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Resumen 
 

En años recientes, el desarrollo de algoritmos que asistan en la comunicación con gente sorda 

es un reto importante. El desarrollo de sistemas automatizados para traducir el lenguaje de 

señas es un tema de investigación vigente. Sin embargo, esto involucra varios procesos que van 

desde la captura del video, pre-procesamiento hasta la identificación y clasificación de las señas. 

El desarrollo de sistemas capaces de extraer características discriminativas para acentuar la 

capacidad de generalización de un clasificador es aun un problema muy complejo. El significado 

de una seña es a combinación del movimiento de la mano, forma de la mano y el punto de 

contacto de la mano con el cuerpo. Este trabajo presenta un método para detectar y traducir 

señas de las manos. Primero, se obtienen 15 cuadros por palabra, obteniendo 3 regiones de 

interés (manos y cara) de las cuales se obtienen características geométricas. Finalmente, se 

emplean diferentes clasificadores y se muestran los resultados experimentales. 
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Capítulo 1

Introducción

El lenguaje de señas es igual de complejo que cualquier lenguaje hablado, tiene sus
propias reglas gramaticales y modismos. Poder generar un clasificador y posterior tra-
ductor tomando en cuenta las características anteriores propias del lenguaje de señas
presenta un reto que se ha intentado resolver desde hace varios años. Algunas inves-
tigaciones han presentado resultados utilizando imágenes estáticas para identificar so-
lo las letras del abecedario [83], hasta utilizar movimiento complejo de una o ambas
manos [79][92], e incluso agregando partes del cuerpo o la detección del rostro para
describir una o un conjunto de señas [61]

El uso de la visión artificial en la tecnología actual tiene diversas aplicaciones, usos
como cámaras de seguridad, aplicaciones de fotos con reconocimiento de rostros, más
recientemente los populares filtros para fotos usados en redes sociales, y actualmente
se pueden observar algunos vehículos autónomos, y en mayor medida vehículos que
se estacionan solos simplemente apretando un botón, aún falta tiempo, pero no tanto
como el que se pensaba hace pocos años en que se pueda ver la totalidad de carros
autónomos y posteriormente otro tipo de vehículos que mediante la visión artificial se

Seña estática (Letra A)

Ideograma de palabra

FIGURA 1.1: Diferencia entre seña estática (dactilología) y palabra (Ideo-
grama)
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dirijan de forma autónoma. Se puede hacer un comentario acerca de la tecnología mili-
tar, de la cual se han obtenido beneficios para la población, como el internet, pero en el
caso de la inteligencia artificial se habla de dotar a misiles con esta tecnología. Se pensa-
ría que se realizan investigaciones en el área de la inteligencia artificial para beneficiar
a toda la población, pero lamentablemente también existen ejemplos como el anterior
donde se observa la intención de implementar estos avances para perjudicarnos grave-
mente.

En el caso del reconocimiento de personas y rostros, particularmente en el de las
manos y su movimiento, resulta una tarea complicada ya que el color de la piel, el
color de la ropa, la utilización de playeras de manga corta o larga y la utilización de
accesorios como pulseras relojes u otros pueden dificultar en gran medida la detección
de las manos y sus movimientos, ya que durante la formación de la seña se toman
en cuenta características como posición de los dedos, la ubicación de la palma de la
mano y la dirección en la que se dirigen para poder determinar la seña que se está
generando. Todas estas características presentan un gran reto que sigue siendo motivo
de investigación, como se puede ver en la Figura 1.2

FIGURA 1.2: Traductores de conferencias de gobierno

La razón por la cual se continúa con la investigación es que, aunque se han obtenido
muy buenos resultados en la clasificación de un conjunto de palabras seleccionadas del
LSM, los tiempos de pre-procesamiento de las imágenes, la segmentación y la clasifica-
ción de estas es muy alto y aún debe ser reducido.

1.1. Planteamiento del problema

Existen discapacidades como la falta del habla que no son tan estudiadas, tal vez
debido al porcentaje de la población que padece este problema, en México según el
Instituto nacional de estadística y geografía,del total de la población con alguna disca-
pacidad, el 8.3 % sufre problemas del habla o para escuchar, se suma a esto la falta de
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infraestructura para la enseñanza de este grupo poblacional. Específicamente en esta
investigación se observa la falta de algún traductor que a partir de una seña de LSM
(Lengua de señas Mexicanas), el cual traduzca al lenguaje escrito el significado de es-
ta. Actualmente existen algunas aplicaciones que se basan en animaciones o videos de
personas, al escribir una palabra específica estas aplicaciones muestran la animación
y/o video donde se muestra la seña que interpreta la palabra escrita.

Aplicaciones como las descritas anteriormente son muy útiles, sin embargo, se nece-
sita un proceso que pueda hacer el procedimiento inverso, que a partir de una imagen
y/o video muestre de manera escrita su significado. La gran diferencia es que lo que te-
nemos ahora en las aplicaciones existentes es un simple proceso de relacionar palabras
introducidas para relacionarlas con algún diccionario de imágenes o de videos.

Una aplicación que pueda recibir como entrada una imagen y/o video y procesarlo
para poder mostrar el significado de la seña conlleva el procesamiento de la imagen
capturada, la problemática del entorno, condiciones de iluminación, distancia del obje-
to a la cámara, el color de la piel de la persona junto con el color de la ropa que porta, los
posibles accesorios que porte en las manos como pulseras, reloj y anillos. Estos extras
en las imágenes recibidas aumentan la dificultad de procesamiento porque se tiene que
distinguir entre todos estos aspectos para determinar los elementos que pertenecen a
la seña y que elemento no durante el procesamiento de la imagen.

Con esta investigación se plantea realizar una traducción de señas basado en se-
cuencias imágenes tomando en cuenta todas las características antes mencionadas. Exis-
ten investigaciones que utilizan accesorios extra como guantes con sensores o utilizan
marcadores corporales, pero con los accesorios se debe tener un cuidado extra en los
sensores o dispositivos para la obtención de datos debido a lo delicado de los acceso-
rios usados. Este cuidado de los accesorios es el que se pretende evitar utilizando solo
una cámara de video para la obtención de imágenes.

