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RESUMEN

La presente investigacion consta del desarrollo de un traductor de lenguaje de sefias a texto
para la mejora del dialogo no verbal, dicho tema fue escogido debido a que no se encontro
un trabajo realizado de la misma forma en ningun informe o proyecto realizado hasta la
presente fecha que se elabora dicho documento. El objetivo del informe de investigacion
presentado basicamente consiste en determinar la eficacia del traductor de lenguaje de sefias
a texto para la mejora del didlogo no verbal. En cuanto a la metodologia, el tipo de
investigacion fue aplicada de caracter cuantitativo. Su disefio de investigacion fue tanto
preexperimental como experimental. Se desarrolld6 el modelo con una muestra de mas de
1200 imagenes dentro de nuestro dataset personalizado. Consiguiendo una precision de
99.7% en imagenes y 90.5% en tiempo real por el momento, ya que luego de la dltima
actualizacién, estos porcentajes presentaron un crecimiento enorme. Asi como también, el
indicador que mide la satisfaccidn del usuario final llegd al 80%, aprobando dicho indicador.
En conclusion, debido a los resultados muy favorables y objetivo principal de este trabajo se

logra deducir que se ha conseguido la eficacia del traductor de lenguaje de sefas.

Palabras clave: Traductor, lenguaje de sefas, red neuronal, dialogo no verbal, aplicacion

web
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ABSTRACT

The present research consists of the development of a sign language to text translator for the
improvement of nonverbal dialogue, this topic was chosen because no work was found done
in the same way in any report or project carried out until the present date that this document
is prepared. The objective of the research report presented basically consists of determining
the effectiveness of the sign language to text translator for the improvement of nonverbal
dialogue. As for the methodology, the type of research was quantitative applied. Its research
design was both pre-experimental and experimental. The model was developed with a sample
of more than 1200 images within our customized dataset. Achieving an accuracy of 99.7% in
images and 90.5% in real time for the moment, since after the last update, these percentages
presented a huge growth. Also, the indicator that measures end-user satisfaction reached
80%, approving this indicator. In conclusion, due to the very favorable results and main
objective of this work, it can be deduced that the effectiveness of the sign language translator

has been achieved.

Keywords: Translator, sign language, neural network, nonverbal dialogue, web application.



l. INTRODUCCION

Desde hace unos afios, se observa el avance tecnoldgico que ha tenido la
sociedad, desde pequefios inventos hasta cohetes que se pueden volver a utilizar
(CNN, 2020), esto va de la mano con el cambio generacional por el que se
encuentran atravesando. En este caso, se hablara acerca de la accesibilidad
tecnoldgica y como ésta ha ido evolucionando con el pasar de las generaciones a
llegar a ser tomada en cuenta, algo que no se lograba hace mucho. (Paez, 2023),
menciona que la accesibilidad se ve ampliamente mejorada tanto de manera
productiva como eficaz, cuando se emplean herramientas tecnoldgicas. Y es aqui
de donde partimos hacia la eleccidon de nuestro tema. En primer lugar, para poder
definir todo lo que abarca la accesibilidad. Garcia, explica que la accesibilidad se
entiende como la norma de que todo lugar o herramienta debe cumplir ciertos
estandares, con el fin de ser de indole universal para todas las personas, de modo

gue no afecte la seguridad y ergonomia de los mismos (2022).

En el pais, aproximadamente el 10.4% presenta alguna discapacidad, en
donde también se encuentra la discapacidad auditiva, estadistica que asegura que
estas personas suelen contar con dificultades o limitaciones al momento de realizar
sus actividades o tareas en su dia a dia (INEI, 2017). Estas cifras son alarmantes,
debido al poco interés que se demuestra, desde caminos sefializados, semaforos
con audio integrado, rampas, elevadores, o simplemente, caminos sin asfaltar,
problemas en la comunicacién con personas sordas, entre otras muchas mas. Y es
en el ltimo punto descrito, donde se enfocara, en las personas con discapacidades
auditivas, ya que, es uno de los grupos con menos implementaciones de
accesibilidad y las que mas problemas presentan al momento de comunicarse, en
un pais donde la comunicacion es clave, desde avisos por television o radio, hasta
en la calle misma, en donde muchas veces reina el caos y ain mas en este tipo de

casos (Espinoza, 2022).

Segun un estudio realizado en Europa, se confirma un secreto a voces que
seria el impacto negativo que dejo a lo largo de su paso la pandemia que se
atravesO. Viéndose gravemente afectadas las personas con discapacidad
comunicativa, evidenciando y agravando una problemética ya existente, su
comunicacion. Este estudio, dio como resultado, que la pandemia junto al uso de
mascarillas, protectores entre otros, dificulta la comunicacion al momento de la

lectura de labios o sefias para su conversacion, generando mayores niveles de



estrés y descuidos, como el quitarse los protectores, para poder entenderse
(Martillo, 2023). Es aqui, donde se identifica que la problemética se extiende a una

realidad global.

Hospital Clinic explica que en diversos estudios se manifiestan los factores
gue afectan en el dia a dia a personas con problemas auditivos, como la presencia
de distractores, espacios, iluminacion suficiente, no bajar la guardia y mostrarse
atento a todo lo ocurrido alrededor, escribir cada que no se logre entender,
interrupcion en el descanso y problemas en la vida sexual como también al
momento de dirigirse a lugares nuevos (2018). Todo lo mencionado, al ser parte de
la rutina diaria, no solo afecta a la persona a desarrollarse, sino que también se ve

seriamente afectada su calidad de vida (Hospital Clinic, 2018).

Y es asi, como luego de todo lo descrito, se propuso escoger e identificar uno
de los problemas mas comunes y recurrentes que sobrellevan las personas con
discapacidades auditivas, la comunicacion. Se logro identificar la alternativa mas
efectiva, la cual consiste en disefar y desarrollar un traductor de lenguaje de sefias,
con la finalidad de poder hacer esta conversion a texto, esto se lograra gracias al
reconocimiento de imagenes implementado por medio de redes neuronales
convolucionales, el motivo de la seleccion de esta opcion fue por su gran relevancia

al momento de solucionar nuestra variable dependiente.

Es por ello, que se plantea la realizacion de un producto comunicacional que
facilite esta dificultad auditiva y ayude a aquellas personas a desarrollarse mucho

mejor en su entorno.
Por ende, el estudio formula la siguiente pregunta de investigacion:

PG: ¢En qué medida el disefio y desarrollo de un traductor de lenguaje de sefias a

texto favorecera el diadlogo no verbal?

PE1: ¢(De qué manera un traductor de lenguaje de sefias a texto incrementa la

satisfaccion en el dialogo no verbal?

PE2: ¢;De qué manera un traductor de lenguaje de sefias a texto favorece en la

precision de traduccion del didlogo no verbal?



Mientras tanto, pasando a las justificaciones, se tiene la obligacion de
presentar cada una de los motivos y razones encontrados a lo largo de la

motivacion y las cuales dieron fruto al inicio de la misma:

La justificacion tedrica de este proyecto consiste en la necesidad de poder
romper las brechas existentes de comunicacién que enfrentan las personas con
discapacidades auditivas con la sociedad. Se espera que el producto presentado
proporcione una solucion efectiva mediante el uso de la inteligencia artificial, siendo
mas especificos, las redes neuronales. Por otro lado, el producto puede partir como
base a soluciones mucho mas avanzadas, en relacion al reconocimiento de

imagenes.

Para nuestra justificacién practica, consiste en poder expandir la creacion y
desarrollo de aplicaciones o herramientas que mejoren la accesibilidad y sobre todo
mejoren la calidad de vida de las personas con discapacidades auditivas. Se espera
que el traductor de lenguaje de sefias a texto, nos permita lograr una comunicacién
efectiva y fluida en diversas situaciones presentadas en el dia a dia. Ademas, de
poder migrar a distintos campos relacionados, y con esto conseguir ampliar el
impacto que cambiaria la forma de comunicar en la sociedad, sin contar el tema de
concientizacion, el cual servira para poder lograr un mejor trato y empatia, como

creacion de leyes a favor de este sector.

En cuanto a la justificacion social, se busca lograr por medio de la entrega del
traductor de lenguaje de sefias, conseguir un mayor compromiso por parte de las
autoridades y empresas, en cuanto a la accesibilidad y seguridad para las personas
con dificultades auditivas dentro de nuestra sociedad, con esto permitir una mejor
inclusion en el ambito laboral y social, y poder afianzar a este grupo minoritario

dentro de la poblacion.

