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Resumen. Un nuevo modelo de representacion de la Lengua de Sefias Mexicana
llamado Encoded Landmarks from Transformers (ELT) es introducido. ETL
estd basado en codificadores bidireccionales preentrenados usando puntos de
referencia en imdgenes no etiquetadas mediante un vector enmascarado en
todas las capas. En consecuencia, el modelo ETL preentrenado puede ajustarse
finamente con solo una capa de salida adicional con el propdsito de generar
modelos de clasificacién y subtitulacion de secuenciacién de imdgenes. El
rendimiento es evaluado mediante el conjunto de datos MX-ITESO-100. ELT
evidencia una ganancia de precision real del 3 % comparado contra un modelo
tradicional Long Short-Term Memory (LSTM) bidireccional. Adicionalmente,
el modelo ELT reduce el tiempo de entrenamiento hasta en un 28 % y permite
realizar un ajuste fino en un tiempo altamente competitivo.

Palabras clave: ETL, transformadores, lengua de sefias mexicana.

ELT: Transformers for the Understanding of Mexican

Sign Language through Pre-training
of Reference Points in Images

Abstract. A new representation model of Mexican Sign Language called
Encoded Landmarks from Transformers (ELT) is introduced. ETL is based on
pre-trained bidirectional encoders using landmarks on unlabeled images using a
masked vector on all layers. Consequently, the pre-trained ETL model can be
fine-tuned with only one additional output layer for the purpose of generating
image sequencing classification and captioning models. The performance is
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evaluated using the MX-ITESO-100 data set. ELT shows a real precision gain
of 3% compared to a traditional bidirectional Long Short-Term Memory (LSTM)
model. Additionally, the ELT model reduces training time by up to 28% and
allows fine tuning to be carried out in a highly competitive time.

Keywords: ETL, transformers, Mexican sign language.

1. Introduccion

La Lengua de Sefas Mexicana (LSM) es la lengua de sefias utilizada por la
comunidad sorda en México. Ha sido oficialmente reconocida como un idioma en
nuestro pais desde 2003, segiin la Ley General para la Inclusién de Personas con
Discapacidad. La LSM sigue reglas particulares gramaticales y léxicas; siendo una
herramienta crucial para la comunicacién entre la poblacién sorda en México. Por esta
razén, es imperativo contar con tecnologia que facilite la integracién de las personas
sordas en la sociedad mexicana.

Los nuevos enfoques basados en redes de transformadores prometen resultados
favorables para el procesamiento del lenguaje natural y por lo tanto vincular la tendencia
de desarrollo en transformadores con los avances en la LSM. Esta investigacion propone
vectorizar la representacion de un gesto o sefia utilizando puntos de referencia de una o
ambas manos como un componente fundamental de la propuesta. De manera paralela,
el uso del modelo preentrenado ETL permite agilizar el entrenamiento de modelos para
otras investigaciones a través del ajuste fino.

2. Trabajos relacionados

El concepto de representacion vectorial para unidades lingiiisticas, especificamente
palabras o lexemas, ha sido un tema destacado en el Natural Language Processing
(NLP). La utilizacién de vectores continuos permite capturar matices semdnticas y
relaciones dentro del espacio lingiiistico. El algoritrmo word2vec [11] ha demostrado
eficacia en la extraccién de caracteristicas; logrando que las incrustaciones de
palabras capturen relaciones semanticas entre palabras. Matthew E. [12] presenta un
novedoso modelo de representacién de palabras llamado Embeddings from Language
Models (ELMo). ELMo extiende la idea mediante la introduccion de incrustaciones
contextualizadas que permiten una representacién mas matizada de las palabras basada
en el contexto en donde aparecen.

