.)

1vs2 92,37 5,10
1vs3 83,97 5,20
1vs4 87,02 5,16
1vsS 76,34 5,18
1vs6 76,34 5,20
1vs7 75,58 5,15
1vs8 74,04 5,10
1vs9 74,04 5,23
1vs10 71,76 5,16

Tabla 11 Precision de comparativas de sesién con el tamafio de ventana y solapamiento establecido.
Cabe destacar que los tiempos obtenidos pueden variar minimamente, debido a los subprocesos del

ordenador.

Analizando estos porcentajes con los iniciales, se comprueba un aumento en la sesion 1 vs 2, pero

una caida en el resto. Por este motivo, se ha seleccionado la sesion con menor porcentaje en este caso

(1 vs 10), y se ha repetido el mismo proceso de seleccion de N que en el caso anterior.

Precision (%) Tiempo (seg.)
5 64,12 14,97
10 77,10 9,68
15 70,49 7,77
25 76,34 6,63
30 75,58 6,27
50 72,52 5,53
100 69,47 5,10

Tabla 12 Porcentajes de presion y tiempo respecto a n.
Con estos resultados y los anteriores, se puede concluir con un posible candidato, teniendo en cuenta,

la relacion porcentaje-tiempo, puede ser N = 25. Por tanto, se aplicara el mismo proceso de analisis

que con N = 80.
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Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)

1vs2 91,60 6,68
1vs3 85,50 6,72
1vs4 86,26 6,73
1vsS 78,63 6,71
1vs6 77,86 6,67
1vs7 78,58 6,60
1vs8 77,10 6,60
1vs9 78,63 6,75
1vs10 76,34 6,67

Tabla 13 Nuevos % de aciertos y tiempo con N = 25.

Se observa un aumento de los valores, en comparacion a N = 80, a excepcion de sesion 1 vs sesion
4, que se produce una caida minima. Sin embargo, alin sigue con porcentaje menores a la inicial,
pero con un tiempo de procesamiento mucho menor (17 segundo inicialmente vs 6,70 segundos

finalmente). El porcentaje se aumentara al realizarle los cambios de pardmetros iniciales.

5.3. Cambio de parametros base.

En este punto, se penso posibles cambios de pardmetros, originando los siguientes resultados:

% de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs2 94,66 7,12
1vsS 86,26 7,12
1vs6 90,84 6,48
1vs8 84,73 7,09
1vs 10 87,02 6,50

Tabla 14 % de acierto y tiempo con el cambio 1.

Se observa una gran mejoria, respecto al punto inicial.

Sesion % de acierto Tiempo medio por bisqueda (seg.)
1vs2 94,66 7,12
1vsS 86,26 6,66
1vs6 90,84 6,94
1vs8 84,73 6,53

Tabla 15 % de aciertos y tiempo con el cambio 2.

Observando los resultados, no se obtiene mejora, pero quitar parametros mejorara la velocidad.
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Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs2 94,66 6,67
1vs10 87,02 6,70

Tabla 16 % de aciertos y tiempo con el cambio 3.

Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs2 94,66 7,71
1vs3 86,26 5,98
1vs4 87,79 5,59

Tabla 17 % de aciertos y tiempo con el cambio 4.

Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs8 86,26 6,67
1vs10 87,02 6,66

Tabla 18 % de aciertos y tiempo con el cambio 5.

Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs2 94,66 6,67
1vs10 87,02 6,70

Tabla 19 % de aciertos y tiempo con el cambio 6.

Se puede observar que estos 4 cambios no han ofrecido ningun punto de mejora, ya que la precision

y el tiempo han sido los mismos en todos los casos, por tanto, estos cambios no se deberan afiadir al

proyecto.

Con esto, se ha establecido que el cambio mas optimo, es el cambio 2, ofreciéndonos el siguiente

resultado:
Sesion % de acierto Tiempo medio por busqueda (seg.)
1vs2 94,66 6,58
1vs3 91,60 6,93
1vs4 89,31 6,55
1vs$S 86,26 6,66
1vs6 90,84 6,94
1vs7 91,12 6,56
1vs8 86,26 6,65
1vs9 85,50 6,61
1vs 10 87,02 6,90

Tabla 20 % de aciertos y tiempo final con el cambio 2, con todas las sesiones.