Por ultimo, nuestra justificacibn metodoldgica, se basa en la realizacion de
métodos cientificos con ayuda de herramientas, tanto para recoleccion de imagenes
de personas empleando el lenguaje de sefias sin discriminar su edad, generacién
de nuevos datos, esto datos seran analizados por medio de redes neuronales, para
la obtencion de una reduccion de la brecha social que existe actualmente y perjudica

a las personas sordas o con discapacidades auditivas.

En este caso, una vez presentado las justificaciones correspondientes, se

procede a explicar cada uno de los objetivos, tanto generales como especificos que

3



estaran presentes durante toda nuestra investigacion:

OG: Determinar la eficacia del traductor de lenguaje de sefias a texto en la mejora

del dialogo no verbal
OEL1: Conseguir un nivel de precisién notablemente alto por traduccion realizada.

OE2: Conseguir un notablemente alto nivel de satisfaccion de las personas al

momento de emplear el lenguaje de sefias

Por ultimo, la presentacion de las hipotesis correspondientes relacionadas a

la investigacion:

HG: La implementacion del traductor de lenguaje de sefias a texto presenta una

mejora significativa en el didlogo no verbal



II. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

Antecedentes nacionales

Si tomamos en cuenta el estudio publicado por Asencios et al. (2018), que
consistia en la realizacion de un traductor movil de texto a lenguaje de sefias, tuvo
como objetivo general, mejorar la comunicacion de sefias en personas con
discapacidades auditivas mediante su traductor desarrollado. El tipo de investigacion
fue pre experimental que tuvo como fuente la recoleccion de cuestionarios y guias de
observacion. Se usaron tecnologias como OpenCV, SO Android, entre otros. Por
altimo, se concluyé que tuvo gran aceptacion la hipétesis planteada mejorando la

comunicacién de sefias en personas con discapacidad auditiva.

Por otro lado, contamos con el estudio de Ayala (2020), titulado “Sistema
informatico de escritura para mejorar el aprendizaje del lenguaje de sefias en
estudiantes con discapacidad auditiva de un CEBE” el cual tuvo como objetivo
mejorar el aprendizaje de lenguaje de sefias dentro de la entidad educativa Centro
de Educacion Basica Especial (CEBE). El disefio de investigacion fue experimental y
se trabajo6 con el test de Shapiro-Wilk. Las tecnologias a utilizar fueron Microsoft .Net
Framework 4.7.2 y la metodologia MEDESME. Finalmente, se concluy6 que si hubo
una mejora en el aprendizaje de lenguaje de sefias, aceptando la hipétesis

alternativa.

Para esta investigacion, realizada por Arrunategui et al. (2021), el cual titulaba
“Sistema de traduccion bidireccional de texto y voz a lenguaje de sefias peruano en
Piura, 20217, tuvo como objetivo general determinar el impacto generado después de
la implementacion de un sistema de traduccion bidireccional de texto y voz a lenguaje
de sefias peruano. El disefio fue experimental. Ademas, para la recoleccion de datos,
se aplico la técnica y guias de observacion, utilizando el test de Shapiro-Wilk. Por
altimo, se lleg6 a la conclusién, que el sistema debido a que es bidireccional permitia
aumentar el rango de personas beneficiadas, con el fin de satisfacer las necesidades
de los usuarios al momento de entablar una conversacion.

En cuanto a esta investigacion, desarrollado por Cieza (2022), de titulo

Desarrollo de una aplicacion movil de interpretacién de lenguaje de sefias (LSP) a



texto utilizando la inteligencia artificial para el colegio Tres Olivos. El cual consiste en
utilizar la mencionada aplicacion con el fin de ensefiar a las personas sordas. Su
objetivo principal enfatiza en el desarrollo de una app para dispositivos moviles que
permita una mejor interpretacion del lenguaje de sefias. Como conclusion, se logro
mejorar tanto los tiempos, como el rendimiento y los costos para las personas que lo

utilizaban.

Por ultimo, en la dltima investigacion nacional, Salazar (2022), nos comenta
en su trabajo titulado “Aplicacién Movil con Realidad Aumentada para el Aprendizaje
de la Lengua de "Sefas Peruana en Instituciones para discapacitados sordomudos”,
con este trabajo se tuvo como objetivos mejorar el conocimiento y la satisfaccion en
el aprendizaje del lenguaje de sefias. Luego del desarrollo y la prueba conjunta de su
poblacion, se logré cumplir con ambos objetivos especificos, consiguiendo una
mejora del 40% en la nota minima y una mejora de 16.4% en la nota media en cuanto

al aprendizaje del lenguaje de sefas.

Antecedentes Internacionales

En cuanto a los antecedentes internacionales, Barros (2013), con su proyecto
“Sistema unidireccional de traduccion en lenguaje de sefias en Colombia”, el cual por
medio de una revisidn en cuanto a semantica y graméatica logra conseguir una
traduccion aceptable, la cual tiene como objetivo, permitir accesibilidad entre las
personas sordas con la sociedad por medio de un prototipo de traduccion. Este
desarrollo esta realizado con inteligencia artificial que se encarga de la identificacion
de imagenes para su traduccion, posterior a ello, se realiza un mayor énfasis en
relacionar todas las palabras traducidas de modo que asegure una buena gramatica
en el léxico colombiano. Ademas, menciona su interés en la expansion de la
plataforma en diversos paises, mejorando y adaptando sus herramientas a los

distintos léxicos.

Segun Healy (2018), menciona que estudiantes de una universidad de México,
desarrollaron el proyecto “Guante traductor de lengua de sefias en apoyo a las
personas sordas”. Su objetivo es poder comunicar a las personas sordas con los
demas, a través de un guante que por medio de los movimientos sea capaz de

interpretar sus gestos y traducirlos por medio de frases mostradas en pantalla.



Comenta Romero, R.V., et. al. (2021), por medio del proyecto “SISTRAD?,
también de Colombia, tienen como objetivo la creacion de una aplicacion para
dispositivos de escritorio mediante un avatar, que permite reconocer la voz y
traducirla al lenguaje de sefias. Es decir, permite ingresar el texto para generar un
video en lenguaje de seflas que traduzca el texto ingresado. Tendra como
herramientas tecnolégicas el uso de la base de datos SQLite y fue desarrollada en
.NET. Obtuvo como resultado que todos los docentes que emplearon esta tecnologia,
afirman evidencia una mejoria en cuanto a la ensefianza inclusivo para sus alumnos
sordos, indistintamente la edad del mismo. Por otro lado, el uso de videos que incluia
este proyecto, fue de gran ayuda para captar el interés de los mas pequefios.

2.2. Bases tedricas

e Traductor de lenguaje de sefas a texto

El mundo se esta adaptando a la era digital, la cual nos ha producido una serie
de inventos tecnoldgicos que han logrado suplir diversas necesidades que presentan
las sociedades. Uno de ellos, la brecha idiomatica. Para ello, se desarrollaron los
traductores. Segun Stratch (2023), comenta que, gracias al aprendizaje automatico,
se lograron distintas innovaciones a lo largo de los udltimos afios, siendo los
traductores uno de ellos, ya que después de la creacion de modelos, pruebas y
ajustes se logra que puedan entender palabras, estructuras, semantica, gramatica,
entre otros. El nicleo de cémo funciona son las redes neuronales convolucionales
(CNN).



Figura 1. Traductor de lenguaje de sefas a texto

Fuente: Elaboracion propia

Redes Neuronales Recurrentes

(Arana C, 2021), sefal6 en su trabajo de investigacion que las redes
neuronales recurrentes son un tipo de modelo de aprendizaje intensivo que
es utilizado para procesar y analizar datos secuenciales como el lenguaje
natural, la masica, el video y las series temporales. Las RNN tienen ciclos
gue conectan nodos adyacentes o pasos de tiempo, lo que les permite tener
memoria interna y capturar dependencias secuenciales y temporales en los
datos. Las RNN son capaces de realizar mapeos de uno a muchos, de
muchos a muchos y de muchos a uno, lo que las hace muy utiles para una

amplia variedad de aplicaciones en el procesamiento de datos.

Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, segun IBM (2022), forman parte
del mundo del machine learning y Deep learning. Consiste en un conjunto de
nodos los cuales se relacionan entre si por medio de umbrales y pesos. Se
utilizan en su mayoria para la clasificacion de imagenes debido a su gran
eficacia frente a este tipo de escenarios, ya que, presentan un aprendizaje con
base en las caracteristicas del objeto a estudiar y no de su forma en si,
logrando reconocer los objetos en casuisticas frente a distintas iluminaciones,

distorsiones y otras modificaciones al momento de tomar la imagen.



Figura 2. Reduccion de pixeles

Reduccion de pixeles

Fuente: Elaboracidn propia

e Procesamiento de imagenes

Las redes neuronales convolucionales procesan las imagenes mediante
capas, cada capa sirve de ayuda para extraer cada una de las caracteristicas
gue presente el objeto de estudio, con el fin de poder reconocerlo sin la
necesidad de recordar la forma como tal. La primera capa sirve de ayuda para
tratar la informacion recibida en los parametros, por lo general, se manejan y
reducen las imagenes a una idéntica, pero mucha mas reducida en pixeles

(Pérez Borrero y Gégundez Arias 2021).

Este tipo de redes, se dividen en dos procesos, los cuales consisten en
la extraccion de caracteristicas del objeto indicado, se realiza por el estudio de
cada uno de los pixeles y alrededor con ayuda de bucles, y el segundo proceso
consiste en la clasificacion de caracteristicas ya extraidas previamente (Pérez

Borrero y Gégundez Arias 2021).

Figura 3. Procesamiento de imagenes

Proceso de extraccion Proceso de clasificacién

Fuente: Elaboracion propia



e Framework

El framework a utilizar sera TensorFlow, ya que, ademas de ser de
cbdigo abierto, facilita la creacidon de redes neuronales y el reconocimiento de
imagenes. Por otro lado, fue el framework que mas se han utilizado en los
articulos revisados, cuenta con una gran comunidad. Por ultimo, muchas de

las grandes empresas como Google o Twitter, utilizan esta tecnologia.

e Chat GPT
Es un chatbot conocido que funciona a través de redes neuronales segun la
arquitectura Transformer. Ademas, con su nueva funcionalidad mediante API,

permite realizar busquedas a través de peticiones HTTP.

o API
Sus siglas significan Application Programming Interface, es el intermediario
entre el backend y frontend y permite su conexion, sirve para cargar todo tipo
de informacién, servicios y hasta recursos. Gracias a ellas, se maneja la

interoperabilidad, que nos permite crear aplicaciones a gran escala.

2.3. Marco conceptual

e Plataforma web

También conocido como sitio web, es un conjunto de herramientas y
tecnologias que permiten la creacion de sitios y aplicaciones web. Estas
plataformas van mas alla de una simple red social, ya que ofrecen la
posibilidad de crear un sitio personalizado segun nuestras preferencias y
necesidades. En este espacio, podemos exhibir nuestro portafolio, proyectos
independientes, compartir videos, enlazar nuestras redes sociales e incluso

utilizarlo como una plataforma de ventas (Agudelo, 2015).

e Red neuronal convolucional

Segun Pérez (2021), pertenece a las redes neuronales. Sin embargo, se
diferencia debido a su inspiracién en el cerebro humano, replicando funciones
complejas como si se tratara de un humano. Se caracteriza por extraer

caracteristicas para la deteccion y reconocimiento de objetos mediante
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imagenes.

Figura 4. Red Neuronal Convolucional (CNN)
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Fuente: Mathworks

e Lenguaje de sefias

Segun DIGEBE (2015), explica que la lengua de sefas, también conocida
como lengua de signos, es un sistema de comunicacion natural basado en
gestos, expresiones y percepcion visual. Es utilizada por personas sordas para
interactuar con su entorno social. Esta forma de comunicacion se basa en el
uso de movimientos y expresiones realizados con las manos, los ojos, el

rostro, la bocay el cuerpo.

Figura 5. El abecedario en lenguaje de sefas
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Fuente: Ministerio de Educacion

e Guiadelenguaje de sefias peruano

Segun Minedu (2015), proporciona una guia de 24 capitulos, con material
11



actualizado de las correctas sefas aceptadas dentro del territorio peruano para
poder comunicarse, e indica que, se agreg6 un apartado de vocabulario bésico

para conocer el alfabeto en dicho lenguaje.

Este documento comprende los siguientes capitulos:
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Tabla 1. Guia de lenguaje de sefias peruano

CAPITULO HOJAS TOTAL DE SENAS
I El Alfabeto I 2 hojas I Hay 27 sefas
Numeros (Parte 1) 3 hojas Hay 30 sefias
Relaciones personales y 5 hojas Hay 30 sefas
Familiares
Cuerpo Humano y Primeros 1 hojas Hay 6 sefias
Auxilios
Numeros (Parte 2) 1 hojas Hay 30 sefias
Expresiones Comunes 3 hojas Hay 8 sefias
El Vocabulario 1 hojas No hay sefas
El Género Gramatical 2 hojas Hay 4 sefas
El Nomero Gramatical 3 hojas Hay 6 sefias
Los Tiempos Verbales 3 hojas Hay 9 sefias
Las formas interrogativas 4 hojas Hay 11 sefas
La Deixis enNIa lengua de 1 hoja Hay 1 sefia
sefias
Pronombres Personales 4 hojas Hay 9 sefas
Pronombres Posesivos 2 hojas Hay 4 sefas
Adjetivos Demostrativos 2 hojas Hay 4 sefias

Fuente: Elaboracion propia

Tensorflow

Es una biblioteca open source, dedicada al aprendizaje automaético, el cual nos
permite construir redes neuronales con mayor facilidad, ya sea para la
resolucién de tareas, algoritmos o el procesamiento de imagenes. Para la
configuracion inicial de las neuronas es necesario tener definido con qué
informacion contamos y hacia dénde queremos llegar, por ello, debemos tener

en cuenta nuestros parémetros de entrada.
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Figura 6. Logo de Tensorflow

TensorFlow

Fuente: Tensorflow

e TensorflowJS
Es una biblioteca creada con el fin de obtener compatibilidad con el lenguaje
de programacién JavaScript y ser una alternativa a los desarrollos de Python.
Al igual que otras bibliotecas, trabaja con aprendizaje automético y se apoya

del motor del navegador o de node, como lo hace el mismo lenguaje.

e Procesamiento de lenguaje natural
Singh (2022), explica que el procesamiento de lenguaje natural intenta
emular como lo dice su nombre, el procesamiento automatico de las
personas al comunicarse. Ademas, indica que va mas alla de un simple

andlisis, debido a que representa la idea que se desea conseguir.

e Perceptron
Es la unidad minima de una neurona, su funcion principal es la de identificar e
idear un patron de reconocimiento de las caracteristicas mas resaltantes del
parametro recibido, con el fin de poder clasificarlo sin problema. Se dividen en

capas de entrada, ocultas y de salida.
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Figura 7. Perceptrones en una red neuronal
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Fuente:Aprende IA
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Il METODOLOGIA

3.1. Tipoy disefio de investigacion

Tipo de investigacion

La finalidad de la presente investigacion en esta oportunidad sera de tipo
aplicada. Ademds, de acuerdo al caracter de medida presenta un enfoque
cuantitativo. A su vez, Ortega (2022) menciona que el tipo de investigacién aplicada,
permite solucionar dificultades o desafios particulares ya sea de caracter colectivo o
individual. Por otro lado, segun Muguira (2018), explica que el tipo de investigacion
es cuantitativo y ayuda a conseguir resultados efectivos basados en datos numéricos

o conclusiones que guarden relacién con estadisticas.