De acuerdo a los avances mas reciente en NLP, existe en la literatura dos conceptos
fundamentales: modelos preentrenados [14] y la arquitectura de transformadores
[16]. Alec Radford [13] propone un enfoque innovador conocido como Generative
Pre-training (GPT) en donde es posible destacar que la fase de preentrenamiento
capacita al modelo con una comprension integral del lenguaje y por lo tanto
permite capturar informacién contextual y adquirir conocimiento de estructuras
sintacticas y semdnticas. De forma semejante a el modelo de lenguaje GPT, Jacob
Develin [5] introduce un modelo llamado Bidirectional Encoder Representations from
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Transformers (BERT) basado en la arquitectura de transformadores y preentrenamiento
en un extenso conjunto de datos. El descubrimiento clave de BERT radica en la
comprensién contextual bidireccional a diferencia de los modelos anteriores que
procesan texto unidireccionalmente.

BERT considera tanto el contexto izquierdo como el derecho de cada palabra
en una oracién y por lo tanto recolecta informacién contextual mas significativa. El
proceso de preentrenamiento permite el aprendizaje de representaciones de palabras
contextualizadas. Esta investigacion destaca la eficacia del preentrenamiento en
diversas tareas mediante el ajuste fino del modelo BERT preentrenado en tareas
especificas posteriores.

Conjuntamente a lo anterior, existen modelos adicionales construidos sobre
el modelo BERT y centrados en el preentrenamiento optimizado. Tal es el
caso de Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) [7] cuyo
objetivo principal es mejorar la metodologia de preentrenamiento de BERT vy
afrontar las limitaciones. Los investigadores también enfatizan la importancia de
entrenar con secuencias mds largas y utilizar conjuntos de datos mds grandes para
el preentrenamiento.

Los mecanismos de atencién en las redes de transformadores pueden ser extendidas
hacia imdgenes estdticas, como evidencian las arquitecturas de modelos de vision
preentrenados como ViT [6], BEIiT [2] y Swin [8]. Las investigaciones afirman que
los transformadores pueden capturar dependencias y relaciones globales dentro de una
imagen y por lo tanto son convenientes para el reconocimiento de imigenes a gran
escala. Ademads, los transformadores también pueden ser integrados en el campo de
la visién por computadora para modelar datos de video. Javier Selva [15] explora
el uso de grandes redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks,
CNNs) como la base de Vision Transformers (VT); aprovechando los sesgos inductivos
y capacidades de reduccion de dimensionalidad.

Esta investigacion también destaca la explotacion explicita de la estructura del
video a través de la tokenizacidn. Sin embargo, a pesar de que existen modelos para
introducir estrategias especificas en el desarrollo de interacciones espacio-temporales
detalladas; aun es necesario la exploracion de estrategias para la LSM cuya orientacién
principal sea el movimiento relativo de las manos mas alld de las caracteristicas de la
imagen. Necati C. [4] presenta una metodologia innovadora denominada Sign Language
Translation Transformer (SLTT).

Esta metodologia incorpora una capa de incrustacion espacial y utiliza CNNs para
el procesamiento de imagenes. Sin embargo, este enfoque depende de un conjunto de
datos completo para lograr un rendimiento robusto y que las CNNs usadas en el modelo
puedan extraer informacidn espacial de toda la imagen ocasionando dependencias
inherentes en el contexto ambiental. Por lo tanto, hemos considerado las investigaciones
de Necati como punto de partida fundamental para nuestra propuesta de extender los
articuladores de sefias a través de puntos de referencia en un modelo preentrenado que
pueda ser ajustado de manera fina.
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Fig. 1. Estructura general de la estrategia ELT.

El modelo ELT propone una estructura general en donde la representacion de sefas
dindmicas es llevada a cabo dentro de una secuencia de imagenes descritas como una
secuencia de puntos de referencia de mano en un espacio vectorial que alimenta a
un codificador de las redes de transformadores, como es mostrada en la Figura 1. En
conjunto con mecanismos de atencién y codificacién posicional, posee la capacidad de
adquirir los matices cinematicos que constituyen gestos del léxico de la LSM.

3.1. Puntos de referencia embebidos

Una representacion exhaustiva de puntos de referencia en las manos es expuesta de
manera profunda en [9]. Este modelo extrae 21 puntos clave de ambas manos. Cada
punto clave consta de tres coordenadas espaciales {z, y, z}. Las coordenadas {z, y}
se normalizan al rango {0,0, 1,0} en relacién con la imagen. La coordenada {z} es
normalizada con la misma magnitud que la coordenada {x} para generalizar y detectar
correctamente los puntos en una variedad de situaciones y condiciones. Los 21 puntos
extraidos de la mano forman un lexema.