Precision Desviacion
89,17 % ‘ +2.94

Tabla 21 Precision media y desviacion después de realizar cambios.

‘ Media

Se observa que, aun realizando los cambios, la precision sigue siendo menor a la del proyecto base.
Sin embargo, esto es debido a que las comparativas se han realizado con sesiones en “crudo”, faltaria
realizar las comparaciones con los patrones, ya mencionados anteriormente. Con estos se obtendra

un aumento significativo de la precision.

5.4. Cambio del algoritmo DTW.

Los resultados iniciales, sin aplicar el calculo de media moévil centrada (CMA), ni el cambio de

pardmetros, son:

Técnica Porcentaje de éxito
FastDTW 86,50 % + 3,49

Tslearn 79,01 % + 2,93
UCRDTW 7,87 %

Tabla 22 Porcentajes de éxitos iniciales con las diferentes técnicas.

Los resultados, después de aplicar los cambios, son los siguiente:

Técnica Porcentaje de éxito
DTW 88,62 % + 5,12
FastDTW 89,17 % + 2.94
Tslearn 83,78 % =+ 3,64

Tabla 23 Porcentaje de éxito de las diferentes técnicas al realizar los cambios.

No se ha incluido el resultado de UCRDTW por lo dicho en el capitulo 4.

Observando los resultados, se llega a la conclusion de que la mejor técnica a usar es el FastDTW,y

es el que se usara para las experimentaciones con los patrones y sesiones unidos.
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5.5. Resultado global de las mejoras del proyecto.

Una vez obtenido los resultados, con los cambios realizados en los diferentes bloques. Los resultados

adquiridos con las experimentaciones de la comparativa de los diferentes patrones con las sesiones

son los siguientes:

Porcentaje (%) Tiempo de ejecucion medio (seg.)
1 95,41 4,36
2 94,66 4,58
3 92,37 4,46
4 90,84 4,21
5 90,08 4,30
6 91,6 4,85
7 90,84 4,75
8 93,13 4,61
9 92,37 4,69
10 91,60 4,72

Tabla 24 Resultados de precision de cada sesion con sus tiempos.

Media 92,29 % +1,62 4,55

Tabla 25 Media de resultados totales.

Como se puede observar, se ha producido una mejora considerable de, no solo la precision,
mejorando esta del 91,99 %, del proyecto base, al 92,29 %, de este proyecto, sino que también se
ha mejorado el tiempo, de 5 segundos del proyecto base, a 4,55 segundos del proyecto de este TFG.
La precision de este proyecto es superior a la del proyecto base, aun aumentando el nimero de
palabras de 100 a 131. Sin embargo, como es obvio, no supera la precision con 50 palabra, del
proyecto base.
Una vez finalizado las experimentaciones del proyecto, se ha llegado a los siguientes cambios de los
elementos de los bloques del proyecto base:
e Creacién e implementacién de la técnica CMA, con una ventana de 25 elementos y un
solapamiento del 25% en los extremos, para optimizar la frecuencia de muestro del sistema.
e Eliminacién de los pardmetros Palm.position y Palm.orientation. w de los pardmetros
seleccionados del Leap Motion.

e Seleccién de la técnica FastDTW como técnica usada en el comparador.
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5.6. Comparativa

Una vez obtenido el resultado final, es buen punto el realizar una comparativa entre el resultado
obtenido, el resultado del proyecto base y algunos resultados de otras investigaciones.
Primeramente, como se ha mostrado anteriormente, la precisidn obtenida, con las mejoras de este
proyecto, usando una base de datos de 131 palabras y la técnica de comparacién FastDTW, asciende
al 92,29 %. Este resultado es superior al proyecto base que, usando una base de datos de 100
palabras y la técnica de comparacion DTW, obtuvo en su momento una precisién del 91,99 %.

Por otra parte, si se compara con investigaciones que hagan uso del sensor Leap Motion, se puede
encontrar, por ejemplo, un proyecto que, con una base de datos de 26 letras del lenguaje de signos
americano y que usa K-NN y SVM, obtiene una precisiéon del 72,78 % y 79,83 %, respectivamente,
muy inferior a este proyecto, aun, teniendo una base de datos menor. Por otro lado, se puede
encontrar otro proyecto, con una base de datos de solo 26 palabras dindmicas del lenguaje de signos
turco, que usa el Extreme Learning Machine (ELM), una de las grandes apuestas del futuro y, que ha
obtenido una precision del 93 %. Esta precisidn es muy baja, considerando el limitado nimero de
palabras usadas y, al compararlo con este proyecto.