Disefio de investigacion

En esta oportunidad, el disefio de la presente investigacién es de tipo
experimental, esto se debe a que cuenta con dos variables, una de tipo independiente
y una dependiente de esta. Asi como también, es pre experimental, ademas de contar
con un desarrollo, con un control minimo de pruebas. Veldzquez (2018), menciona
que este tipo de disefo, pre experimental, se utiliza en ocasiones las cuales se
requiera saber el efecto desatado por alguna accién y en como este repercute en
cada uno de los diferentes grupos. Este tipo de estudio, podria representarse en el

siguiente diagrama:

Figura 8. Diagrama de estudio

Fuente: Elaboracion propia
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3.2. Variables y operacionalizacion

Definicion conceptual

e Variable independiente: Traductor de lenguaje de sefias a texto

Segun la Universidad de Murcia (2018), un traductor automatico por
ordenador, es aquel desarrollo el cual transforma un lenguaje a uno totalmente

diferente, tomando en cuenta fonética, gramatica, sintaxis, etc.

e Variable dependiente: Didlogo no verbal

Para Gémez (2023), define al didlogo como la capacidad de relacionar,
expresar, identificar expresdndose en simbolos, sonidos, sefas, tonalidades,

imagenes, entre otros (p. 18).
Definicién operacional

Bauce et al. (2023), comenta que la definicidon operacional no es mas que la
relacion que integra cada uno de los contenidos a nuestra operacion por medio de la

asignacion de variables.

e Variable independiente: Traductor de lenguaje de sefias a texto

El traductor de lenguaje de sefas a texto presenta la identificacion de
las palabras mencionadas en lenguaje de sefias con la finalidad de transformar
esta abstraccion a texto.

e Variable dependiente: Didlogo no verbal

Con respecto a nuestra variable independiente, el didlogo no verbal

hace referencia a la comunicacién por medio del lenguaje de sefas.

3.3. Poblacién, muestra y muestreo
Poblacién

En este caso, Gomez (2006), menciona que la poblacion significa la
agrupacion de un conjunto que guarda relacion entre sus elementos. Es de gran
utilidad para la realizacion de limites con el fin de tener bien definido el conjunto de
estudio (p. 111).
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De acuerdo al tema de esta investigacion, inicialmente se contdé con dos
poblaciones. Sin embargo, dentro del desarrollo del producto se decidié solo contar
con una poblacion, ya que la obtencion de registros fue recogida por mi persona y

solo se necesito la realizacion de pruebas.

La poblacion que no fue tomada en cuenta, consistia en todo el grupo de
personas que participaron dentro de la recoleccién de imagenes para construir el
dataset. Decision que dejo de tomarse en cuenta, debido a una revision mucho mas
profunda, inconsistencia de los datos y la falta de etiquetado de cada uno de ellos.
Todo esto consistia un mayor esfuerzo que requeria de un equipo. Dado el infimo
namero de participantes de este proyecto, se llegd a la decision de rechazar esta

poblacion.

A su vez, la poblacién que fue tomada en cuenta, fue mucho mas sencilla, ya
qgue, consistié en el conjunto de personas que demuestran conocimientos en el
lenguaje de sefias con el fin de ser los emisores en las traducciones realizadas. En
el caso del receptor, puede ser cualquier persona que requiera de la traduccién para
entender el mensaje. En este caso, el receptor sera quien use la aplicacion y quien

responda al cuestionario.

Debido a los didlogos no verbales que se realizan dentro del flujo de la
traduccion, se tomara en cuenta el tiempo, nivel de aprendizaje y satisfaccién como

indicadores (Tabla 2).

Tabla 2. Demarcacion de la poblacién

VARIABLE INDICADOR POBLACION
T T T 1
Tiempo que tardara en la Registro de tiempo
Diélogo no verbal recoleccion de iméagenes
Tiempo que tardara en la Registro de tiempo

clasificacién de imagenes

Fuente: Elaboracion propia

Muestra
Segun TAL (2006), comenta que se delimita a los elementos con

caracteristicas mas similares al estudio, con el fin de lograr un grupo mas reducido,
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y, por ende, con resultados mas certeros, esto es conocido como muestra.

Esto se delimita dentro de un lapso ya establecido para cada uno de nuestros
registros previamente escogidos en ambas poblaciones. A su vez, el tiempo de
estimacion de la poblacion encargada de la recoleccidén de datos e imagenes (Tabla
3).

Tabla 3. Demarcacion de la muestra

VARIABLE INDICADOR MUESTRA PERIODO
I | |
Tiempo que tarda en Registro de tiempo -
promedio el dialogo no
Diélogo no verbal verbal
Nivel de precisién del Registro de test -

dialogo no verbal

Nivel de satisfaccion del Registro de cuestionario -
dialogo no verbal

Tiempo que tarda la Banco de imégenes 3 meses
Diélogo no verbal recoleccion de imagenes
Tiempo que tarda la Banco de imagenes 1 mes

clasificacion de imagenes

Fuente: Elaboracion propia

Muestreo

Para Muguira (2017), explica al muestreo como una técnica para la
recoleccion de caracteristicas especificas dentro de la poblacion. Donde el
muestreo por conveniencia, consiste en la determinacion de los individuos que
cuenten con conocimiento y puedan comunicarse a través del lenguaje de sefias.

Ademas, deseen y permitan el consentimiento de formar parte del proyecto.

Para esta oportunidad, la investigacion usara el muestreo no probabilistico
por conveniencia, ya que como se explico, se encargo de las pruebas y se tomo la
muestra a personas con conocimiento en el lenguaje de sefas y estén dispuestos a
apoyar con la aplicacion junto a las personas receptoras que no contaran con

ningun rango de exclusion.
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3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Poblacion:
La poblacion, abarca a las personas con conocimiento en lenguaje de sefias o

interés, para la utilizacion del traductor de lenguaje de sefias a texto.

Técnica: Encuesta
Se usara una encuesta de satisfaccion, posterior al uso de la aplicacion, el cual
contara con preguntas, con el fin de medir la precision del traductor de lenguaje de

sefas a texto luego de una serie de traducciones.

Instrumento: Cuestionario

Segun Narvaez (2023), comenta que los cuestionarios son
imprescindibles para la creacion de las encuestas. Sirven como instrumento para la
recoleccion de datos de un tema en cuestion. Su facil y nada costosa manipulacion

los cataloga como una opcion muy preferida ante los demas.

3.5. Procedimientos

Para la implementacién de la aplicacion, producto del desarrollo del proyecto,
debido a que no se trata directamente con alguna empresa o entidad, se subira a un
dominio para su uso publico en beneficio de las personas sordas. Por otro lado, para
la obtencion y recoleccion de imagenes de personas realizando cada una de las letras
y palabras, se ejecutara una campafa a través de redes con el fin de reunir la mayor
cantidad de imagenes organicas de diversas personas, en distintas resoluciones,

contrastes, iluminacion, etc.

Recoleccion de datos

Dicha recoleccion sera para el enriquecimiento del banco de imagenes propio,
se revisara de forma diaria. Se aprovechara el avance tecnoldgico para la recepcién
de imagenes, logrando llenar el banco sin necesidad de acudir a alglin centro
presencial, dado que las imagenes son faciles de fotografiar, el banco de imagenes

sera creado por mi persona.

Con ayuda de mi celular realizo fotografias a mis manos realizando las sefias

20



de manera interna, todas las fotografias son enviadas a mi ordenador, donde se
realizo el agrupamiento del nombramiento de clases, es decir, las distintas sefias de
las cuales se estan fotografiando. Estas imagenes se guardan en carpetas, como se

muestra en la siguiente imagen.

Figura 9: Carpeta con imagenes del dataset

Fuente: Elaboracién propia

Etiquetado de imagenes

Una vez se cuenta con la data suficiente que fueron mas de 2 mil fotografias,
se procedera al etiquetado de las imagenes, con ayuda de la biblioteca labellmg se
podra hacer de manera mucho mas sencilla. Consiste en encerrar dentro de un
recuadro lo mas resaltante de la imagen, en este caso, las sefias que hay alli, y
nombrando cada una de las etiquetas, el formato que se ha usado es sign_[LETRA
O PALABRA], siendo sign_ seguido por la letra o palabra que se llegue a ocupar,
en el caso de la letra a seria sign_a, y asi con cada una de ellas, siempre ocupando
el inglés como idioma principal. De esta forma, obtendremos las etiquetas en XML,

gue luego fueron cambiadas a una extensién JSON.
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Figura 10: Etiquetado de imagenes

-ttt

Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizado los etiquetados, se procedié a estructurar las imagenes de la
siguiente forma. Con el fin de contar con suficiente informacion para entrenamiento,

pruebas y validaciones. Se definié de la siguiente manera:

Figura 11: Estructura de archivos

dataset/
| -- images/

| | -- train/
| |-- test/
| | -- val/

| -- data.yaml
| -- labels/

| | -- train/
| |-- test/
| |-- val/

De esta forma, se nos hace mas factible realizar el llamado por codigo de cada una

de las imagenes segun su funcionalidad dentro del aprendizaje del modelo.
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Preparacion del dataset

Debido a que no es un tipo de parametro medible, una vez ingresadas las
imagenes, por medio del proceso de extraccion, se dividira cada pixel. Es decir, si
nuestra imagen cuenta con un alto y ancho de 150 pixeles, tendremos 22,500 pixeles
por analizar dentro de nuestra red neuronal. Debido a la gran cantidad de pixeles que
analizaremos y las distintas dimensiones de imagenes que tendremos, realizaremos
un proceso de tratamiento de imagenes, en el que redimensionaremos las imagenes
a un alto de 512 pixeles y ancho de 512 pixeles para realizar el trabajo mucho méas
sencillo. Asi como también, el modelo predefinido recepciona las imagenes en ese

ancho.

