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Resumen. La lengua de sefias es un importante método de comunicacién que
utilizan las personas que padecen alguna enfermedad auditiva, especialmente
personas con problemas del habla y/o del escucha. En los Estados Unidos,
aproximadamente dos millones de personas que viven con discapacidad auditiva
utilizan ASL (por sus siglas en ingles American Sign Language). Por lo tanto, el
objetivo de este estudio es investigar y desarrollar un sistema de reconocimiento
para el alfabeto ASL, haciendo uso de redes neuronales convolucionales
(VGG16 y Mobilenet) siamesas (dos arquitecturas iguales) para poder mejorar
la comunicacién y las relaciones interpersonales con las personas que viven con
discapacidades auditivas. La propuesta se basa en implementar el aprendizaje de
similitud semdntica para reducir la variacién intraclase y la similitud interclase
de imégenes del alfabeto de la lengua de sefias en un espacio euclidiano. Los
resultados muestran que el sistema propuesto tiene una precision promedio
de 9% y 90.1 % en el conjunto de datos MINIST y ASL, respectivamente.
Utilizando la técnica de andlisis estadistica llamada t-SNE se puede demostrar
por qué nuestra propuesta supera los algoritmos reportados en la literatura.

Palabras clave: ASL, lengua de sefias, aprendizaje de similitudes, CNN,
red siamesa.

Semantic Similarity Learning for American
Sign Language Alphabet Recognition

Abstract. Sign language is an important manner to convey information among
deaf community, and it is primarily used by people who have hearing or
speech impairments. In USA, approximately two million of deaf people use
ASL (American Sign Language). Therefore, the purpose of this study is to
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investigate and develop a system for ASL alphabet recognition using two
Convolutional Neural Networks (CNN), such as VGG16 and Mobilenet. The
proposal is to implement semantic similarity learning in order to reduce the
high intra-class variation and the high inter-class similarity in an euclidean space
of sign images. The results show that the proposed system improves the ASL
alphabet recognition in a considerable way, yielding an average accuracy of
99% and 90.1% on MNIST Dataset and ASL Dataset, respectively. Using an
statistical analysis technique, called t-SNE we can demonstrate why our proposal
outperform the methods reported in literature.

Keywords: ASL, sign language, semantic similarity, CNN, siamese network.

1. Introduccion

La forma en la que nos conectamos fisicamente con el mundo es a través de
las manos; realizamos la mayoria de las tareas diarias con ellas. Por otro lado,
utilizamos dispositivos periféricos como mouse y el joystick para trabajar con una
computadora (Interacciéon humano-méquina) [24], dicha interaccién es un &4rea de
investigacion multidisciplinaria con diversas aplicaciones en control, robética, estudio
de comportamiento psicoldgico, realidad virtual, reconocimiento de lengua de sefias,
visualizacién cientifica y, en el Metaverso [24, 2].

Los sistemas de Reconocimiento de Lengua de Sefias (RLS) se realizan por medio
de la Interaccion Humano-Computadora, convirtiendo los gestos y movimientos de
manos en comandos de texto y/o de voz, permitiendo la comunicacién entre los
seres humanos a través de una computadora, entre las personas que presentan una
discapacidad auditiva y las personas oyentes [2, 26].

En los Estados Unidos (EE.UU) hay aproximadamente dos millones de personas
sordas, algunos de ellos nacen con pérdida auditiva en ambos oidos, mientras que otros
pierden la audicion debido a factores como la rubéola y 1a meningitis [24].

La lengua de sefias americana (ASL) es el segundo idioma distinto del inglés mas
utilizado en los EE. UU. después del espaiiol, tiene 36 formas de manos, 26 letras y
alrededor de 6000 palabras, que consisten en movimientos corporales complejos. Las
seflas se crean usando la mano derecha, la mano izquierda, ambas manos y expresiones
faciales y/o corporales [24, 23].