Si se observas otros tipos de tecnologia, se puede encontrar el proyecto desarrollado con el Kinect,
el cual, posee una base de datos de 20 signos del lenguaje de signos italiano y hace uso de las redes
neuronales convolucionales, para obtener una precisidn del 91,7 %. Otros de los posibles proyectos
a comparar, es el desarrollado con el Azure Kinect, la evolucidn del Kinect, el cual, hace uso de una
base de datos de 18 gestos y CNN, para obtener una precision del 41 %. Ambos resultados,
demuestran que los resultados obtenidos por este proyecto son superiores a estos.

En definitiva, se ha demostrado que se ha realizado una correcta seleccién del sensor, técnica de

comparacién y cambios del proyecto.

Referencia Tecnologias Resultados
LEAP MOTION
Lenguaje de signos americano
[74] 26 letras
K-NN
SVM
LEAP MOTION

K-NN -> 72,78 % precision
SVM -> 79,83 % precision

[76] Lenguaje de signos turco 93 % de precision

ELM
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26 letras

Kinect
Lenguaje de signos italiano
[89] 20 signos 91,7 % de precision
Redes neuronales
convolucionales
Azure Kinect
[92] 18 gestos 41 % de precision
CNN
LEAP MOTION
Lenguaje de signos espafiol

Proyecto base [12] N 91,61 %
palabras

LEAP MOTION
Lenguaje de signos espaiiol
Proyecto del TFG 92,29 %
131 palabras
FastDTW

Tabla 26 Comparacion de resultados
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6. Conclusiones
6.1. Valoracion final.

Al principio de este Trabajo de Fin de Grado se establecieron unos objetivos a superar y una hipdtesis
a demostrar. Estos objetivos se han ido cumplimentando con la realizacion de diferentes tareas, a lo
largo del proyecto. A continuacion, se especificaran los objetivos superados, asi como un pequefio

analisis de estos.

Objetivos Analisis ‘
Objetivo 1: Analizar las soluciones En el capitulo 2, se hace un analisis exhaustivo de las
de deteccion automatica del @ diferentes tecnologias creadas, asi como de los diferentes
lenguaje de signos existentes en la proyectos existen, referentes al tema principal del TFG.
actualidad. Objetivo cumplido.
En el capitulo 4, se muestra los diferentes cambios
Objetivo 2: Mejorar la velocidad en | realizados en el proyecto base, y en el capitulo 5, se
la deteccion del lenguaje de signos @ presentan los resultados obtenidos de estos cambios,
del proyecto base. reflejando la mejora de velocidad buscada.
Objetivo cumplido.
) . En el capitulo 4, se establecen los cambios realizados en el
Objetivo 3: Mejorar la precision en
) } _ proyecto y se muestran los resultados en el capitulo 5,
la deteccion del lenguaje de signos ) .
indicando una mejora de la precision buscada.
del proyecto base. o )
Objetivo cumplido.
Para la realizacion de lo indicado en el capitulo 4 y 5, se ha
) tenido que modificar y mejora el cdodigo existente, asi
Objetivo 4: Programar y mejorar el ) _ o
i como, crear nuevo codigo para cumplir los objetivos
codigo del proyecto base. )
anteriores.
Objetivo cumplido.

Tabla 27 Andlisis de los objetivos del TFG.

La hipdtesis establecida inicialmente, en el capitulo 1 del TFG, fue la siguiente:

“Es posible, dado un proyecto base con unas caracteristicas y cualidades especificadas, con una

velocidad y una precision establecidas, analizar y mejorar las partes de dicho proyecto”

Una vez realizado todo el proyecto y comprobando el cumplimiento satisfactorio de los objetivos, se

puede llegar a la conclusion de que los resultados confirman la hipotesis.
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Por otro lado, la realizacion del TFG ha aportado nuevas conclusiones. La primera es que, aun
obteniendo unos resultados satisfactorios, se ha observado que aun existe un margen enorme de
mejora en multiples vertientes del proyecto, ofreciendo la posibilidad de nuevos proyectos con el
objetivo general de seguir mejorando el proyecto, pero en este caso, el proyecto base seria el proyecto
de este TFG. La segunda seria que, en el momento de realizar la experimentacion y comprobacion,
se ha notado la necesidad de una base de datos mayor, con mds grabaciones, procedentes de distintas
personas, en momentos distintos, con el objetivo de obtener datos mas precisos y mayor margen de
experimentacion. La tltima conclusion es que, aun no teniendo el codigo completo del proyecto base,
se ha podido desarrollar el TFG sin ninglin problema, sustituyendo aquellas partes necesarias por

codigo propio.