Figura 12: Redimension de imagenes

1080px

xdoz61

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que se usaran redes neuronales de tipo convolucionales, se afladen
dos capas extras, posicionadas posterior a la capa de entrada, las cuales son la capa
de convolucion y agrupacion. Para iniciar con el proceso, se usara la pagina
Roboflow, ideal para almacenar y extender nuestra grupo de imagenes,
enriqueciendo nuestro dataset personalizado. Para la creacion del modelo, se utilizo
a la letra a como prueba. Se tomaron un total de 182 imagenes. Y por medio de un
preprocesamiento de imagenes, aplicando filtros desde redimensionamiento,
orientacion hasta escala de grises. Ademas, se agregaron imagenes con una leve
distorsion como en saturacion o brillo para aumentar la base de datos, logrando un
total de 436 imagenes. Triplicando el grupo inicial y enriqueciendo nuestro dataset,
ya que se recomienda por lo menos 400 imagenes. El proceso de Roboflow es muy

sencillo, y luego se exporta nuestro dataset y se importa en Colab.
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Tal como se observa en la imagen, gracias a Roboflow, se logré triplicar la cantidad
de imagenes dentro del dataset, con el fin de enriquecer y hacer mas preciso nuestro
préximo modelo.

En esta oportunidad, el banco de imagenes serd de 500 imagenes como
minimo por cada letra o palabra, separando el 20% de las imagenes para las pruebas

a realizar y 10% para la evaluacion.

Figura 13: Datos extraidos de Roboflow

° Source Images Images: 182

Classes: 2

Unannotated: 0

Train/Test Split Training Set: 127 images
Validation Set: 36 images

Testing Set: 19 images

Resize: Stretch to 640x640

Grayscale: Applied

Augmentation Grayscale: Apply to 30% of images
Saturation: Between -40% and +40%

° Preprocessing Auto-Orient: Applied

Brightness: Between -30% and +30%
Noise: Up to 5% of pixels

Fuente: Roboflow

Entrenamiento del modelo con un dataset personalizado

Para la capa de convolucién, se necesita definir la cantidad de nacleos para
las convoluciones realizadas de manera interna, con este paso, definimos e

identificamos los patrones o caracteristicas encontrados dentro de cada matriz.

Para la capa de agrupacion, luego de contar con los patrones definidos, se
reduce la imagen con el fin de resaltar los patrones mas resaltantes. En resumen, se
agrupan los valores dentro de cada matriz, seleccionando el mayor valor de cada una
de las matrices conseguidas luego de la convolucién. Dando como resultado la misma
cantidad de imagenes que nucleos, pero con las dimensiones a 100 pixeles de alto y
50 de ancho, es decir, se reduce a la mitad. Se busca reducir enormemente las
gréficas de pérdida del modelo, para asegurarnos de contar con una buena precision.
Para las redes neuronales convolucionales se tomara un total de 60 ndcleos dentro

de nuestra capa de convolucién para un mejor resultado. Y se aceptara una precision
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no menor a 85% para asegurar el correcto funcionamiento de nuestra red neuronal.
El desarrollo se trabajé dentro de Google Colab, pero el comando més importante

fue:

Figura 14: Comando para la creaciéon del modelo

@ %cd /content/yolov7
Ipython train.py
--epochs 70 --workers 4
--device 0
--batch-size 32 \

--data /content/dataset/data.yaml
--img 640 640 \

--weights 'yolov7-tiny.pt’
--name dataset hello

--hyp data/hyp.scratch.tiny.yaml

Este comando es el mas importante de todos, debido a que ejecuta el procesamiento
que contiene la creacién del modelo, dentro de sus argumentos se encuentran
valores como su numero de épocas, la ruta del archivo .yaml, tamafo de las

imagenes, pesos, entre otros.

Conversion del modelo python a JS

Se procedera a la conversion de la red neuronal convolucional realizada con
Python a JavaScript. Se decidié optar por la biblioteca Tensorflow, debido a su
familiaridad con JS, usando TensorflowJS. Para ello, se debe tener definido los
parametros de entrada, los cuales por lo general para este tipo de proyecto son las
imagenes. Ademas, se debe definir el modelo de apoyo brindado por Tensorflow, que
contiene todo lo esencial para poder empezar con el entrenamiento de nuestro
modelo personalizado, es decir, nuestro modelo con imagenes propias. El apoyo
escogido es EfficientDet DO 512x512 y fue descargado del repositorio oficial de
Tensorflow. Ademas, se modificaron los pesos dentro del modelo al formato deseado.
Y las etiguetas de cada una de las imagenes cambiaron su extensién XML por JSON,

ya que era la extension compatible con JavaScript.
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Figura 15: Modelos predefinidos de Tensorflow

TensorFlow 2 Detection Model Zoo

oo tow B Pytsen 16
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Fuente: Elaboracion propia

Posterior a ello, se trabajé con Yolo, usando el modelo yolov7-tiny. Esto

debido a una falta en la compatibilidad con las etiquetas realizadas anteriormente.

Por ultimo, se realiz6 el cambio tanto de pesos como de nombre de modelo,
usado el mencionado en formato tiny, ya que este modelo iba a ser usado en

dispositivos méviles y por tanto debia ser ligero y preciso.

Por ultimo, se exportard dicho modelo a una pagina web interactiva para el
libro uso de las personas. A su vez, se afiadird una serie de métodos internos y un
pequefio cuestionario al final de cada clasificacion realizada, para medir la

satisfaccion del mismo.

Andlisis de la aplicacion

Luego de varios analisis, y la revision con la conexion de una aplicacion
distribuida, es decir, que conste de una aplicacion backend y una aplicacién frontend,
se tenian como opciones usar las herramientas tales como Flask y React o solo una
aplicacién monolitica, con React desde el front. Se escogié la primera opcion, debido
a no poder concretar la conversion con éxito y sin ello no era posible la compatibilidad
del modelo con la aplicacion front.

Luego, se dividié en 3 pasos la construccion de la aplicacién. El primer paso
era la creacién del modelo y deteccidén de objetos a través de la camara, el segundo

era la conversion y obtencion de las sefias reconocidas a través de la camara en
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tiempo real y el tercer paso consistia en la unificacion de todas las palabras en una
frase, dando coherencia y seméantica por medio de una RCN.

Una vez realizado el modelo YoloV7 hecho con Python, se encontraron
diversas incompatibilidades para realizar la conversion a TensorflowJS, la mas grave
fue la pérdida de precision del modelo. Por ello, se descarto la idea de una aplicacion
distribuida y se tomé la opcion de hacerlo en una aplicacion monolitica, dejando de
lado seguridad y escalabilidad, de momento. Debido a que se pretende lograr un MVP
con el fin de partir de una base para apuntar a buenas practicas, escalabilidad,
seguridad y buen rendimiento.

Dado que se consiguid realizar la conversion del modelo a formato JSON,
siendo compatible con JavaScript, esta Ultima opcion, de realizar una aplicacion
monolitica ,se volvié mucho mas factible.

Arquitectura del proyecto

Tomando en cuenta el andlisis previo, y segun las herramientas mencionadas, se
realizo la siguiente arquitectura del proyecto a realizar. Donde explica la arquitectura

monolitica que se ha trabajado, siendo el mas imprescindible ReactJS.

Figura 16. Arquitectura del proyecto

# APACHE
A Vercel

Revisando a detalle la arquitectura realizada, nos ayudamos del patron MVC
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(Modelo, Vista y Controlador), siendo nuestro modelo los datos recolectados luego
de realizar una traduccién y subido a la plataforma Firebase dentro de la nube, vista
representada por ReactJS y el controlador con NodeJS. Esta aplicacion se subira

gracias a Vercel, que funciona con Apache.

Creacion de modelo frontend

El modelo frontend se cre6 con base en JavaScript, y fue realizado con el framework
React. Ademas, se utilizé un manejador de versiones, en esta ocasion fue Github, un

formulario que almacena las respuestas en la nube y por Gltimo el empaquetador Vite.