A pesar de que ASL es el principal modo de comunicacién para la mayoria de
las personas sordas en EE. UU., siguen existiendo problemas de comunicacién con las
personas oyentes ya que no comprenden el lenguaje ASL. Si el ASL se pudiera traducir
automadticamente en texto o voz en inglés y/o espafiol, serd mucho més fécil para las
personas sordas sentirse incluidos y tener mayor comunicacién [24]. Los prinpales
aportes de este trabajo son:

— Desarrollo de un algoritmo para el reconocimiento del alfabeto ASL.

— Comparaciéon de los resultados de clasificacion entre arquitecturas
simples y siamesas.

— Comprobacién de nuestra hipétesis utilizando la técnica t-SNE.
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2. Sistema de reconocimiento del alfabeto de lengua de sefas

Desde hace mas de dos décadas, se han publicado diversos trabajos de investigacién
para el reconocimiento de la lengua de sefias con grandes avances, en especial para los
estadounidenses [26], australianos [12], los coreanos [17] y el chino [14], sin embargo,
existen grandes dificultades debido a la complejidad de los movimientos de manos y
cuerpo en expresiones en lengua de sefias (LS) [24].

Los enfoques utilizados para resolver los problemas de SLR se pueden clasificar en
dos métodos principales, sensores y visién por computadora [2, 26]. En los enfoques
basados en sensores, se suele usar un guante o sensor especial para rastrear la
orientacion, la posicion, la rotacién y los movimientos de la mano [24, 26, 3], los cuales
proporcionan informacién precisa de la posicioén de la mano [24, 23].

Sin embargo, son demasiado pesados e incomodos para el uso diario [26]. Por
otro lado, los métodos basados en visién por computadora consisten en técnicas de
procesamiento de imdgenes y aprendizaje automdtico para capturar y clasificar el
movimiento del cuerpo y la forma de la mano usando imagenes a color sin necesidad
de sensores conectados al ser humano [24, 3]. Este documento se centra inicamente en
el enfoque basado en la visién.

3. Deletreo en la lengua de senas

El deletreo con los dedos es la representacién de cada letra del alfabeto mediante
una sefia. Los usuarios de ASL usan el alfabeto en inglés deletreado con los dedos
y manos (AFA, American Finger-spelled Alphabet), mientras que usuarios de otro
alfabeto, como por ejemplo el mexicano o el chino, utilizan diferentes variaciones de
deletreo. El AFA consta de 22 configuraciones de mano que cuando se mantienen en
ciertas posiciones y/o se producen ciertos movimientos, se representan las 26 letras del
alfabeto inglés [24, 23].

Las investigaciones coinciden en que el deletreo en lengua de sefias estd integrado
en ASL de manera muy sistematica [9]. Uno de los principales usos del letreo es
principalmente para representar nombres propios, nombre de medicamentos o palabras
en inglés sin equivalentes en lengua de sefias [5].

Ademis, el deletreo es una parte importante de la lengua de sefias para los nuevos
usuarios y ayuda a las personas a abreviar sefias mds largas, a comunicar dos palabras
compuestas [4] y a cerrar la brecha entre el 1éxico ASL a través de la geografia y
las culturas [3]. La incorporacién del deletreo en ASL resulta mds conveniente en
escenarios criticos, como es en el ambito de la medicina.

4. Retos en el reconocimiento del alfabeto ASL

La clasificacion de los signos depende de las configuraciones de las manos, las
cuales son captadas por una cimara de color y/o profundidad. Las complejidades de las
seflas hacen que el reconocimiento del alfabeto ASL sea una tarea dificil debido a dos
factores principales, la similitud entre clases y las variaciones dentro de las clases.

ISSN 1870-4069 67 Research in Computing Science 152(6), 2023



Atoany Nazareth Fierro Radilla, Regina Alexia Blas Flores, Emiliano Vivas Rodriguez, et al.

Al
SUF polf3or
dooddiiaw ¢

Fig. 1. Alfabeto de la langua de sefias americana. Las letras J y Z involucran movimiento.

La similitud entre clases significa que algunas letras estin muy estrechamente
relacionadas con otras y difieren muy poco en la ubicacion de los dedos. Por ejemplo,
las letras M y N solo se diferencian entre si, si el pulgar esta entre el primer y el segundo
o entre el segundo y el tercer dedo.