Este TFG ha aportado al autor una fuente de conocimiento sobre las técnicas de DTW, sobre el
lenguaje de signo y el mundo que lo rodea, y sobre los procedimiento, requerimientos y consejos a

la hora de realizar estos tipos de proyectos.

6.2. Posibles puntos de mejora.

Como se ha mencionado en el punto anterior, y considerando que este proyecto se trata de un TFG
de investigacion, este Trabajo de Fin de Grado, tiene como objetivo principal el mejorar el proyecto
inicial, pero, aun sigue teniendo margen de mejora, pudiendo, no solo mejorar los puntos ya
mejorados en este proyecto, sino que, se podrian aplicar, disefiar y crear nuevos bloques para que el
proyecto obtenga nuevas capacidades, y sea un proyecto mas completo, mas facil de usar, mas

intuitivo, entre otras cosas.

6.2.1. Puntos ya mejorados con posibilidad de mejora.

Este TFG, se ha centrado en analizar, modificar y mejorar tres puntos de los diferentes bloques

existentes de proyecto.

En primer lugar, se ha optimizado la frecuencia de muestro, aplicando técnicas de calculo de media
movil centrada (CMA) y ampliando el promediado a un porcentaje de datos externos a la ventana.
Este cambio ha tenido como desafio, el obtener el tamafio dptimo de la ventana del promediado y
obtener la proporcion ideal de datos externos incluidos al promediado. Por tanto, aun habiendo
seleccionado uno de esos puntos optimos, puede que existan otros puntos optimos, que no se hayan
obtenido y requieran de mas experimentacion. Ademas, pueden existir otras técnicas que faciliten el

proceso u obtengan mejores datos.

En segundo lugar, aun seleccionado los parametros mas idoneos, puede darse el caso de que, se

puedan eliminar mas parametros sin afectar a la precision o, con la implementacion a futuro del Leap
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Motion Controler 2, pueda que surjan nuevos parametros o se eliminen alguno, pudiendo mejorar la

precision en ese caso.

Por tltimo, el cambio de la técnica DTW a FastDTW ha proporcionado una mejora en la precision y
en la velocidad. No obstante, ain queda pendiente la técnica fallida, mencionada en su momento.
Esta puede llegar a arreglarse y puede que mejore enormemente la precision y velocidad. Otro punto
que mejorar es el intentar arreglar ese programa e implementarlo para que funcione correctamente.
También se podria buscar nuevas técnicas mas precisas y veloces o crear una desde cero que supla

las necesidades del proyecto.

6.2.2. Algoritmo de creacion de frases.

Otro aspecto que puede llegar a mejorarse es el hecho de que la traduccion se realiza de palabra en
palabra, algo que ofrece una sensacion antinatural, a la hora de escucharse la traduccion. Ademas,
las palabras que son, por ejemplo, verbos, son interpretadas en infinitivo en el lenguaje de signos.
Para dar solucion a este punto se podria implementar con IA, un sistema que tome varias palabras
signadas y las junte en una frase. Por ejemplo, con las palabras signadas: hola, tener, dolor, cabeza,
la IA las junte, formando la frase “hola, tengo dolor de cabeza”. Esta idea proporcionaria un aspecto
mas natural al proceso y un mayor entendimiento entre las dos partes de la conversion. Para crear

este bloque, se podria usar programas de IA, tales como, ChatGPT o similar.

6.2.3. Proceso traduccion inverso.

Establecido una direccion de la traduccion, de la persona que signa las palabras, a otra que las
escucha, se podria crear el camino inverso. Este camino consistiria en un micréfono que captaria la
frase hablada y la traduciria en imagenes/videos de una persona signando las palabras de esa frase, o
una aproximacion de estas. Este proceso requeriria de bloques de ejecucion nuevos, pero el concepto

seria el mismo que en el caso original pero invertido.
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Bidirectional

llustracion 9 Proceso de traduccion inverso.