Herramientas como el clasificador que se pretende desarrollar servirá ampliamente
a la población en general, porqué no solo es ayudar a las personas sordomudas, por
ejemplo, en el ámbito de la enseñanza, es ayudar al resto de la población a poder inter-
actuar de manera sencilla y cotidiana con estas grandes personas que al comunicarse
de manera diferente a la manera común en la población, ya que tienen que aprender en
un sistema bilingüe, en el cual aprenden español y LSM. Con este tipo de herramientas
no solo los familiares o personas más allegadas a la población sordomuda podrán inter-
actuar con ellos, si no también cualquier persona en un futuro no muy lejano estando
tal vez en una plaza comercial, en algún trabajo, o en lugares tan concurridos como
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restaurantes o cafés, poder entender en cierta medida las señas que en este tiempo casi
nadie tiene noción de su complejidad, sus reglas y por supuesto su significado es de
gran importancia en una civilización que quiere ser cada vez más inclusiva.

1.2. Objetivos

Objetivo general Generar un clasificador y traductor de lenguaje de señas Mexicanas
(LSM)

Para lograr este objetivo general se ha de cumplir, entre otras, con las tareas siguien-
tes:

Objetivos Específicos

1. Obtener un conjunto de datos para la clasificación de señas con las características
y/o condiciones necesarias para la investigación

2. Seleccionar las características idóneas del conjunto de datos obtenido para reali-
zar una buena clasificación del mismo

3. Crear un algoritmo para la clasificación de las señas del LSM

1.3. Hipótesis

La implementación y/o de algoritmos de detección de objetos, el seguimiento de
sus trayectorias permitirá implementar un clasificador ágil y eficiente de las señas per-
tenecientes al LSM

1.4. Estado del arte

En el reconocimiento de señas se pueden distinguir en las investigaciones dos ramas
definidas:

Letras/señas estáticas

Palabras con movimiento de las manos
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Así como en el español, donde las letras y los números son fácilmente separables
en diferentes segmentos, en el LSM se muestra el mismo patrón para los números y
palabras, sin embargo, al comparar las palabras en el idioma español que es la sucesión
de letras, en el LSM no se presenta de la misma forma, en la formación de la palabra se
tiene que tomar en cuenta lo siguiente:

Movimiento de una o ambas manos

Posición de la mano con respecto al cuerpo o contacto con alguna parte del mismo

Movimiento de las manos hacia adelante o hacia atrás para denotar el tiempo
presente, pasado o futuro de la palabra según sea el caso o hacia quién va dirigida.

Investigaciones realizadas en el lenguaje de señas han estado realizando en diferen-
tes países para poder traducir todos los lenguajes de señas existentes. Como se comen-
tó anteriormente, existen las señas estáticas y números [88][36][67], palabras y frases
[14][17][56][52][29][1][65].

Además las investigaciones del lenguaje de señas se ayudan de diferentes métodos.
En general los métodos en 3 diferentes áreas. El modelado 3D es también ampliamente
usado en el lenguaje de señas, aqui se puede modelar, no solo una mano virtual 3D, si
no también una representación virtuál de una persona, hoy en día el modelado 3D de
la mano muestra todas las articulaciones y se puede distinguir el dorso y la palma de
la mano, esta representación puede mostrar el movimiento de las manos, cabeza y pies.
Se pueden usar sensores infrarrojos, marcadores corporales o múltiples cámaras para
generar el modelo representativo.

Proceso modelado 3D

FIGURA 1.3: Representación del proceso modelado 3D
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Existen investigaciones que se basan en el sensor de movimiento y representación
3D Kinect [79], así usando los sensores de movimiento se pueden reconocer las manos,
su posición con respecto al cuerpo y el movimiento que realizan para la generación de
la seña, se usan 223 señas y Hidden Markov models(HMM), obteniendo en el recono-
cimiento de la forma de la mano 28.7 %, posición de la mano78.3 %, movimiento de la
mano 60 %, reconocimiento de la seña 33.8 %.

FIGURA 1.4: Sensor Kinect usado para modelar algunos objetos
3D(researchgate.net)

En [61] se divide el estudio de las señas usando Kinect en 5 partes, la postura de la
persona, gestos, combinación de postura y gestos, comparación entre el método pro-
puesto y métodos usados en otras investigaciones, y el tiempo de procesamiento. Ob-
teniendo 42 % en la postura, 92 % en el gesto de la mano y 61 % en la combinación de la
postura de la persona y gesto de las manos. En Zuzanna[69] la investigación se orien-
ta hacia el LSE (Lenguaje de Señas Españolas) utilizando 91 señas de este lenguaje y
usando HMM( Hidden Markov Models) para su reconocimiento y clasificación, Con
la ayuda de un sensor de Leap Motion se obtiene información tridimensional de las
manos, en el estudio se obtiene un resultado de 87.4 % para el modelo propuesto de
clasificación de señas.

En Kumar [51] se propone un modelo de CNN para reconocer gestos del lenguaje
de señas en 3D utilizando mapas de desplazamiento angular(JADMs), el cual codifica
el color de la seña para entrenar la CNN, para la adquisición de la información 3D
utilizan 57 marcadores corporales para detectar 200 señas, obteniendo una precisión de
92.71 %.

En [33] el sensor Kinect se utiliza para formar el esqueleto de la persona, obteniendo
posición de las manos y los ángulos que forman con respecto al cuerpo, utilizando al
igual que el anterior HMM se obtuvo un 89.25 % en la precisión de clasificación.

Una investigación realizada por Eepuri [50] utiliza marcadores corporales para ob-
tener el movimiento de las manos y la cabeza en un ambiente 3D y posteriormente
[51] proponen una combinación método basado en Leap Motion Sensor y Kinect para
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detectar las manos y gestos de rostro que denotan el significado de las señas, utilizan-
do HMM y Redes Neuronales clasifican 51 señas obteniendo 91.67 % de precisión. En
[71]se traducen las señas utilizando para ello un sensor Leap Motion y Intel RealSense,
con ellos se modela el esqueleto de las manos las articulaciones en 3D, así se obtienen
los movimientos de cada uno de los dedos y las posibles flexiones realizadas, obtenien-
do una precisión de clasificación de 95 %.