El directorio de archivos base quedaria de la siguiente forma. De igual modo, cabe
recalcar que se realizan constantemente, con lo cual, puede que el producto final

presente variaciones debido a mejoras o reparaciones.

Figura 17: Directorio de aplicacion web
v [@p src
v (& components
InputGenerate.jsx
loader.jsx
v (@ style
3 App.css
& index.css
3 loader.css
v (@@ utils
chatGPT js
labels.json
nonMaxSuppression.js
renderBox.js
splitWords.js

uploadVideo.js

M utilities.js

P webcam.js

App.jsx

index,jsx

Dentro de la carpeta Components, contamos con InputGenerate y Loader, el

primero se encarga de la generacion del texto final, y recibe como entrada las sefias
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reconocidas por el modelo. El loader, hace referencia a la figura de carga, este

aparece cuando el modelo se descarga una vez se inicia la aplicacion.

Dentro de la carpeta Styles, comprende a todos los estilos CSS aplicados dentro de

todas las vistas, con el fin de mejorar la apariencia de la pagina.

Dentro de la carpeta Utils, se alberga archivos que contienen la I6gica de muchas
funciones importadas dentro de los componentes base. Entre los mas importantes,
se tiene labels.json que almacena todas las clases reconocibles por el modelo y
chatGPT, que se usa para la generacion del texto por medio de un llamada a la API
de OpenAl.

Integracion del modelo en la aplicacion web

Luego de la creacion del modelo, obtenemos un archivo descargado en zip, que

contiene 6 archivos en formato bin y un model.json que contiene todo lo necesario
para la identificacién de objetos. Es necesario colocarlo dentro de la carpeta public
y cambiar el nombre de la carpeta en el componente App, y con ello ya tendriamos

nuestro modelo listo para funcionar.

Figura 18. Directorio del modelo dentro de la aplicacion web
v (@@ public
v [ yolov7_web_model
group1-shard1of6.bin
group1-shard2of6.bin
group1-shard3of6.bin
group1-shard4of6.bin

group1-shard5of6.bin

group1-shard6of6.bin

{-} modeljson

W favicon.ico

Deteccidén de objetos
Para la deteccion de objetos, se trabajo en una funcidén que trabaje como

delimitador del objeto detectado, con el fin de que visualmente encierre al objeto
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identificado y ademas, muestra la precision y nombre de la clase identificada.

Para ello, se trabaja con una funcién dentro del componente App, se la siguiente

forma:

Figura 19. Funcion para encerrar objetos

export const renderBoxes
ctx = .current.getContext("2d");
ctx.clearRect(@, ©, ctx.canvas. , c¢tx.canvas.
const font = "18px sans-serif";
ctx. = font;
ctx. = "top";

klass = [

Change(klass)

score = ( [i] * 10@).toFixed(1);
score < 85) continue

[iD);
width = - ;

height = - H
"#B@33FF";

= S92

H
.strokeRect(x1, , width, height);
= "#B@33FF";
textWidth = ctx.m reText(klass + " - " + score + "%").
textHeight = pars (font, 18);
11Rect( -1, - (textHeight + 2), textWidth + 2, textHeight + 2);
= "#FFFFFE";
ctx.fillText(klass + " - " + score + "%", -1, - (textHeight + 2));

La funcion sirve tanto para crear el rectangulo en canvas, asi como para definir sus
configuraciones de estilos. Por otro lado, en caso logre identificar el objeto cuenta
con una condicional dentro de la estructura for, con el fin de evitar pasar sefias
reconocidas con bajo nivel de precision, el umbral minimo es del 85% para evitar

caer en el margen de error obtenido debido al pequefio tamafio del dataset.
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Figura 20. Funcién para la deteccion de frames

detectFrame =
model_dim =
tf.engine().startSc
const input

), model_dim)

c(input).then((
.arraySync()[e];

= non_max_suppression(

2
boxes = shortenedCol( > [0,1,2,31);
scores = shortenedCol( . [4]);
class_detect = shortenedCol(

[51);

s L >

s(canvasRef, threshold, boxes, scores, class_detect, handleRecog

imationFrame(() => detectFrame(
tf.engine().endScop

Con ello, tendriamos la funcionalidad principal de la aplicacion. Luego de distintas
modificaciones tanto de estilos, funcionalidades, etc. El resultado de la pagina como

un producto minimo viable se veria de la siguiente manera:

Figura 21. Carga de modelo en pagina web

Traductor de lenguaje de senas a texto

. Loading model... 91.67%

Palabras a traducir Generar @
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Figura 22. Visualizacion de la pagina web

Traductor de lenguaje de senas a texto

hola - 99.8%

~

Palabras a traducir | hola m

Esta pagina se realiz6 de manera responsive, es decir, adaptable tanto para vistas

en dispositivos méviles como en ordenadores.

Funcionamiento de la web

La web funciona principalmente con la camara, los usuarios se mostraran a través
de la camara y por cada sefia que logre ser identificada por el modelo se encerrara
en un recuadro junto con su porcentaje de precision y la sefia a la que pertenece.
Asi como también, se escribira la palabra dentro del recuadro inferior.

Una vez se cuente con las palabras deseadas, se le dara al botdn que dice
Generar, con ello se hara uso de la segunda red neuronal utilizada dentro del
proyecto, la cual se encarga de brindar semantica a las palabras registradas y
generar la frase en cuestion. A su vez, se habilitard un formulario que registrara las

respuestas para los resultados tomados posteriormente.
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Figura 23. Vista final de la pagina web

Palabras a traducir  hola y enfermo

"Hola, estoy enfermo."

Traductor de lenguaje de sefas a
texto

jabo94454@gmail.com Cambiar cuenta [
B3 No compartido

* Indica que la pregunta es cbligatoria

Califica del 1 al 5 la satisfaccion de la traduccion *

Elegir -

3.6. Método de analisis de datos

Para el desarrollo de este informe, se realizara el andlisis descriptivo —
comparativo, ya que como su nombre lo dice, se usara la descripcién y comparacion
para su analisis, ilustrado por medio de todo tipo de graficos o tablas que ayuden a
una mejor representacion. Por otro lado, con el fin de poder evaluar la precision en
cada una de las casuisticas de los datos obtenidos, se realizaran pruebas que
involucren a las hipétesis. Una vez obtenidos los resultados de las pruebas
previamente mencionadas, se identificara y clasificara para saber si son o no pruebas
paramétricas. Por dltimo, se tomara en cuenta un nivel de confianza de 85%,

aceptando un margen de error del 15%.

3.7. Aspectos éticos

Para la obtencion de articulos e informes de investigacion utilizados en este
proyecto de investigacion, se utilizaron distintos bancos de bases de datos
suministrados por la universidad con el fin de poder obtener informacién confiable
que pueda ser utilizada y referenciada en el presente trabajo. Alguno de ellos:

Scopus, Kaggle, ProQuest, IEEE Xplore, Google Books, etc.
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Se afirma la originalidad de este informe de investigacion, sumado al respeto
de cada una de las normas y reglas estipuladas por la Universidad César Vallejo.
Ademas, el presente trabajo se realizo con base en la Resolucion del Vicerrectorado
de Investigacion N°110-2022-VI-UCV. A su vez, usando la norma de referencia
bibliografica de cada uno de los articulos o proyectos mencionados a la norma I1ISO
690.
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IV. RESULTADOS
4.1 Resultados descriptivos

4.1.1 Resultados descriptivos de la efectividad de la traduccion

4.1.1.1 Resultados descriptivos de tiempo promedio del traductor de lenguaje

de sefias a texto por cada traduccion

Para este tipo de resultado, no hizo falta emplear algun tipo de cuestionario, debido
a que se midié de forma interna dentro del sistema. Sin embargo, se presenta la

misma cantidad de datos.

Si bien se tomaron todos los indicadores en cuenta. Dentro de todos los valores
mencionados, entre los mas relevantes se encuentra el promedio de tiempo por
traduccion que equivale a 31.5 s. La media, en donde contamos con un valor de

24.9s.

Figura 24. Medidas de tendencia central del tiempo promedio del traductor de lenguaje de sefas

TIEMPO PROMEDIO DEL TRADUCTOR DE LENGUAJE DE SENAS A TEXTO POR
CADA TRADUCCION

40

TIEMPO PROMEDIO DEL TRADUCTOR DE LENG...