Las grandes variaciones intraclase significan que, dentro de una clase, existen
diferencias entre las muestras, como la iluminacién, el color de la piel, las variaciones
del fondo y la posicion relativa del usuario con respecto a la cdmara.

5. Trabajos relacionados

El reconocimiento del alfabeto ASL se basa principalmente en dos subtareas:
extraccion de caracteristicas y clasificaciéon multiclase [26]. En la primer subtarea se
realiza la deteccion y extraccion de caracteristicas locales.

Por otro lado, en la segunda subtarea, éstas caracteristicas extraidas son
comprendidas y caracterizadas para clasificar las muestras [22]. Para el reconocimiento
del alfabeto ASL, en la literatura se pueden encontrar dos enfoques que se han utilizado:
métodos tradicionales y basados en CNN.
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Fig. 2. La arquitectura siamesa estd compuesta por dos redes idénticas (Red A y Red B). Estas
redes se alimentan con las imdgenes A y B. La capa de funcién de costo se alimenta con los
descriptores visuales generados por dichas redes y una etiqueta binaria; esta etiqueta binaria
indica si el par es positivo o negativo.

5.1. Métodos tradicionales

En inglés se les conoce como Handcrafted Methods ya que el algoritmo de
extraccion de caracteristicas ha sido manualmente construido [16]. Para los enfoques
tradicionales es necesario disefar el mejor algoritmo de extraccién de caracteristicas
que mejor se adapte; ademds, una vez que las caracteristicas se seleccionan, se
debe elegir un clasificador de tal manera que se ajuste con la etapa de extraccion
de caracteristicas.

Uno de los primeros sistemas de reconocimiento del alfabeto ASL utiliza los filtros
de Gabor para la seleccion de caracteristicas y random forest para la clasificacion [22],
donde los autores obtuvieron un 49 % de precision.

En [27] los autores popusieron utilizar SP-EMD (Super Pixel Earth Movers
Distance, en inglés), el cual es un algoritmo que mide la similitud de las caracteristicas
de forma, textura y profundidad para las imdgenes de sefias, obteniendo una precisién
del 75.8 %. Por otro lado, en lugar de extraer similitudes, los autores en [20] extrajeron
textura utilizando espaciogramas volumétricos a partir de los patrones binarios locales
(VS-LBP) y utilizando una méquina de soporte vectorial (SVM) como clasificador,
obtuvieron una precision del 83.7 %.

Algunos otros autores [6, 21, 18] consideraron trabajar con la informacién de
profundidad en lugar del color y como clasificador propusieron utilizar bosques
aleatorios, obteniendo una precision de clasificaciéon del 81.1%, 87% y 90 %,
respectivamente. Los trabajos relacionados mencionados arriba basicamente consisten
de dos tareas separadas, extraccion de caracteristicas y clasificacion.

Esto produce lo que nosotros llamamos “fenémeno de desacoplamiento”, donde
cierta informacién se pierde en la etapa de la extraccién de caracteristicas y no logra
propagarse hacia la tarea de clasificacion.
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Fig. 3. Arquitectura VGG siamesa. La etiqueta binaria indica la similitud de la imagen. La
funcién de costo contrastiva permite generar descriptores visuales de acuerdo a la similitud entre
las imégenes.

5.2. Métodos basados en redes neuronales convolucionales

En el afio 2012, las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en Inglés)
se volvieron muy populares entre la comunidad de visiéon por computadora debido
al éxito de la red Alexnet en la competencia ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge).

Una de las ventajas de utilizar redes CNN con respecto a los métodos tradicionales
es que la extraccion de caracteristicas y la clasificacion se realiza en un solo algoritmo
sin la intervencion humana. En otras palabras, la red aprende qué caracteristicas son las
mejores para extraerse y tener un mejor resultado en la clasificacion.

Una red CNN estd compuesta por capas convolucionales y capas densas; las
primeras permiten obtener representaciones no lineales de imagenes para la extraccion
de caracteristicas, mientras que las capas densas son las responsables de la clasificacién.
Uno de los métodos basados en CNN encontrado en la literatura es [1], donde se
propone utilizar una red CNN de dos entradas, una para las imdgenes de color y la
otra para imagenes de profundidad.