También utilizando Kinect en Sun [85] se detectan 73 señas de palabras generando
el esqueleto de la persona, y utilizando SVM se obtiene una precisión de clasificación
de 86 %. En [4] se propone una metodología basada en el uso de sensor kinect para
obtener 20 videos que representan palabras del lenguaje de señas Arabicas, obteniendo
de cada palabra un video y 30 frames por video y también una secuencia de “deep ima-
ges”, las deep images muestran la región de interés y el fondo de la imagen claramente
separadas y definidas. De cada una de las imagenes RGB y deep images se obtienen
características invariantes, posteriormente se experimenta con 3 distintos conjuntos de
datos, uno con características de imágenes RGB, otra con características de deep images
y la última es la combinación de ambas características, obteniendo el mejor desempeño
con el conjunto que tiene la combinación de características con 99.8 % y el desempeño
más bajo con características de deep images con 97 %.

Li [55] propone un método para clasificar el alfabeto del ASL, sin embargo discri-
minan la letra j y z, ya que contienen movimiento, utilizando PCA y Redes neuronales
utilizando auto-codificadores escasos, los cuales tienen mayor número de capas ocul-
tas que la capa de entrada, al imponer una restricción de escasez a las unidades ocultas
para que solo haya pocas capas ocultas estén activas. El conjunto de datos incluye imá-
genes RGB y deep images de las 24 letras del alfabeto obteniendo 99.10 % de presición
utilizando el conjunto de datos combinado de ambas imágenes. En [59] implementan
un sensor leap motion para clasificar el alfabeto del lenguaje Indio, la metodología con-
siste en grabar las coordenadas del movimiento de la mano durante la formación de
cada seña, posteriormente calculan la distancia euclidiana, la medida de las distancias
son calculadas comparando todas las señas obtenidas, una vez que obtienen las distan-
cias utilizan la similaridad de coseno(cosine similarity), el cosine similarity comapra
dos vectores de atributos, obteniendo una precisión de clasificación de 88.39 %. Una in-
vestigación similar se muestra en [64] donde usan 2 sensores leap motion para obtener
las señas de 28 letras del alfabeto del lenguaje Árabe, ellos colocaron los dos sensores
juntos durante la formación de las señas, seleccionando 12 de 23 características obteni-
das con el sensor leap motion, incluyendo: longitud de los dedos, ancho de los dedos,
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promedio de la posición de la punta de los dedos con respecto a los ejes , y y z, el
radio de la esfera de la mano, la posición de la palma de la mano con respecto al eje
(, y, z), movimiento de la mano, enrollamiento y estiramiento de la mano, obtenien-
do una precisión de clasificacide 97.7 % cuando comparan los dos sensores. En Chong
[15] se implementa un sensor leap motion para clasificar 26 letras del alfabeto de señas
Americano, aquí las características basicas que se consideraron incluyen el radio de la
esfera de la palma, la posición de la palma de la mano, la posición de la punta de los
dedos, en esta investigación agrupan las características en 5, la desviación estándar de
la posición de la palma, el radio de la curvatura de la palma, distancia entre el centro de
la palma con cada una de las puntas de los dedos, el ángulo entre dos puntas de dedos
adyacentes además de su distancia tomando la punta de los mismos dedos adyacentes,
finalmente combinaron grupos de características obteniendo 93.81 % de precisión de
clasificación.

FIGURA 1.5: Sensor Leapmotion (doi.org/10.3390/electronics9121986)

Una de las metodologías generales en áreas de estudio es basado en el uso de sen-
sores [50][29][Abhishek:16][1]. Los sensores que se usan en lenguaje de señas son co-
locados principalmente en guantes, sensores como acelerómetros, sensores de flexión,
switches son de los mas usados al desarrollar métodos para la traducción del lenguaje
de señas, ya que con la implementación de estos se puede obtener información acer-
ca de la flexión o estiramiento de los dedos, la traslación o rotación de las manos, el
contacto de las manos con alguna parte del cuerpo.

En [5] utilizan un guante con sensores y acelerómetro, de esta manera se reconoce
el movimiento de cada dedo, su punto de flexión, rotación y movimiento de la mano
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Implementación de sensores

FIGURA 1.6: Representación de implementación de sensores

durante la formación de la seña, formando un vector 11 × 1 al obtener las distintas
señales de los componentes del guante, obteniendo una precisión de clasificación de
89.26 %. También en [63] a partir de un guante incorporado con 5 sensores se detec-
tan las flexiones de cada dedo en la configuración de la seña, utilizando un total de
50 señas y obteniendo una precisión de clasificación de 95 %. En [5] se implementa un
método usando guantes con sensores, acelerómetros y sensores de presión y contacto,
para de esta manera capturar todos los aspectos de la formación de la seña obtenien-
do 99.3 % de precisión. En [30] se utiliza un sensor de contracción muscular llamado
MioArmband donde se detectan las contracciones musculares realizadas al generar las
señas. En [2] se utiliza también el sensor MioArmband para detectar las letras del al-
fabeto, midiendo la contracción y relajación de los músculos del brazo obteniendo una
precisión de lcasificación del 97 % en pruebas, pero reportando resultados muy bajos al
intentar implementarlo en evaluaciones de tiempo real.

Otra área de investigacigeneral es la basada en imágenes, utilizando sensores ge-
neran pulsos eléctricos dependiendo de la rotación, traslación de las manos y flexión
de los dedos, los cuales necesitan ser interpretados por algún aparato y/o aplicación,
con las imágenes no se necesitan dispositivos extra para obtener e interpretar señales
o pulsos, en general se puede usar una cámara simple o la cámara de un smartphone
para obtener las imágenes y utilizar el procesamiento digital de imágenes (PDI) para
poder obtener la información necesaria de la región de interés.
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FIGURA 1.7: Esquena de guante con sensores
(https://doi.org/10.1016/j.measurement.2020.108431)

Metodología basada en imágenes

FIGURA 1.8: Modelo General basado en imágenes

Una investigación de Lenguaje de Señas en donde se emplean números [89], en
donde se propone un sistema de clasificación donde se combinan Histograma y Wave-
lets en el reconocimiento de números 0-9, obteniendo resultados de 82.92 % y 98.17 %
respectivamente.