6.2.4. Deap Learning y/o Maching Learning.

Para mejorar el proceso de seleccion de la palabra signada se podria aplicar técnicas de Deap
Learning y/o Maching Learning. Esta aplicacion podria mejorar enormemente la velocidad y
precision de la deteccion del lenguaje de signos. También ofreceria una capacidad de entrenamiento
del sistema enorme, permitiendo entrenar el sistema con todos los datos ofrecidos de las diferentes
grabaciones. No obstante, esto requeriria una mayor base de datos con mas grabaciones de palabras

signadas, en contestos distintos.

6.2.5. Otros puntos de mejora.

Ya mencionado anteriormente, se requeriria de nuevas grabaciones de palabras signadas, en contestos
y tiempos distintos. Esto, con el objetivo de tener una mayor base de datos y mejorar asi, el rango de
entrenamiento, creacion de mejores patrones, para asi mejorar la precision y calidad de deteccion del
lenguaje de signos. Ademas, se podrian ampliar las muestras usadas en la creacion del patron,
aumentando este de 50 muestras a 60, incluso llegando a 100. Esta idea, mejoraria enormemente la
calidad de los diferentes patrones, y mejoraria la precision en el bloque de comparacion, a la hora de

aplicar la técnica de DTW con la muestra de entrada y los respectivos patrones.

Otro posible punto de mejora es el no solo comparar los patrones de las muestras, con los datos
entrantes, sino que se podria obtener datos de los gestos de la cara, y usarlos como otro parametro de
comparacion. Esto es debido a que ciertas palabras son idénticas, a la hora de signarlas, y solo se

diferencian con las expresiones de las caras, a la hora de signar la palabra.

Por ultimo, se podria establecer un sistema que identifique y clasifique las distintas palabras, segiin

si son signadas con una o dos manos, simplificando la busqueda.
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Anexo
Ilustraciones

Iustracion 1. Persona signando una palabra. Fuente:

https://www.istockphoto.com/es/search/2/image-film?phrase=black+woman+sign+language

Hustracion 2. Dispositivos disefiados hasta el momento para el reconocimiento gestual. Fuente:

Elaboracion propia.

Iustraciéon 3. Hardware de Leap Motion. Fuente: https://www.tecnogeek.com/2013/10/03/leap-

motion-controlando-la-pc-con-nuestros-dedos/
Iustracion 4. Esquema del comparador. Fuente: https://doi.org/10.3390/5s23010481

Hustracion 5. Matriz de confusion. Fuente: https://es.linkedin.com/posts/naren-castellon-
154168101 _matriz-de-confusi%C3%B3n-una-herramienta-fundamental-activity-

7139356021419896832-TUt9

Ilustracion 6. Proceso de diezmado. Fuente:

http://www.lucamartino.altervista.org/DIEZMADO _Interpolacion_Secuencia.pdf
Ilustracion 7. Ventanas y solapamiento. Fuente: Elaboracion propia.
Iustracion 8. Representacion de los porcentajes de acierto de la tabla. Fuente: Elaboracion propia.

Hustracion 9. Proceso de traduccion inverso. Fuente: Elaboracion propia.
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PARTE Il - PRESUPUESTO
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1. Desglose del presupuesto

Debido al estado del mercado, actualmente liberalizado, todos precios de cada parte son puesto por
el ingeniero, el cual, ha realizado un posible estudio de precios para establecerlos y, posteriormente
seran revisados por el COITT. No obstante, debido a la imposibilidad de realizar dicho estudio, en

este TFG, se seguiran las antiguas recomendaciones que el COITT dieron en su dia.

El célculo del presupuesto para la elaboracion del TFG se ha elaborado teniendo en cuenta los precios
recomendados, asi como las directrices instauradas por el Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de
Telecomunicacion (COITT). El documento ofrece una estimacion de los costos vinculados a la

realizacion del proyecto, fundamentada en los siguientes puntos clave:
1.1. Recursos materiales.
1.2. Tarifas basadas en el Tiempo Empleado.
1.3. Costes relacionados con la Elaboracion del Documento.
1.4. Derecho por el Visado del COITT.
1.5. Costos de Tramitacion y Envio.