Las convoluciones de estas dos etradas se concatenan y se introducen a las capas
densas las cuales obtienen una precision de clasificacién del 80.3 %. Por otro lado, los
autores en [26] proponen una estrategia novedosa la cual utiliza solamente imagenes de
profundidad para generar una nube de puntos en 3 dimensiones.

En [3] las informacion de profundidad es también utilizada; los autores utilizaron
un sensor de Microsoft Kinnect como extractor de caracteristicas las cuales fueron
clasificadas utilizando PCANet, obteniendo una precision de 84.5 %.
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Fig. 4. Arquitectura Mobilenet siamesa. La etiqueta binaria indica la similitud de la imagen. La
funcién de costo contrastiva permite generar descriptores visuales de acuerdo a la similitud entre
las imdgenes. La tltima capa coloreada en gris se utiliza como descriptor visual.

A diferencia de los métodos arriba mencionados, en este trabajo utilizamos una
arquitectura doble la cual nos entrega dos descriptores cuya distancia entre ellos
depende de la similitud de las imagenes. Esta arquitectura doble, mejor conocida como
red siamesa se explica a continuacion.

6. Arquitectura CNN siamesa

Las redes CNN necesitan entrenarse con una gran cantidad de informacidn, sin
embargo, es muy dificil en algunas aplicaciones conseguir tal cantidad de informacién.
En una red neuronal siamesa, el set de entrenamiento se genera mediante combinaciones
de pares de imdgenes; de esta manera, no se necesita una gran cantidad de muestras.
Estos pares de imagenes pueden ser positivos (imdgenes de la misma clase) o negativos
(imagenes de diferente clases).

Esto hace que las redes neuronales siamesas sean mds robustas frente conjuntos de
datos sin balancear. Una red siamesa consiste en dos redes neuronales convolucionales
idénticas que comparten sus pardmetros y se utilizan para aprender similitudes
semanticas. La hipdtesis de este articulo es que, usando una arquitectura siamesa, se
puede reducir la alta similitud interclase y las altas variaciones intraclase, mejorando
asi el reconocimiento del alfabeto de lengua de sefias.

7. Sistema propuesto

Los experimentos se realizaron utilizando dos arquitecturas CNN diferentes,
VGG16 y Mobilenet, asi como sus versiones siamesas, en dos conjuntos de datos
diferentes, Alphabet Dataset [15] y Sign Language MNIST [25]. El entrenamiento se
hizo utilizando Keras y Tensorflow en una maquina Intel Core i7 con una GPU NVIDIA
GeForce RTX 2070 SUPER.
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Tabla 1. Reporte de clasificacién de la arquitectura VGG16.

VGG16 VGG16 Siamesa
Métrica MNIST ASL Alphabet MNIST ASL Alphabet
Exactitud 0.58 0.30 0.99 0.89
Precision 0.71 0.47 0.99 0.88
Exhaustividad 0.58 0.30 0.99 0.89
Puntaje F1 0.56 0.28 0.99 0.89

7.1. Datasets

Para los experimentos, se utilizaron los conjuntos de datos del lenguaje de sefas
MNIST y ASL Alphabet. El conjunto de datos MNIST de lenguaje de sefias estd
compuesto por 34,627 imagenes de tamafio 28x28 pixeles divididas en 24 clases (de
la A ala Z, no contienen muestras para J y Z debido involucran movimientos de
gestos). Por otro lado, el conjunto de datos de ASL Alphabet estd compuesto por
87,000 imagenes de 200x200x3 divididas en 29 clases (de la A a la Z) y 3 clases
mas etiquetadas como "SPACE”, "DEL” y "NOTHING”; en este trabajo, “J” y “Z”
se consideran signos estaticos.

7.2. VGG16

VGG16 se propuso por primera vez en [25] y logré una precision de prueba del
92,7 % en ImageNet [7], que es un conjunto de datos compuesto por mds de 14 millones
de imédgenes de 1000 clases diferentes. Este modelo particip6 en el reto ILSVRC-2014,
mejorando el rendimiento de Alexnet al reducir el tamafio de los kernel a 3 x 3. La
funcién de pool utilizada por la red VGG16 es una capa de de 2 X 2 con un paso de 2.