MEDIANA MEDIA MODA DESV. ESTANDAR MINIMO MAXIMO

4.1.1.2 Resultados descriptivos de nivel de satisfaccion del didlogo no verbal

Debido a ser una variable cualitativa, se subio al SPSS y fueron un total de 29
respuestas en cada una de las dos preguntas realizadas en el cuestionario. Como

se puede observar en la siguiente tabla.

Dentro del indicador de satisfaccion, hemos dividido en dos preguntas, una que
mide la satisfaccion, en este caso hace referencia a la sensacion y las expectativas,

si es que la aplicacion logré cometer lo que prometia al principio, tal como se puede
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observar en las siguientes tablas.

Figura 25. Conteo de respuestas del nivel de satisfaccion del didlogo no verbal

B Sensacion luego de la traduccién [l Expectativas luego de la traduccion

20

0 L]

1 2 3

Para el primer caso, se divide en una tabla, dando respuestas del 1 al 5, en escala
de Likert, y por grafico de barras de muestra un conteo del resultado obtenido. De

los cuales, se colocan ambas respuestas del cuestionario.

Se logra deducir a simple vista que los resultados son favorables tanto en la primera

como en la segunda pregunta.

Figura 26. Cantidad de datos del nivel de satisfaccion del didlogo no verbal

[ SATISFACCION [l SUPERACION DE EXPECTATIVAS

MEDIA MINIMO MAXIMO MODA

4.1.2 Resultados descriptivos de la comunicacién y fluidez de tipo no verbal
4.1.2.1 Resultados descriptivos de nivel de precisién en la traduccién
Para este tipo de variable cuantitativa, se tomo de la misma forma que el primer

resultado. Obteniendo un total de 29 respuestas, tal como se puede observar en el
siguiente gréfico.
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Figura 27. Medidas de tendencia central del nivel de precisién en la traduccion

NIVEL DE PRECISION EN LA TRADUCCION
100

75

50

25

TIEMPO PROMEDIO DEL TRADUCTOR DE LENGUA. ..

MEDIA MEDIANA

Para esta ocasion, se saco tanto la media como la mediana, debido a que la
precision permitida dentro del sistema, luego de algunas pruebas realizadas es
igual o mayor a 95. Por ello, con el pasar del tiempo, luego de obtener diversos

valores de precision, la media se normalizara a un valor mayor o igual a 95.

Por otro lado, explicar que los primeros valores se encontraban del 1 al 100, ya que
fue antes de realizarse la restriccion, estas medidas se encuentran fuera del rango
de 95 a 100. Sin embargo, como ya se menciond, estos valores tenderan a subir

mientras el recuento aumente.
4.3 Resultados del modelo
4.3.1 Precision obtenida del modelo

Se consigui6 una precision del 98%, entre la época 30y 40. De todas
formas, se trabajé con 60 convoluciones para evitar datos poco precisos. Ademas,
se utilizé el 20% de imagenes que se guardo previamente para el entrenamiento,

con el fin de probar el modelo. Logrando resultados exitosos del 90% de precision,

como se logra apreciar en la siguiente imagen.
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Figura 28: Resultados del modelo

metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0 4 1.0 o o
0.8 1 k 0.8 -
0.61 0.6
0.4 1
0.4 4
0.2
0.2 A
0.0
0 20 40 60 0 20 40 60
metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.8 | 0.6 1
0.6 0.4 -
0.4 1
0.2 A
0.2
0.0+, . . A 001 . . .
0 20 40 60 0 20 40 60

4.3.2 Evaluacion del modelo

Segun la evaluacion obtenida gracias a las imagenes conservadas para ello, se
obtuvieron resultados excelentes, encerrando en un recuadro aquellas sefias que

correspondan a la letra A. Obteniendo una precisién del 98% en imagenes.

Figura 29. Prediccion del modelo con imagenes
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4.3.3 Curva de pérdida del modelo
Luego de la creacion del modelo, podemos observar que la curva de pérdida llega a

cero, lo cual es un buen indicador de que todo se encuentra en orden.

Figura 30. Curva de pérdida del modelo

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

3.0
354" —— results 404"
- smooth
2.5 A 3.0
: 3.54
] 254
2.0 3.0 1
2.01
1.5 251
1.5 1
2.0 1
1.0 A 1.0 1
1.5 1

0 20 40 60

val/box_loss

0 20 40 60

val/cls_loss

20 40 60

val/dfl_loss

40 1

30 1

204

10

4.3.4 Correlograma de las etiquetas del modelo

El correlograma obtenido a través del modelo, se le entiende como la agrupacion de

histogramas de segunda dimension, tal como se observa en la siguiente figura 31.

> 0.5

Figura 31. Correlograma de etiquetas del modelo

4

?’.-

0.4 0.6 0.8
height
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4.3.5. Matriz de confusion normalizada del modelo

Dentro de esta seccion, encontramos ambas matrices, tanto la que viene por
defecto como la normalizada. Donde encontramos que los verdaderos positivos
priman en las dos situaciones.

Figura 32. Matriz de confusion normalizada del modelo

Confusion Matrix Normalized

sign-language-a

Predicted

0.30

background
|

sign-language-a background
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Figura 33. Matriz de confusién del modelo
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4.3.6 Tabla de resultados del modelo

En la siguiente tabla, se toman las épocas mdultiplos de 5, dado la inmensa cantidad

de datos, donde la precision mejora totalmente a partir de la época 30, que es

donde alcanza un valor de 94.8% y luego de ello bordea el 100%.

Tabla 4. Tabla de resultados del modelo

train train train metrics metrics metrics
epoch box_loss cls_loss dfl_loss precision recall mAP 50
1 2.9122 3.6879 4.2535 333 1 3.173
5 2.7083 3.1761 3.8125 333 1 7.702
10 2.5515 2.6666 3.2254 13.373 0.6 1.426
15 2.3964 2.25 3.0348 51.976 73.333 7.447
20 2.1433 1.824 2.7478 48.867 7.646 63.605

25 2.0103 1.7616 2.5847 79.091 53.333 72.242

30 1.748 1.5253 2.3995 94.805 60.866 83.246

35 1.6415 1.3595 2.2493 1 62.786 82.175

40 1.5446 1.3136 2.1769 95.002 63.357 76.621

45 1.4085 1.1499 02.05 1 69.539 82.064
50 1.3008 1.0569 1.9092 1 69.519 89.037
55 92.437 85.091 1.6469 99.661 66.667 8.609

60 85.408 78.429 1.5481 99.771 73.333 93.038

metrics
mAP 50-
95

733
1.702
4.986
34.733
29.873
39.631
48.705
5.245
47.536
61.878
60.293
6.073

66.873

val

val

box_loss cls_loss

2.6339

2.5062

2.373

2.1429

1.8832

1.7589

1.5943

1.4592

1.5978

1.1572

1.3158

1.1683

1.0757

4.1137
3.9331
6.6644

9.433
3.3885
2.0873
1.6753
1.5713

1.879

1.377
1.3612
1.1741

1.1993
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V. DISCUSION

Los resultados obtenidos fueron muy favorables a lo esperado. Ya que refuerzan el
pleno desarrollo del traductor de lenguaje de sefias, las herramientas, estructura y

modelo ayudaron a conseguir resultados alentadores.

Conseguir un nivel de precision notablemente alto, se obtuvo que cuenta con una
precision mayor al 90% en tiempo real y una precision del 98% en imagenes, dado
al gran niumero de imagenes y épocas al momento de realizar el modelo de
reconocimiento de objetos de lenguaje de sefias. Segun Pathan, quien desarrollé un
traductor de lenguaje de sefias que trabaja solo con fotos afirma que la mayoria de
este tipo de proyectos (deteccion de objetos), se preparan en laboratorios y las
condiciones mas Optimas con el fin de acelerar su creacion. Sin embargo, al
utilizarse en la realidad, es decir, en las calles con personas aleatorias, no resulta
practico (Pathan, et al. 2023). Este resultado contradice a lo obtenido, debido a que
las pruebas salieron satisfactoriamente dado que se adiciona una red neuronal

extra que permite la coherencia y cohesion de la traduccion.