1.6. Impuestos Aplicables

1.1. Recursos materiales

Los recursos materiales usados en la creacion y desarrollo de este proyecto se pueden subdividir en
componentes hardware y software. Para el calculo del costo de amortizacion, se tendra en cuenta un
periodo de 4 afios, considerando, en este caso, un sistema de amortizacion lineal, con un material
inmovilizado depreciado de forma constante durante el periodo analizado. Este calculo se realizara

con la siguiente formula matematica:

Coste de adquisicién — Valor residual

Coste de amortizacion = —
Anos de vida util

Con esta formula se podra establecer el coste de amortizacion asociado a los recursos materiales

empleados en este proyecto.
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1.1.1. Recursos hardware

En este caso, la duracion del proyecto no llega a 4 afios, siendo este de una duracion total de 300
horas repartidas en 4 meses, por tanto, el costo de amortizacion se realizara inicamente de estos 4

meses, la duracion total del proyecto.
Los recursos hardware usados en este TFG han sido los siguientes:

e Ordenador personal con conexioén a Internet (Procesador AMD Ryzen 7 3800X (8 nucleos,
390 GHz), memoria RAM 16 GB 3600 MHz DDR4, Radeon RX 5700 8 GB).
e Pantalla Legion Y25f— 10 24.5” LED FullHD 144Hz

Valor de Valor Residual Coste de
Adquisicion (€) ©) Amortizacion (€)

Ordenador de Mesa 1280,00 614,00

Tabla 28 Coste de amortizacion de los recursos hardware

Recurso

Realizado los calculos, el coste total de amortizacion relacionado con los recursos hardware, libre de

impuesto, asciende a un total de ciento setenta y cinco euros (175 €).

1.1.2. Recursos software

Los recursos software utilizados en este TFG son:

e Python (version 3.10 64-bits)
e Paquete de ofimatica Microsoft Office 2016

En este caso, el paquete de ofimatica es ofrecido por la universidad al pertenecer a esta y, por tanto,
no se paga ninguna licencia Office. Por otra parte, el lenguaje de codigo Python es un lenguaje de
codigo abierto, por esto no requiere una licencia de pago para su uso. Por todo esto, los costes de

amortizacion del software son nulos.
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1.2. Tarifas basadas en el tiempo empleado

Para calcular los honorarios del ingeniero por su trabajo realizado, se seguira las recomendaciones,

utilizando la siguiente expresion:

H=Ct-7488 -Hn+ Ct-96,72 - He
Donde:

e H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
e (t es un factor de correccion funcion del nimero de horas trabajadas.
e Hn son las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral).

e He son las horas especiales.

Este TFG tiene una duracion total de 300 horas, por lo que, para calcular el factor de correccion se

ha planteado la siguiente tabla, en funcion del nimero de horas empleadas en la elaboracion del

proyecto.
Horas empleadas Factor de Correccion Ct ‘
Hasta 36 1,00
De 36 hasta 72 0,90
De 72 hasta 108 0,80
De 108 hasta 144 0,70
De 144 hasta 180 0,65
De 180 hasta 360 0,60
De 360 hasta 510 0,55
De 510 hasta 720 0,50
De 720 hasta 1080 0,45
Mis de 1080 0,40

Tabla 29 Factor de correccion por horas trabajadas.

Como las horas empleadas en el proyecto es de 300 horas, el factor de correccion Ct es de 0,6.
Teniendo en cuenta esto, las horas trabajadas en horario laboral y las horas trabajadas en horario no

laboral, los honorarios calculados seran los siguientes:

H=06-74,88-300+0,6-96,72-0 = 13.478,40€
Los honorarios totales, libres de impuesto, derivados del trabajo tarifado por el tiempo empleado,

asciende a trece mil cuatrocientos setenta y 8 euros con cuarenta céntimos (13.478,40 €).
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1.3. Costes relacionados con la elaboracion del documento

La formula para obtener el importe establecido en la redaccion del documento en la siguiente:
R=0,07-P-Cn
Donde:

e R son los costes por la redaccion del proyecto
e P es el presupuesto

e Cn es el coeficiente de ponderacion en funcion del presupuesto

Primero, se debe calcular el presupuesto o coste del proyecto, sumando todos los costes calculados

hasta el momento:

Recurso Coste (€) ‘
Hardware 175,00
Software 0,00
Tarifas basadas en el Tiempo Empleado 13.478,40
Total 13.653,40

Tabla 30 Presupuesto por materiales y tiempo empleado.