En [44] se utilizan grabaciones de videos de señas del ASL(American Sign Languaje)
donde se ubican en los frames de las señas la posición de los dedos en dos trayectorias
dimensionales conectando la secuencia de frames de la seña y obteniendo así el mo-
vimiento que forma la seña. Usando 1804 clips de video del lenguaje obteniendo un
67.5 % de promedio de clasificación. El uso de los videos de señas en Revanthi [75] en
comparación usan 3 frames por segundo para la obtención de características de la seña
formada a partir de un conjunto de 26 señas del ISL( Indian Sign Languaje) y una vez
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clasificado cada video y obtenido su significado se implementa una aplicación de voz
que a partir del texto representativo de la seña se genera un audio equivalente a la seña
generada.

Investigaciones basados en letras como Haifeng [81], se toma en cuenta el color de
la piel inicialmente para la segmentación de la imagen RGB posteriormente se obtienen
características geométricas de la mano y momentos de Hu, obteniendo una eficiencia
del 85.73 %, al igual que en [86] donde proponen un clasificador obteniendo caracte-
rísticas geométricas obteniendo una precisión de clasificación del 90.19 %. En [72] y se
propone el uso de PCA(Ánalisis de Componentes Principales), tomando los primeros
20 eigenvectores obteniendo un 78.49 % de eficiencia de clasificación. Usando también
PCA e Histogramas en Ramesh [45] se clasifican 75 palabras del ISL obteniendo 94 %
de precisión de clasificación.

En [14] se propone un método de clasificación basado en CNN(Redes Neurona-
les Convolucionales), donde dividen el proceso obteniendo primero las características
espaciales de las imágenes de señas, posteriormente utilizan un BLSTM(Bidirectional
Long Short Term Memory Layers) donde se modelan las características obtenidas ini-
cialmente, finalmente con un CTC(Connectionist Temporal Classification) permite a las
redes neuronales ser entrenados con los videos de las señas. obteniendo un 93.9 % de
precisión de clasificación. Otra investigación utilizando CNN y SIFT(Scale invariant
feature transformation) en [24] clasifican 50 señas del lenguaje de señas Indio, donde se
utiliza la librería keras de python para desarrollar las redes neuronales convoluciona-
les obteniendo una precisión de 92.8 %. Otra investigación donde se utiliza el color de
la piel para detectar la región de las manos es en Raheja [73], donde utilizan filtros de
piel para localizar la región de las manos a partir de videos de 80 señas, la secuencia de
imágenes se convierten al espacio HSV ya que es menos sensitivo al cambio de brillo, y
utilizan un clasificador SVM obteniendo una precisión de clasificación de 97.5 %. Una
invetigación donde se utiliza tracking para el seguimiento de las manos fue en [47],
donde se utiliza un algoritmo de flujo óptico llamado horn schunck optical flow algo-
rithm, controlando la luminosidad del lugar donde se realizaron los videos y el color
de las prendas que utilizaban las personas así como el fondo de la imagen para obtener
grabaciones de 58 señas del lenguaje Indio utilizan una red neuronal backpropagation
para clasificar obteniendo 82.58 % de precisión. En Kolles [49] se desarrolla una combi-
nación de una CNN con HMM(Hidden Markov Models) utilizando conjuntos de datos
de repositorios ampliamente utilizados [77][78][20], calculando la eficiencia de su mé-
todo utilizando la estimación del error por palabra (WER) obteniendo un error mínimo
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de 30 % en [77],38.3 % en [78] y 7.4 % en [20], comparandolos con metodología del es-
tado del arte reportado en esta investigación. Otra investigación basada en CNN se
observa en Liu [57], donde utiliza el modelo residual network layout basado en blo-
ques de construcción residuales y clasifica diferentes conjuntos de datos empleados en
otras investigaciones [18][19][16] para poder realizar una comparación con su modelo
propuesto obteniendo una precisión de 73.5 %

La investigación realizada en [74] propone un método de clasificación de una frase,
la cual se conforma de 18 palabras, aquí se mezclan letras y palabras usando una ANN
(Red Neuronal Artificial) obteniendo un 96.9 % de precisión de clasificación. En [92] se
usa un guante con 7 colores diferentes para ubicar los 5 dedos, la palma de la mano
y el dorso como regiones de interés en las imágenes, se usan 14 señas en la investiga-
ción obteniendo un resultado de 96.7 % de precisión de clasificación usando Análisis de
Componentes Principales.

Una investigación acerca del LSM (Lengua de Señas Mexicanas) realizada por Solís
[83] usa una cámara para obtener imágenes de 21 de las 27 señas correspondientes
al abecedario del LSM, para la obtención de las imágenes se incorporan 4 reflectores
para eliminar cualquier tipo de sombra y con un perceptrón multicapa obteniendo un
resultado de 93 % en la clasificación de las señas.

Dispositivos actuales como los smartphones son ampliamente usados por todas las
personas alrededor del mundo, a pesar de que los primeros teléfonos celulares tenían
características muy limitadas, los actuales tienen caracteriísticas parecidas a las compu-
tadoras comunes, por esta raźon investigaciones como la realizada por Rao [74] imple-
menta un método basado en la captura de selfies, utiliza operador de bordes de sobel
mejorado con morfología y umbral adaptativo obteniendo una segmentación casi per-
fecta de las manos y rostro, realizando una pequeña compensación del movimiento de
las imágenes al ser tomadas. Para calcular el desempeño se utilizó el parámetro Word
matching score (WMS) con un promedio de 90 %.