Un lexema puede expresarse como un vector continuo en un espacio dimensional
en donde cada elemento posee caracteristicas distintas. Los algoritmos como word2vec
emplean un enfoque estructurado para la extraccién de caracteristicas. Nuestro enfoque
conlleva el aprovechamiento de los detalles intrincados de gestos de las manos en lugar
de la dependencia de caracteristicas lingiiisticas tradicionales. De manera particular,
son considerados 21 puntos clave asociados con los movimientos de las manos Yy,
adicionalmente, es construido un nuevo vector, denominado Fj,q, en (1), a través de
la concatenacién de estos puntos clave. El vector resultante es caracterizado por una

dimensionalidad de 63:
20

Biago = ([, i, 21)- (1
i=0

La extraccion de puntos clave de la segunda mano mejora la integralidad de la
representacion de caracteristicas.
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Accién de la lengua de sefas mexicana
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Fig. 2. Arquitectura general del modelo ELT.

Este proceso produce un vector de caracteristicas dimensionales de 126 y por lo
tanto engloba un conjunto rico de atributos espaciales y temporales. La ampliacién
de informacién a través de este enfoque de mano izquierda E; y mano derecha Ep
contribuye en la robustez y la precision del sistema general de reconocimiento de LSM,
como es mostado en (2):

E = [Ey, Ep). 2

Es importante mencionar que, en el caso de sefias llevadas a cabo con una sola mano,
el algoritmo rellena el vector E con 63 valores de 10~ cada uno.
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3.2. Arquitectura del modelo

El modelo ETL, inspirado en el trabajo fundamental de Vaswani [17] sobre las
redes de transformadores, sigue una estructura semejante al modelo original del
codificador. De manera notable, la capa Input Embedding en [17] es reemplazada con la
capa de Puntos de referencia embebidos, como es mostrado en la Figura 2, ocasionando
un cambio hacia las entradas de puntos de referencia en imagenes. En la configuracion
propuesta, especificamos pardmetros para mejorar las capacidades del modelo.

Esto incluye un codificador de 12 capas (L = 12), 14 cabezas de autoatencién
(A = 14) para mecanismos de atencién robustos, y una dimension de capa oculta de
126 (H = 126). La eleccién de la dimension L esta alineada deliberadamente con
el modelo ampliamente utilizado en [5] y por lo tanto promueve la consistencia y la
comparabilidad en las métricas de rendimiento. Debido a que cada vector E contiene la
representacion de las manos en un momento especifico de una secuencia S de imagenes,
la secuencia completa para un gesto de lenguaje de sefias debe estar compuesta por n
vectores F,,, como es mostrado en (3), en donde el niimero maximo de vectores esta
establecido por el valor de longitud de secuencia:

S = [Eo, E1, Ea, ..., Ey]. (3)

3.3. Etapa de preentrenamiento

Durante la etapa de preentrenamiento, el modelo utiliza 60 vectores para representar
el movimiento de una secuencia de sefias. Habitualmente, una sefia tiene una duracion
minima y maxima entre 1 y 2 segundos. En el caso de suponer una duracién promedio
de 30 cuadros por segundo para un video, el proceso completo consume un total de 60
cuadros y por lo tanto corresponde con la secuencia propuesta. En una situacién donde
la duracién de la sefia es inferior a dos segundos, la secuencia es completada mediante
un vector de relleno especial [PAD] para asegurar una dimensionalidad consistente en
la secuencia S. El valor para cada elemento en el vector [PAD] es 10~9 [17].