Por otro lado, conseguir un notable alto nivel de satisfaccion de las personas al
momento de emplear el lenguaje de sefias, se consiguid gracias al cuestionario en
escala de likert, donde se obtuvo una media de 4/5 en ambas variables, es decir, se
consiguié un 80% de satisfaccion. Segun Yeratziotis, quien trabajo6 en la inclusividad
de paginas web para el usuario final que abarque lenguaje de sefias afirma que con
un porcentaje mayor 67%, es suficiente para obtener una retroalimentacion positiva
y permitir que las personas involucradas vuelvan a usar o aprendan a usar la
aplicacion (Yeratziotis, et al. 2023). Este resultado refuerza el resultado obtenido
con respecto a la satisfaccion. Siendo un total del 80% mayor al limite menor de
67%, lo cual podemos afirmar que nos encontramos dentro del rango de puntuacion

positiva a través de nuestra aplicacion web.

Finalmente, se determina la eficacia del traductor de lenguaje de sefas a texto para
la mejora del didlogo no verbal luego de comprobar satisfactoriamente que todas
nuestras dimensiones fueron corroboradas y aprobadas dentro del umbral
correspondiente. Se puede afirmar que el traductor de lenguaje de sefas a texto

cumple con todos los puntos, lo cual significa que se comprueba asi su eficacia.
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VI. CONCLUSIONES

En el transcurso de esta investigacion dedicada al desarrollo del traductor de
lenguaje de sefas a texto, con el proposito de poder asegurar la eficacia del mismo.
A lo largo de este proceso, se han obtenido resultados favorables los cuales nos
ayudaron a deliberar diversas conclusiones, dentro de nuestro proyecto de
investigacion en el enfoque de nuestras variables en el marco cuantitativo. Se

procede a presentar las conclusiones:

1. La efectividad conseguida dentro del traductor de lenguaje de sefas a texto
dado que es superior al 90% en tiempo real y en imagenes un 98%. Por ello,
se llega a la conclusion, de que el nivel de confiabilidad de la aplicacion web
es superior. Dado que no se ha encontrado algin modelo hasta la fecha, no
es posible hacer una comparacion.

2. La satisfaccion del modelo se encuentra dentro del 80% de satisfaccion, lo
cual con ayuda de estudios pasados, nos permite concluir que este resultado
incentivard a los usuarios a volver a usar la aplicacion y esta sirva de ayuda.

3. Se afirma, que el desarrollo de la aplicacion del traductor de lenguaje de
sefas a texto para la mejora del didlogo no verbal ha sido eficaz y viable,
dado que todos sus indicadores mostraron resultados muy positivos y
superior a lo esperado y los gastos han sido minusculos gracias al

conocimiento del desarrollo que se encontraba de por medio.
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VIl. RECOMENDACIONES

A medida que fue el desarrollo del traductor de lenguaje de sefias a texto para la mejora del
didlogo no verbal, se encontraron diversas pautas a tomar en cuenta para asegurar el éxito
a futuro, ya sea profesional o académicamente. Las siguiente recomendaciones surgen a
medida de cada indicador, desarrollo o hallazgo encontrado en el desarrollo del mismo. A

continuacion, las recomendaciones son;

1. Antes de abarcar o tener mira a otros paises, contener la mayor cantidad de
palabras posibles dentro del |éxico peruano, con el fin de nutrir aln mas al traductor
sin dejar de lado su precision al efectuar el reconocimiento del lenguaje de sefas.

2. Analizar cuidadosamente cada una de las palabras a incluir al modelo, tomando en
cuenta también las palabras ya registradas, con el fin de evitar que sefias parecidas
afecten considerablemente la precision del traductor lo cual afectaria el mensaje
final.

3. Agregar la opcién que permita registrar fotos o videos, ya que este tipo de opcién
cuenta con una mejor precision a la hora de reconocer la sefia a través del modelo.

4. Considerar la opcién que permita escoger la camara a utilizar, ya sea frontal o
principal, con esto aumentara el nivel de satisfaccion en el usuario final.

5. Habilitar una seccién que permita subir fotos con los datos correspondientes, y asi
enriguecer el dataset personalizado.

6. Conseguir una seguridad 6ptima para el envio o recojo de datos con el fin de
proteger toda informacién que pueda terminar afectando al usuario final.

7. Comprar un dominio facil de escribir, con el fin de lograr una mejor promocioén al

usuario final.
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Tabla 7. Cronograma | de Proyecto - 2023

Cronograma del Proyecto — Ao 2023

DISENO Y DESARROLLO DE UN TRADUCTOR DE LENGUAJE DE SENAS A TEXTO PARA LA MEJORA DEL DIALOGO NO VERBAL

Actividades Meses de trabajo
N° Desarrollo del proyecto — Parte 1
Abril Mayo Junio Julio
Semanas s1 s2 S3 s4 s1 s2 S3 s4 s1 s2 s3 s4 s1 s2 s3 s4
1 Definir proyecto X X
2 Establecer el titulo X X
3 Introduccion X
4 Fundamentacion X X
5 Justificacion, hipotesis y X X
objetivos
6 Marco Teorico X X X
7 Metodologia X X
8 Aspectos administrativos X
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Cronograma del Proyecto — Afio 2023

DISENO Y DESARROLLO DE UN TRADUCTOR DE LENGUAJE DE SENAS A TEXTO PARA LA MEJORA DEL DIALOGO NO VERBAL

Actividades Meses de trabajo
Desarrollo del proyecto — Parte 2
Agosto Setiembre Octubre Noviembre Diciembre
Semanas s1 s2 s3 sS4 s1 s2 s3 s4 s1 s2 s3 S4 s1 s2 s3 S4 s1 s2 s3

Recoleccion de datos X X X X X X X X X X X X
Clasificacion de imagenes X X X X
Desarrollo de CNN X X X X X X X X X X
Realizacion de pruebas X X X X X
Implementacién web X
Prueba de uso con 2 pob. X X
Validar instrumentos X
Anélisis estadistico X
Culminacion de proyecto
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Anexo 1

Tabla 8. Operacionalizacidon de variables

Variables

Definicion conceptual

Definicion operativa

Dimensiones

Indicadores

Traductor de lenguaje de

sefas a texto

Segun la Universidad
de Murcia (2018), un
traductor automatico por
ordenador, es aquel
desarrollo el cual
transforma un lenguaje a
uno totalmente diferente,

tomando en cuenta
fonética, gramatica,
sintaxis, etc.

El traductor de
lenguaje de sefias a texto
presenta la identificacion
de las palabras
mencionadas en lenguaje
de sefias con la finalidad
de transformar esta

abstraccioén a texto.

Efectividad de la

traduccion

e Tiempo promedio del
traductor de lenguaje
de sefas a texto por
cada traduccion

e Nivel de satisfaccion
del didlogo no verbal

Dialogo no verbal

Para Gomez (2023),
define al didlogo como la
capacidad de relacionar,
expresar, identificar
expresandose en
simbolos, sonidos, sefias,
tonalidades, imagenes,

entre otros (p. 18).

Con respecto a

nuestra variable
independiente, el didlogo
no verbal hace referencia
a la comunicacion por
medio del lenguaje de

sefias.

Comunicacion y fluidez

de tipo no verbal

e Nivel de precision en la

traduccion
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Anexo 3

Figura 12 Cuestionario

1+ ;Qué tan precisa fue la traduccion del lenguaje de senas a texto en
general?

*

iAplaudimos la sinceridad!

A | Nada precisa
B | Poca precisa

€| Neutral

D | Muy precisa

E | Totalmente precisa

5+ Califica la aplicacion Traductor de lenguaje de sehas a texto*

Nos ayudara a saber qué piensan nuestros usuarios
1 2 3 4 >



Anexo 4

Figura 13 Cuestionario
.

Subida de archivos para el lenguaje de
senas

Antes gue nada, agradecer por tu apoyo para el llenade del banco de imagenes necesario
para el desarrollo del traductor de lenguaje de sefias.

jvargasme@ucvvirtual .edu.pe Cambiar de cuenta )

El nombre y la foto asociados a tu cuenta de Google se registraran cuando subas archivosy
envies este formulario. Tu correa no forma parte de tu respuesta.

* Indica que la pregunta es obligatoria

¢ Doy consentimiento de usar las imagenes que envie para el desarrcllo del *
traductor?

@ si
ONo

¢Qué significa la sefia que estoy enviando? Si es una vocal o consonante, solo  *
escribir la letra en may(scula. Y si es una palabra, sclo escribir la palabra.

Turespuesta

La imagen debe ser nitida. De o contraric, el programa no lo reconocera. Puedes *
enviar varias imagenes de la misma sefia.

A, Anadir archive
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