En el estado del arte descrito anteriormente podemos diferenciar los 3 grupos de
técnicas generales en las investigaciones realizadas mencionados al inicio. Las razones
por las que son igualmente utilizadas estas técnicas y no solo un conjunto en específi-
co es que tienen ventajas unas sobre de otras, pero también tienen ciertas desventajas
en comparación con otro grupo de técnicas. Se tiene que tomar en cuenta las ventajas
y desventajas de la técnica que se utilizará durante la investigación, pero también la
infraestructura con la que ya se cuenta y la experiencia utilizandola. En la Tabla 1.1
se agrupan los 3 principales grupos de técnicas usadas, y se muestran algunas de sus
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principales ventajas y desventajas en su implementación.
Todo lo mostrado anteriormente muestra el amplio esfuerzo realizado por diversos

investigadores alrededor del mundo han sido arduos al tratar de resolver el problema
del reconocimiento del lenguaje de señas, usando para este fin, métodos muy diver-
sos, tan diversos como son los que corresponden únicamente al campo de visión arti-
ficial, realizando el tratamiento de la imagen a partir de sus características cromáticas
,geométricas y texturales así a partir de las mismas poder clasificar con una precisión
aceptable las diferentes señas, también hay quienes se valen de herramientas de otros
campos, herramientas como los sensores corporales y los guantes con diferentes colo-
res en ellos o con la adición de sensores de presión o movimiento, así complementando
los métodos de tratamiento de imagen para poder determinar y traducir las diferentes
señas. Todo lo mencionado anteriormente hace resaltar la gran necesidad que existe
para desarrollar sistemas que puedan traducir los diferentes lenguajes de señas alre-
dedor del mundo, el esfuerzo que se lleva a cabo para poder conseguirlo, y que todo
esto sea la base de futuros sistemas especializados, rápidos y sencillos que traduzcan
conversaciones completas en base a señas, de esta manera facilitar la interacción entre
todos los sectores de población y finalmente eliminar la gran barrera con que cuentan
las personas sordomudas hoy en día.

Además se puede aumentar el rango de uso de la detección de señas y/o gestos con
las manos, la interacción hombre-máquina basadas en visión artificial, la implemen-
tación de los nuevos vehículos autónomos [9][34] los cuales no requieren interacción
humana para su funcionamiento, uso de robots móviles [32][58], robots para ayuda
[23][37], robots especializados en cirugías [82][57]. Los intentos para desarrollar y per-
feccionar robots cada vez mas complejos traen mayores dificultades, y así la manera en
que serán controlados tiene mucha importancia, algunos intentos se realizan median-
te el uso de sensores [66][70], con guantes [7][41], como se mostro anteriormente estos
dos métodos tienen ciertas desventajas en su uso. Usando movimientos corporales de
manera natural para el control de robots se simplificaría el control y uso de robots o
dispositivos autónomos. En Stantic [84] implementan 9 diferentes gestos manuales con
sensores, acelerómetros y giroscopios para controlar un robot móvil, obteniendo dos
diferentes conjuntos de datos, el primero consta de la combinación de la señal del giros-
copio y acelerómetro, ya que estos describen el movimiento de las manos con precisión
pero solo en pruebas off-line, el segundo conjunto es la combinación de las señales, se
usa como clasificador arboles de decisión, Random Forest, Redes neuronales y Linear
discriminant analysis para comparación de resultados, se utilizaron 20 voluntarios para
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Tabla comparativa de las principales metodologías
Técnicas Sensores PDI/Video Modelado 3D
Ventajas Alta precisión durante

la formación de la se-
ña. No existe perdida de
información durante el
movimiento de la mano.
Fácil adquisición de in-
formación de todo mo-
vimiento o flexión de ca-
da dedo.

El procesamiento de
Imágenes es amplia-
mente usado debido a
la baja complejidad de
algunos métodos. No
se requieren de dispo-
sitivos muy complejos
o cámaras muy costo-
sas en una ubicación
compleja. Las imágenes
pueden ser tomadas
casi en cualquier lugar
deseado.

El modelado 3D es inva-
riante a las variaciones
de luminosidad, vesti-
menta o cualquier acce-
sorio que se porte. Con
el modelado 3D de la
mano se puede distin-
guir entre el dorso y
la palma de la mano,
además diferenciar cada
dedo. Se puede mode-
lar la traslación comple-
ta de la mano a través
del cuerpo y mostrarse
en diferentes ángulos.

Desventajas Se necesitan de instru-
mentos especializados
para la interpretación
de algunas señales El
costo de algunos de los
sensores puede ser muy
elevado y delicados,
además de los cuida-
dos y mantenimiento
requeridos. El cambio
o adición de sensores
puede provocar la mo-
dificación del código
usado y cambio de
instrumentos.

El procesamiento de
imagen es sensible al
cambio de iluminación,
emborronamiento y
problemas de enfoca-
do. Accesorios como
cadenas, lentes o braza-
letes pueden introducir
ruido a la imagen El
color del área de interés
cuando es similar al
color de fondo de la
imagen dificulta mucho
la segmentación

Para crear un entorno
3D es necesario un con-
junto de cámaras espe-
ciales o sensores corpo-
rales para realizarlo. Ya
sea en áreas abiertas o
lugares cerrados es ne-
cesario la colocación de
las cámaras especiales o
lectores de sensores, es-
to dificulta modificacio-
nes o cambios de lu-
gar Puede ser muy cos-
toso adquirir el equi-
po necesario como cá-
maras, sensores, tripiés
o software para desarro-
llar experimentos con
modelado 3D

References [91][52][54] [3][90][48] [25][87][76][46]