El entrenamiento del modelo ELT es llevado a cabo con la estrategia propuesta por el
modelo BERT, la cual estd relacionada con tareas no supervisadas. De manera similar,
un vector especial [MASK] es utilizado para enmascarar de forma aleatoria un vector
E' para una secuencia de entrada dada S. Por lo tanto, el proceso de entrenamiento
implica predecir el vector E enmascarado usando el contexto de la secuencia. El valor
propuesto para cada elemento en el vector [MASK] es 0. Es importante mencionar que,
el modelo ELT mantiene la misma dimensién de entrada a diferencia de BERT que
conecta la salida a una capa lineal de tamafio de vocabulario para generar logits.

3.4. Ajuste fino para ELT

El proceso de ajuste fino para el modelo ELT es llevado a cabo de manera
fluida mediante la incorporacién de un clasificador que consta de una capa Softmax,
capas lineales adicionales y una funcién de activacion Tanh. Esta estrategia aumenta
la adaptabilidad del modelo hacia tareas especificas. La capa lineal, con una
dimensionalidad de 2048, esta alineada con las recomendaciones presentadas por las
redes de avance de posicion en el contexto de los transformadores.
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Tabla 1. Distribucién de los elementos gramaticales en MX-ITESO-100.

Elementos gramaticales Cantidad

Verbos 30
Adjectivos 29
Sustantivos 25
Adverbios 6

Pronombres 5

Frases 4

Conjunciones 1

Con respecto a la alimentacién del clasificador, solo es considerado el primer vector
Ey de la secuencia de salida S. Es importante establecer que, los hiper pardmetros
para el ajuste fino estdn estrechamente alineados con los usados en la etapa de
preentrenamiento y por lo tanto mantienen la consistencia en la configuracién general
del modelo. El unico ajuste cuantitativo tiene lugar en la tasa de aprendizaje del
optimizador Adam [3], de un valor de tasa de 102 hacia un valor de 104, debido a
una actualizacion en el proceso de convergencia. Finalmente, el costo de entrenamiento
durante el ajuste fino es significativamente menor en comparacion con el de la etapa
de preentrenamiento. Esto es debido en parte a que el modelo ha aprendido, a lo largo
del proceso de preentrenamiento, la posicion relativa de los puntos de referencia en la
imagen con respecto a una secuencia.

3.5. Conjunto de datos

El conjunto de datos MX-ITESO-100 [10] consta de 5000 instancias de video
para representar los 100 elementos mds importantes del 1éxico mexicano. A diferencia
de compilaciones similares, MX-ITESO-100 prioriza un léxico mexicano amplio
y heterogéneo, incluyendo elementos gramaticales esenciales. Cada videograbacion
engloba una nocién conceptual transmitida a través de gestos dindmicos; los cuales
abarcan dos etapas secuenciales que van desde configuraciones preliminares hasta
configuraciones conclusivas. La distribuciéon de los elementos gramaticales son
mostrados en la Tabla 1. Con las videograbaciones previamente descritas, los puntos de
referencia de las manos de cada fotograma son extraidos usando la biblioteca MediaPipe
[9]. El preprocesamiento de los fotogramas conlleva seleccionar puntos clave dentro de
una region central; excluyendo todos los puntos que permanecen afuera de la siguiente
regién normalizada:

1-T>{z,y} >1T, 4

donde T representa un pardmetro de umbral. De acuerdo a la expresion en (4) 7' =
0,25. Ademas, [1.0] denota la maxima relacién ancho/alto del fotograma. Es importante
mencionar que, si no se identifican los puntos de referencia en las manos, el proceso
continua con el siguiente fotograma.
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Fig. 3. Reconocimiento de la sefia BESAR usando ELT.

4. Experimentacion

Durante la etapa experimental, esta investigaciéon usa el conjunto de datos
MX-ITESO-100 que consta de 5000 videograbaciones categorizados en 100 elementos
gramaticales con 50 videograbaciones para cada elemento gramatical. La arquitectura
de modelo consta de 12 capas de codificador, cada una equipada con 14 cabezas de
atencion. La tasa de abandono (dropout) para cada capa ha sido establecida en 10 %
con el propésito de prevenir el sobreajuste. El algoritmo de optimizacién es Adam con
una tasa de aprendizaje de 1072, 3; = 0,9y B2 = 0,98.