Esta arquitectura tiene 3 capas densas, seguidas de una capa softmax como salida.
La principal contribucién de VGG16 es que, en lugar de tener una gran cantidad de
hiperpardmetros, los autores se enfocaron en tener capas convolucionales de 3 x 3 con
un stride de 1 (s = 1). En el entrenamiento de ambos conjuntos de datos, las imdgenes
se redimensionaron a 224 x 224 x 3 debido a los requisitos de entrada de la red.

La red se entren6 primero en el conjunto de datos del lenguaje de sefias del MNIST
durante 100 épocas. Se utilizaron 24,720 imédgenes como conjunto de entrenamiento
y 2,735 para el conjunto de validacién, logrando una precisién de entrenamiento de
0.9231, pérdida de entrenamiento de 5.3653, precision de validacién de 0.9872 y
pérdida de validacion de 0.3970.

Por otro lado, para el entrenamiento con el conjunto de datos ASL Alphabet, el
nimero de épocas fue de 50 debido a la capacidad de la memoria de la miquina. En
este experimento se utilizaron 78,300 imédgenes de 224 x 224 x 3 como conjunto de
entrenamiento y 8,700 imagenes de 224 x 224 x 3 como conjunto de validacién. Los
resultados utilizando el conjunto de entrenamiento fueron: exactitud de 0.9285, y error
de 5.5736. Para el conjunto de validacién se obtuvo una exactitud de 0.8477 y un error
de 16.2988.
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Tabla 2. Reporte de clasificacién de la arquitectura Mobilenet.

Mobilenet Mobilenet Siamesa
Métrica MNIST ASL Alphabet MNIST ASL Alphabet
Exactitud 0.08 0.04 1.00 0.91
Precision 0.08 0.07 1.00 0.91
Exhaustividad 0.08 0.04 1.00 0.91
Puntaje F1 0.04 0.01 1.00 0.91

7.3. Mobilenet

Mobilenet fue propuesto en [13]. Este modelo ligero utiliza convoluciones
separables en profundidad, lo que reduce el nimero de pardmetros en comparacién con
las redes con convoluciones regulares con la misma profundidad. Ademds, en Mobilenet
se realiza una sola convolucién en cada canal de color en lugar de combinarlos y
aplanarlos. Como aplica su nombre, Mobilenet estd disefiado para ser utilizado en
aplicaciones moviles.

Las dimensiones de las imigenes fueron de 224 x 224 x 3 para realizar los
experimentos en las mismas condiciones que en VGG16. Para el conjunto de datos
de lengua de sefias de MNIST, se utilizaron 24,720 imagenes como conjunto de
entrenamiento y 2,735 imagenes como conjunto de validacién; utilizando el conjunto
de entrenamiento se obtuvo una exactitud de 0.9989 y un error de 0.0042.

Con el conjunto de validacién se obtuvo un valor de exactitud de 1.00 y un error de
0.0003. En el caso del conjunto de datos del Alfabeto ASL, el cual estd conformado por
78,300 imagenes de entrenamiento y 8,700 imédgenes de validacion. Utilizando el set de
entranamiento se obtuvo una exactitud de 0.9947 y un error de 0.0158. Por otra parte,
con el set de validacidn se obtuvo un valor de exactitud de 0.9291 y un error de 0.2754.

7.4. VGG siamesa

Para el aprendizaje de similitud semdntica, se utilizaron dos VGG16 tipo D
idénticas; estas dos redes comparten sus pardmetros. La etiqueta binaria indica la
similitud del par de imdgenes. El nimero de neuronas en la dltima capa es 1000 para
ambos conjuntos de datos.

Aqui, en el entrenamiento siamés, la dltima capa no contiene la probabilidad de
que una imagen pertenezca a una determinada clase, sino un descriptor visual el
cual es una codificacién para representar el contenido de la imagen en un espacio
euclidiano. Cuanto mayor sea la dimensién de la codificacién de la imagen, mejor
serd la representacion de la imagen; sin embargo, los descriptores visuales de grandes
dimensiones representan una mayor demanda de recursos informaticos.