CUADRO 1.1: Ventajas y Desventajas de las técnicas basadas en PDI, sen-
sores, y modelado 3D
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realizar la experimentación, concluyendo que las señas 1 y 2 obtienen el mejor resul-
tado con 99 % y 99.5$ y 90.95 % de precisión general. En Farulla [27] se propone un
nuevo sistema de telerehabilitación maestro-esclavo, donde se combinan video-based
pose estimation(VPE) y tracking de manos, un exoesqueleto y un sensor que detecta
la presión de las puntas de los dedos durante los ejercicios de rehabilitación, aquí la
mano del operador que apoya en la rehabilitación es detectada y etiquetada a través
de la estimación de la pose de la mano, esta pose es enviada al exoesqueleto colocada
en la mano del paciente para realizar ejercicios de apriete con los dedos, el conjunto de
datos consiste en las etiquetas generadas de la pose de la mano, la velocidad del mo-
vimiento y el apriete de la mano del paciente, se estima el error de la raíz de la media
cuadrática entre el movimiento de la mano y el grado de movimiento del exoesquele-
to. El máximo error obtenido fue de 9 y el menor de 0.5 con diferentes velocidades de
movimientos. Una investigación donde se utiliza un sensor leap motion es en [6], con
el sensor se genera un esqueleto tridimensional de la mano, con el SDK del dispositivo
se recogen las señales de los movimientos de la mano y se envían a una mano artifi-
cial, obteniendo un buen control con el reconocimiento de las gestos de la mano. En
[11] se propone una metodología para reconocer 8 diferentes gestos de la mano a partir
de imágenes basado en el color de la piel, primero se utiliza un algoritmo de tracking
facial para el reconocimiento facial, y a partir del reconocimiento obtener el color de
piel del individuo para inicial el modelo de color que describa el color de piel durante
las condiciones de iluminación presentes. Después se obtienen las regiones de las ma-
nos y el rostro y seleccionan el objeto que mas se parece al objeto anterior durante la
secuencia de imágenes para evitar seleccionar objetos diferentes a las manos y rostro,
se obtienen distancias escaladas de las manos y rostro, se utilizan HMM e Histogramas
para clasificación obteniendo una precisión de 0.9 con HMM y 0.9 con histogramas.
Una investigación basada en el control de prótesis para rehabilitación a través de mo-
vimientos de las manos [13], donde se usan 8 movimientos manuales y se implementa
el dispositivo MIO-armband para obtener las contracciones musculares de la mano du-
rante los movimientos realizados, obteniendo dos diferentes movimientos o gestos de
cada uno de los participantes durante cada día de la experimentación, para disminuir el
ruido en las señales se utiliza un filtro de señales, después se calcula el short-time ave-
rage energy(STAE), desviación estandar(STD),mean power frequency(MPF), median
frequency(MF) y mean square error(MSE) de las señales electromiográficas que se usan
como valores de umbral para extraer los segmentos útiles de las señales sEMG, ob-
teniendo un vector de 40 características de cada movimiento, y se reduce el conjunto
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de datos implementando PCA, se utilizan cuatro diferentes clasificadores para realizar
comparación de resultados, SVM, Random forest, Bayes, LDA. Obteniendo 92.25 % con
SVM y el menor valor obtenido fue de 86.83 % con Bayes. En [39] se propone un siste-
ma de reconocimiento de señas en tiempo real del alfabeto de señas Americano, aquí
se obtienen imágenes de las señas realizadas, antes de realizar la umbralización de las
imágenes se les aplica un filtro de mediana para eliminar el ruido, para la binarización
de las imágenes se utiliza el método de Otsu, posteriormente se obtiene la región de
la muñeca de la mano hasta los dedos, todo lo demás es desestimado, los dedos son
rotados hacia arriba, al menos se buscan 15 pixeles consecutivos en el fondo de la ima-
gen, si no se encuentran, la imagen se rota 90 grados y se revisa de nuevo el vector de
pixeles, y así consecutivamente hasta que se encuentre la muñeca de la mano, así se
obtienen 5 características, las puntas de los dedos, excentricidad, alargamiento, el pixel
de segmentación y rotación también es usado como característica, se implementa una
red neuronal backpropagation, se realiza primero una clasificación con cada una de las
características por separado y una clasificación con todas las características en conjun-
to, de manera separada se obtuvo una precisión de 99.02 % y con la combinación de
todas las características 99.6 %. La investigación realizada en [40] propone un método
de control basado en el movimiento de las manos, se seleccionan cuatro movimientos
de mano diferentes para realizar la investigación para el fácil control de un brazo ro-
bótico(UR5), los movimientos son cabeceo hacia abajo, cabeceo hacia arriba, giro a la
izquierda y giro a la derecha, de la cabeza se obtienen los movimientos de pitch y giro,
se tienen nueve ejes de inercia capturados por un sensor FSM-9 de los movimientos de
la cabeza, el cual tiene 3 acelerómetros, tres giroscopios, y tres magnetómetros, para la
experimentación se utiliza a 10 personas a las cuales se les explica el uso del dispositivo
y posteriormente se ejecuta un ejercicio donde se intenta mover un cubo con el brazo
robótico a través del movimiento de la cabeza. Durante la experimentación ninguno de
los movimientos fue mal clasificada, se encontraron dos casos, el movimiento fue clasi-
ficado correctamente, o el movimiento no fue reconocido, obteniendo una precisión de
68.49 % de los movimientos completados.

Los gestos manuales no solo son parte de un idioma ajeno a la población en general,
los gestos manuales están presentes en la vida diaria, los saludos, ademanes de eno-
jo, dar respuestas rápidas a preguntar sin la necesidad de decirlo con palabras. Poder
adaptar elementos sencillos usados en la vida diaria a la tecnología es lo que la vuelve
cada día más intuitiva y sencilla de usar. El área de la robótica es una de las áreas de la
tecnología con mayor auge, se divide en diversas ramas, como robots móviles[32][58],
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robots de asistencia[23][37], especializados en el área de cirugías [82][57]. Estos ejem-
plos muestran la tendencia del uso de robots diversas áreas significativas en nuestras
vidas. Debido a la importancia que cobrarán los robots en el corto tiempo, los intentos
para desarrollar y perfeccionarlos acarrea grandes dificultades, la manera en que los ro-
bots son controlados es uno de los aspectos principales que se debe de tomar en cuenta,
algunos son controlados mediante sensores[66][70], controlados con guantes[7][41], la
desventaja general de estos ejemplos de control es el costo de los sensores usados pa-
ra tal fin y los accesorios extra usados para decodificar las señales obtenidas de estos
sensores. El poder de la visión computacional puede eliminar el uso de elementos extra
para el control de un robot, entonces los gestos manuales pueden ser utilizados para
poder controlar un robot, eliminando el costo de sensores de control y el costo de su
mantenimiento.