La fase de preentrenamiento incluye 500 épocas mientras que el ajuste fino es
llevado a cabo durante 100 épocas. Con respecto a el ajuste fino del clasificador, usamos
una funcién de activacién tangente hiperbdlica después de una capa lineal con una
dimensionalidad de 2048. La funcién de activacién muestra una mejor sensibilidad en
valores negativos y por lo tanto el impacto en el sesgo de la red es reducido. Para el
optimizador, la tasa de aprendizaje ha sido ajustada en 10~%.

Posteriormente, la secuencia de capas continua con una capa de dropout con valor
de 10%, una capa lineal con 100 neuronas de salida y una capa Softmax para la
clasificacion final. La Figura 3 muestra la prediccion de una sefia con el modelo
ELT. Los procedimientos de entrenamiento son ejecutados en un sistema Intel XEON
habilitado con 128 nicleos, 1TB de memoria RAM y un motor de aceleracién Tile
Matrix Multiply (TMUL) [1].
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Long Short Term Memory (LSTM) Encoded Landmarks from Transformers (ELT)

EtiquetasReales
g
Etiquetas Reales

Remover Abrr  Balar  Besar Bomar Contar Entrar Explcar  Jugar  Pano Remover Abrir  Balar  Besar Bomar Contar Entrar Explicar jugar  Pano

Prediccion Prediccion

Fig. 4. Matrices de confusién para ETL y LSTM.

La duracién del entrenamiento es aproximadamente de 1.2 minutos por época
durante la fase de preentrenamiento y en total alrededor de 10 horas. El ajuste fino
para 10 gestos exhibe una duracién notablemente reducida de 0.13 segundos por época
con un tiempo de entrenamiento total aproximado de 2.5 minutos. Adicionalmente,
un modelo LSTM bidireccional ha sido entrenado para realizar una comparacién de
rendimiento. Al igual que el modelo ELT, el modelo LSTM es alimentado con los
puntos de referencia extraidos del conjunto de datos MX-ITESO-100. Ademas, capas
TimeDistributed son afiadidas a la red LSTM para procesar cada muestra de manera
individual. La duracién del entrenamiento es aproximadamente de 2.8 minutos por
época durante 300 épocas.

Para este caso no hubo un ajuste fino. Por lo tanto, el tiempo de entrenamiento
ha sido de 14 horas aproximadamente. La Figura 4 muestra las matrices de confusién
producidas por los modelos ETL y LSTM. Para ambos casos, son mostrados inicamente
10 sefias relacionadas en su mayoria con verbos. En el caso del modelo clasico LSTM
bidireccional, ha sido entrenado dnicamente para estas 10 sefias ya que no es posible
llevar a cabo un ajuste fino. Con relacién a la precisién de clasificacion, el modelo
ELT alcanza un valor de 0.9816 mientras que la precision para el modelo bidireccional
LSTM es de 0.9482. Finalmente, de acuerdo con los resultados experimentales, es
posible establecer que el modelo ELT es 28 % mas rdpido que el sistema tradicional
LSTM durante el proceso de entrenamiento.

5. Conclusiones

En esta investigaciéon, hemos introducido el modelo ELT basado en puntos
de referencia de manos usando mecanismos de atencidon integrados en redes de
transformadores. Esta estrategia establece un fundamento sélido para la futura
comprension de la lengua de sefias en cualquier contexto lingiiistico. El modelo
preentrenado puede ser utilizado para la clasificaciéon de sefias dindmicas con un
costo computacional relativamente modesto y una precision significativamente elevada
por encima del 97 % para un 1éxico compuesto de 100 elementos gramaticales. Los
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resultados experimentales establecen un precedente en la lengua de sefias mexicana
para contribuir a la mejora en la comunicacioén de millones de personas sordas y en la
integracion hacia las actividades sociales rutinarias. Finalmente, el trabajo futuro esta
relacionado con la representacion de puntos de referencia para las expresiones del rostro
y la postura del cuerpo. Ademas, es necesario generar un modelo preentrenado con un
Iéxico mds robusto y regionalismos tipicos.
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