Después de varios experimentos, 1000 neuronas en la dltima capa mostraron
el mejor rendimiento teniendo en cuenta la compensacion entre la complejidad del
célculo, la precision y las limitaciones del hardware.

En el caso del conjunto de datos de lenguaje de sefias del MNIST, el tamafio de la
imagen original es 28 x 28 x 1; sin embargo, el tamafio de entrada minimo para VGG16
es 32 x 32 x 1y, debido a que VGG16 es una red profunda, se decidié usar 64 x 64 x 1
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Fig. 5. TSNE.

como tamafio de imagen de entrada para para no perder informacién importante a
través de las capas convolucionales. Los conjuntos de entrenamiento y validacion estan
compuestos por 24,720 y 2,735 imdgenes. La version siamesa de VGG16 entrenada en
el conjunto de datos MNIST Sing Language obtuvo un valor de exactitud de 0.9861 y
un valor de 0.0199 de error, utilizando el set de entrenamiento. Utilizando el conjunto
de validacién se obtuvo una exactitud de 0.9834 y un error de 0.0237.

7.5. Mobilenet siamesa

Se utilizaron dos redes Mobilenet idénticas; la dltima capa contiene 1000 neuronas.
Debido a limitaciones de hardware, las imagenes se redimensionaron a 64 x 64 para
ambos conjuntos de datos; los hiperpardmetros son basicamente los mismos que se
usaron para la VGG16 siamesa, excepto por la cantidad de épocas.

Para el conjunto de datos de lengua de sefias de MNIST, el conjunto de
entrenamiento y validacién estuvo compuesto por 24,709 y 2,746 imdgenes,
respectivamente. Los resultados de utilizando el conjunto de entrenamiento son los
siguientes: error de 4.42E-4 y exactitud de 1.0. Con el conjunto de validacién se obtuvo
un error de 0.0061 y una exactitud de 1.0.
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Por otro lado, para el conjunto de datos de ASL Alphabet, solo se usé el 10 % del
conjunto de datos debido a limitaciones de hardware; el conjunto de entrenamiento
estuvo compuesto por 7,830 imdgenes mientras que el conjunto de validacién de 870
imagenes. Los resultados utilizando el conjunto de entrenamiento son los siguientes:
error de 0.0064 y exactitud de 0.9925. Por otro lado, utilizando el conjunto de
validacién, se obtuvo un error de 0.0102 y una exactitud de 0.9888.

8. Resultados experimentales

El reconocimiento del alfabeto ASL se realiza mediante una tarea de clasificacion,
y para ello se utilizaron los modelos generados del entrenamiento de las redes
mencionadas anteriormente. Para los modelos VGG16 y Mobilenet, la tarea de
clasificacién tiene como base alimentar una imagen del conjunto de prueba (muestras
nunca vistas por la red) y dejar que la red prediga el alfabeto.

Las predicciones se compararon con los ejemplos reales. El rendimiento de la
clasificacién se midi6 utilizando las métricas mds cominmente utilizadas para la
evaluacion de la clasificacion, como la exactitud, la precision, recall y puntaje F1. En
las Tablas 1y 2 se muestran los resultados cuantitativos por parte de las arquitecturas
simples y siamesas utilizando las dos bases de datos anteriormente mencionadas.
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Tabla 3. Comparacion de trabajos.

Referencia Trabajo Conjunto de datos Exactitud
Garcia et al. [8] GoogleNet ASL Alphabet 0.70
Hao et al. [10] Autodestilacion ASL Alphabet 0.80
Meétodo propuesto VGG16 Siamesa ASL Alphabet 0.89
Meétodo propuesto Mobilenet Siamesa ASL Alphabet 0.91
LeCun et al. [19] LeNet MNIST 0.89
Krizhevsky et al. [16] Alexnet MNIST 0.94
Kaiming et al. [11] ResNet18 MNIST 0.98
Kaiming et al. [11] ResNet50 MNIST 0.98
Método propuesto VGG16 Siamesa MNIST 0.99
Meétodo propuesto Mobilenet Siamesa MNIST 1.00

Se puede observar que para el caso de las arquitecturas siamesas, el resultado de
la clasificacion es mejor que el obtenido utilizando las arquitecturas simples, esto es
debido a que el aprendizaje de similutd reduce la alta similitud entre clases y la alta
variacion dentro de la misma clase.