Los algoritmos basados en visión computacional como el tracking nos permite se-
guir puntos de interés en una secuencia y además considerar los movimientos como
órdenes específicas, entonces se puede considerar que se puede interactuar de una ma-
nera natural con las máquinas. Usando este control natural en Stantic [84] combina 9
diferentes gestos manuales con sensores como acelerómetros y giroscopios para con-
trolar un robot móvil, obteniendo dos conjuntos de datos de características, el primero
se obtiene de la combinación del giroscopio y el acelerómetro, estas características des-
criben los movimientos manuales de manera precisa pero solo en experimentos off-line,
el segundo conjunto de datos se deriva del primero para implementarlo en tiempo real,
para la clasificación se utilizaron arboles de decisión, random forest, redes neuronales
y linear discriminant analysis para experimentar con los conjuntos de datos, se utiliza-
ron 20 voluntarios para utilizar los sensores de control del robot, siendo la seña 1 y 2
las que obtuvieron mejores resultados (99% y 99,5%) y 90.95 % de precisión general.
Farulla [27] propone un nuevo sistema de telerehabilitación combinando estimación de
pose de la mano por tracking (Video Pose Estimation), un exoesqueleto y un sensor
que detecta la fuerza de presión ejercida por los dedos durante los ejercicios de reha-
bilitación, se realiza la pose de la mano y esta se envía al exoesqueleto del paciente
para que realice el movimiento y la presión del sensor, el conjunto de datos consiste
de las etiquetas generadas de la mano segmentada, la velocidad del movimiento y la
presión ejercida, en esta investigación se calcula la raíz del error cuadrático medio entre
el movimiento de la mano y el grado de movimiento del exoesqueleto. El error máxi-
mo obtenido fue 9 y el error mínimo de 0.5 a diferentes velocidades. Una investigación
que mejora el control de una mano robótica usando una cámara es [6], donde se usa
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un sensor leap motion que reproduce el esqueleto de una mano, usando el SDK del
sensor se colectan las señales de los movimientos de la mano, los cuales son enviados a
la mano artificial, obteniendo un buen control con el reconocimiento de señas. En [13],
se propone un sistema de rehabilitación con prótesis controladas por señas, se utilizan
8 señas y sensor MIO Armband, este último obtiene las contracciones musculares del
brazo durante la formación de la seña, grabando 2 diferentes señas por persona cada
día, se utilizó un filtro de señales para reducir el ruido en la señal obtenida, entonces
se calcula el short-time average energy(STAE), desviación estandar(STD), mean power
frequency(MPF), frecuencia media(MF) y el error cuadrático medio(MSE) de las seña-
les electromiogrf́icas tomadas como valor de umbral para extraer los segmentos sEMG,
obteniendo un vector de 40 elementos de cada movimiento, se utilizó PCA para reducir
el conjunto de datos, para evaluar el conjunto de datos resultante se utilizaron cuatro
clasificadores diferentes (SVM, Random forest, Bayes, LDA) obteniendo 92.25 % con
SVM y el menor de 86.83 % con bayes. En [11] se propone una metodología para reco-
nocer 8 diferentes gestos manuales obtenidos de imágenes, basado en el color de la piel,
primero se utiliza reconocimiento facial para obtener la región de la cara, de esta región
se obtiene el color de la piel del individuo para iniciar el modelo de color que describe
el color de la piel bajo las condiciones de iluminación en el momento. De esta manera
obtienen la región de la cara y las manos y seleccionan el objeto que más se parece a
estos durante la secuencia de imágenes para evitar seleccionar objetos diferentes a los
de interés. Se obtienen las distancias escaladas entre la cara y las manos, usan HMM y
Histograma para la experimentación, obteniendo un rate de0.9 con HMM y 0.9 usando
Histograma. En [39] se propone un método de reconocimiento de señas en tiempo real
correspondientes al alfabeto del lenguaje de señas Americanas, obteniendo imágenes
de las señas del alfabeto, para el pre-procesamiento se utilizó un filtro de mediana para
remover el ruido en la imagen, posteriormente se utilizó el método de Otsu para seg-
mentar la imagen, de la imagen segmentada se seleccionó la región que comprende de
la muñeca a los dedos, eliminando el resto de la sección segmentada, los dedos son ro-
tados hacia arriba en la imagen, al menos 15 pixeles consecutivos son buscados desde
el fondo de la imagen, si no se ubican la imagen se rota 90 grados y se revisa de nuevo
hasta que se ubique la muñeca, obteniendo las puntas de los dedos, la excentricidad,
alargamiento, los pixeles segmentados y la rotación son tomados como características.
Se implemento una red neuronal back propagation, inicialmente se utilizó cada carac-
terística por separado para la clasificación y todas en un solo conjunto, de manera indi-
vidual el desempeño obtenido fue de los pixeles segmentados con 99.02 % y de 99.6 %
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con las características combinadas. La investigación realizada en [40] propone un mé-
todo de control basado en la cabeza, se seleccionan 4 diferentes movimientos de cabeza
en esta investigación para poder cambiar de manera sencilla entre los grupos de con-
trol de un brazo robótico (UR5), los movimientos particulares son: cabeceo hacia abajo,
cabeceo hacia arriba, giro a la izquierda y giro a la derecha, de la cabeza se obtienen el
movimiento de cabeceo y su giro. Se capturan 9 ejes de inercia de los movimientos de la
cabeza usando un sensor FSM-9, el cual cuenta con 3 acelerómetros, 3 magnetómetros
y 3 giroscopios. Los movimientos de la cabeza son mapeados hacia los movimientos
del robot realizados por 10 individuos, quienes intentan mover un cubo con la mano
robótica. En todos los experimentos realizados no se obtuvieron falsas clasificaciones,
solo se obtuvieron dos casos, movimientos clasificados correctamente y movimientos
no reconocidos, obteniendo 69.49 % de clasificación. Un método para reconocer señas
humanas, propuesta por Jiang[42], implementa un sistema novedoso de reconocimien-
to de señas(HGR), el cual es clasificador de componentes de movimiento y clasificador
de ubicación de componentes. Estas dos capas se complementan entre ellas, cuando la
capa de movimiento se logra, el vocabulario original se divide en listas de candidato
posible y candidato no posible. Los candidatos posibles se toman como entrada de la se-
gunda capa, la salida de la segunda capa es el resultado del reconocimiento de la seña.
Aquí se implementan un conjunto de Histogramas de “Movimiento de energía” para
representar la secuencia de movimientos y poder implementar una reconstrucción de
la aproximación del reconocimiento HGR, en la segunda capa se implementan métodos
SIFT+BOW con una gran cantidad de pequeñas secuencias de videos. Los resultados
fueron probados mediante la distancia Levenshtein, obteniendo en ambas capas una
distancia de 24.02 %. En [43] se utiliza un sensor de muñeca que censa la electromio-
grafía de superficie (sEMG) y la unidad de medición inercial (IMU) que puede estimar
señas manuales, de los sensores se obtienen el características de dominio de tiempo, los
cuales tienen bajo costo computacional y alta efectividad, las características de dominio
seleccionadas son: valor medio absoluto, zero crossings, slope sign changes, waveform
length de las señales IMU. Los valores medios absolutos contienen información de la
amplitud y la fuerza de la señal. Se utiliza el clasificador LDA para identificar las señas,
el conjunto de datos se divide en dos, primero las señas aéreas y las señas de superfi-
cie, obteniendo 92.6 % para el primer subconjunto y 88.8 % para el segundo. En [53] se
propone un entorno de trabajo virtual para obreros, eliminando los riesgos de trabajo
para las personas, creando para esto un robot humanoide, el cual puede imitar los mo-
vimientos realizados por el trabajador, para obtener los movimientos se implementa un
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sensor Kinect que modela los movimientos en 3D, a partir de un tracking de manos se
calculan sus coordenadas en diferentes sistemas de coordenadas, entonces se combinan
los modelos completos en 3D de las manos y cuerpo y se crea un escenario 2D donde
interacciona el humanoide con el entorno de trabajo.
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Capítulo 2