Calculado el presupuesto y comprobando que es inferior a 30.050,00 €, se puede obtener el
coeficiente de ponderacion para el presupuesto, para este caso, segun lo recomendado, el coeficiente

es igual a 1,00. Con esto se podra obtener R.
R = 0.07 - 13.653,40- 1,00 = 955,74€

El coste, libre de impuesto, de la redaccion del proyecto, asciende a novecientos cincuenta y cinco

euros con setenta y cuatro céntimos (955,74€).
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1.4. Derechos por el visado el COITT

Para el calculo de los derechos de visado, para un proyecto o trabajo general, el COITT establece la

siguiente formula:
V=0,006-P-Cv
Donde:
eV son los gastos de visado.
e P esel presupuesto total del proyecto.
e Cves el coeficiente reductor segln el importe del presupuesto.

Primeramente, como se ha realizado en el punto anterior, se calculara el presupuesto actual del proyecto
sumando todos los costes, calculados anteriormente, excluyendo los costes relacionados a material

fungible debido a que no se requiere el imprimir este documento:

P =13.653,40 + 955,74 = 14.609,14€

Obtenido el presupuesto total del proyecto, sin impuestos, se comprueba que este no supera los
30.050,00 € y, por tanto, segun las recomendaciones, el coeficiente de ponderacion sera de 1,00. Los
gastos de visado seran de:

V =0,006 - 14.609,14 - 1,00 = 87,65€

Los gastos de derivacion del derecho del visado, libre de impuestos, seran de ochenta y siete euros y

sesenta y cinco céntimos.

1.5. Costo de tramitacion y envio

Los gastos de tramitacion y envio estan establecidos a seis euros y un céntimo (6,01 €), segun las

recomendaciones.
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1.6. Impuestos aplicables

Por dltimo, al presupuesto total del proyecto se le debe sumar el 7 % del total, debido al Impuesto

General Indirecto Canario (IGIC).

Coste Total del Proyecto

Recursos materiales 175,00
Tarifas basadas en el Tiempo Empleado 13.478,40
Costes relacionados con la Elaboracion del
Documento 905,74
Derechos por el Visado del COITT 87,65
Costos de Tramitacion y Envio 6,01
Subtotal 14.702,80
IGIC (7 %) 1.029,20
Total 15.732,00

Tabla 31 Coste total del proyecto
El presupuesto total de este TFG asciende a una cuantia de quince mil setecientos treinta y dos

euros (15.732 €).

Firma:
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1.Pliego de condiciones

1.1. Introduccion

En esta parte, se estableceran los requisitos que se han llevado a cabo para la realizacién del Trabajo
de Fin de Grado, especificando los requisitos de hardware y los de software necesarios.

1.2. Requisitos hardware

Primeramente, el ordenador de sobremesa utilizado, para este proyecto, posee las siguientes

caracteristicas técnicas:
e Tipo de dispositivo: Ordenador de sobremesa.
e Procesador: AMD Ryzen 7 3800x (8 nucleos, 390 Ghz).
e Memoria RAM: 16 GB, 3600 MHz DDRA4.
e Tarjeta grafica: Radeon RX 5700 8 GB.
e Almacenamiento: 1 TB.
Por otra parte, se requiere un monitor con las siguientes caracteristicas:
e Marca: Legion Y25f - 10

e Pulgadas 24,5

® [recuencia: 144 Hz

1.3. Requisitos software

Para llevar a cabo las simulaciones, programacion y redaccion del trabajo, se ha establecido las

siguientes especificaciones de software:
e Microsoft Windows 10
e Python (version 3.10 64-bits)

e Paquete de ofimatica Microsoft Office 2016
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1.4. Recursos humanos

Para llevar a cabo este proyecto, se ha contado con la tesis doctoral del proyecto base, asi como, parte
de su cédigo y gran parte de su base de datos. A lo largo del desarrollo del TFG, se ha recibido una
excelente tutorizacion por parte del Dr. Carlos Manuel Travieso Gonzéles, ofreciendo una gran

ayuda, consejos y animos, durante todo el trayecto de las “Practicas de empresa” y del TFG.
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