Una manera de comprobar esto es haciendo uso de la técnica t-SNE (t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding, en inglés) la cual es un algoritmo el cual permite
visualizar datos multidimensionales. En la Figura 5 se presentan los resultados de
t-SNE sobre la red VGG16 en su versién simple (primer columna) y su versién
siamesa (columna 2) En cada renglén se presenta el resultado para cada uno de los
conjuntos de datos.

Se puede observar que la arquitectura siamesa genera descriptores visuales de
acuerdo a la similitud entre las imadgenes, teniendo como resultado una disminucién en
la similitud entre clases (los grupos de cada letra estan mas separados) y la reduccién de
la variacion dentro de la misma clase (los grupos de descriptores visuales de una misma
clase estan mas cerca).

En la Figura 6 podemos observar algo similar, los descriptores visuales que
representan imagenes de la misma letra del alfabeto de la lengua de sefias aparecen
mas cerca (se redujo la variacién intra clase) y los descriptores visuales de diferentes
letras aparacen separados (se redujo la similitud entre clase).

Para la prediccién de una letra del alfabeto de la lengua de sefas, se calculd el
centroide de los descriptores visuales de las imdgenes de entrenamiento de cada clase
los cuales fueron generados por las redes siamesas. Para la prediccién de un alfabeto
de la lengua de sefias se introdujo una imagen de prueba a la red siamesa, se obtuvo su
vector caracteristico y se calculo la distancia euclidiana con cada uno de los centroides
de cada clase.

El centroide que esté mas cerca del descriptor visual de la imagen de prueba
determinard qué sefla el usuario estd haciendo. El orden de complejidad de nuestro
algoritmo para reconocer una letra nueva es de O(n?). El sistema propuesto se evalu6
con trabajos publicados en la literatura. En la Tabla 3 se muestra la comparacion
utilizando el conjunto de entrenamiento ASL Alphabet.
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9. Conclusiones

La lengua de sefias es la forma en que las personas con discapacidades auditivas
y del habla se comunican con los demds, sin embargo, la mayoria de las veces,
las personas oyentes no conocen esta lengua. Por lo tanto, existe una brecha de
comunicacién que impacta negativamente a la comunidad sorda. Por lo tanto, en este
articulo, se presenta un método para el reconocimiento del alfabeto ASL.

Uno de los mayores desafios en el reconocimiento del alfabeto ASL es la gran
variacion intraclase y la gran similitud entre las imagenes. Los métodos se enfocan
en encontrar patrones para la clasificacion alfabética de ASL. Para solucionar esto, se
planted la hipdtesis de que, en caso de que sea posible generar patrones de acuerdo a la
similitud de las imagenes, se podria mejorar el reconocimiento del alfabeto ASL.

Para ello, se implement6é un aprendizaje de similitud semantica utilizando redes
siamesas, que en pocas palabras, son dos redes idénticas que comparten sus
pardmetros. Los experimentos muestran que los descriptores visuales generados por
las arquitecturas siamesas representan mejor a las imdgenes al tener en cuenta las
similitudes y diferencias entre ellas.

Otro hallazgo en los experimentos fue que a pesar de que el conjunto de
entrenamiento para la CNN siamesa fue mucho menor en comparacién con el conjunto
de entrenamiento utilizado en una CNN simple, las redes siamesas no presentaron
sobreajuste, esto se debe a la ayuda del aprendizaje one-shot. El aprendizaje one-shot
permite que la red aprenda de solo unas pocas imdgenes por clase.

Ademds, las redes siamesas son resistentes al desequilibrio de clases debido a que,
al final del dia, la red intenta aprender solo dos clases, pares de imdgenes similares y no
similares. El tiempo de entrenamiento y los requerimientos de memoria de hardware de
las redes siamesas son los mayores inconvenientes porque involucra pares cuadraticos
de muestras para aprender.
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