Preliminar

En este Capítulo se muestran los fundamentos de los métodos empleados para re-
solver el problema de la identificación de señas.

2.1. Conceptos básicos sobre PDI

La tecnología abarca grandes áreas de nuestra vida, de entre ellas aquella que tie-
ne que ver con las imágenes tiene un gran uso y relevancia, ya que todo mundo to-
ma fotografías para recordar acontecimientos o graba videos de actos impresionantes,
transmisión de programas informativos, culturales y mucho más, detrás de esto existe
toda una ciencia que se encarga del estudio de las imágenes digitales, que se podrían
dividir en dos áreas generales de interés, la mejora de las imágenes para su interpreta-
ción y el procesamiento de imágenes para su almacenamiento. A estas imágenes se les
puede hacer modificaciones u operaciones por medio de computadoras o dispositivos
inteligentes, a esto se le llama Procesamiento Digital de Imágenes(PDI).

2.1.1. Imagen

La materia prima del procesamiento de imágenes y la visión son las imágenes, las
cuales se consideran como una representación del mundo fśico que tiene información
importante, la cual es captada mediante un proceso de muestreo que se realiza gene-
ralmente por medios electrónicos. Una imagen se puede representar como una función
(, y), donde en cada conjunto de coordenadas  e y se tiene una intensidad de gris si
se habla de una imagen a escala de grises o de un valor RGB si es una imagen a color,
como se ejemplifica en la Figura 2.1. El modelo más común de representación de una
imagen es por medio de una matriz, tal que:
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figuras/oooperadores.pdf

FIGURA 2.1: a) Imagen RGB b) Imagen escala de grises
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Una imagen en escala de grises es una matriz cuyos valores han sido escalados
para representar un determinado número de intervalos, los intervalos pueden ser en
un rango de 256 intensidades, es decir intensidades en el rango [0,255] , o en un
rango de solo 2 intensidades [0,1] como se puede observar en la Figura 2.1 b),

2.1.2. Pre-procesamiento

Existe una enorme cantidad de operaciones para modificar la imagen, mejorarla o
reducir el ruido en ésta. Las técnicas utilizadas para tal fín se conocen como técnicas de
pre-procesamiento.

Operadores puntuales

Los operadores básicos en procesamiento de imágenes son las operaciones puntua-
les en donde el valor de cada pixel es remplazado por un nuevo valor, este nuevo valor
es obtenido a partir del valor del pixel antiguo. Si queremos aumentar el brillo incre-
mentando el contraste, simplemente se multiplican todos los pixeles por un escalar. De
manera inversa para reducir el contraste dividimos todos los valores por un escalar. Si
todo el brillo es controlado por un nivel  y el rango es controlado por una ganancia k,
los puntos en una nueva imagen N, puede ser relacionado con el brillo de la primera
imagen O, por:

N,y = k ∗O,y +  ∀,  ∈ 1, . . . , N (2.2)
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Este operador puntual remplaza el brillo de acuerdo con la relación lineal de brillo.
En los controles de ganancia de contraste o rango si la ganancia es mayor a la unidad,
el rango de salida será incrementado.

Operaciones Grupales

Los operadores grupales calculan el valor del nuevo pixel de los pixeles vecinos a
este usando un proceso de agrupamiento. La operación grupal usualmente es expre-
sada como convolución, donde la máscara es un grupo de coeficientes de peso. Esta
máscara es usualmente cuadrada[60]. El tamaño es normalmente usado para describir
el diseño que se usa; un diseño de 3 × 3 se refiere a 3 pixeles de alto y 3 de ancho. El
cálculo del valor del nuevo pixel se obtiene de la colocación de la máscara en el pun-
to de interés. Los valores de los pixeles son multiplicados por los coeficientes de peso
correspondientes y adicionados a una suma total. La suma evalúa el nuevo valor del
pixel central, y este se convierte en el pixel de la imagen de salida. Si la posición de la
máscara aún no ha alcanzado el final de la línea el diseño se mueve horizontalmente al
siguiente pixel y se realiza el proceso nuevamente.

En la Figura2.2 se muestra el proceso de convolución, en donde la imagen es calcu-
lada de la imagen original.

X =
FIGURA 2.2: Máscara de Convolución

A partir del cálculo obtenido por la máscara de convolución del pixel central de la
imagen original obtenemos la tonalidad del pixel en la nueva imagen. Ya que la máscara
no se puede extender más allá de la imagen, la nueva imagen es más pequeña que la
original ya que el valor nuevo no puede ser calculado por los puntos del borde de la
nueva imagen, aunque existen algunas técnicas para eliminar esta desventaja. Cuando
la máscara alcanza el final de la línea, esta se reposiciona al inicio de la siguiente línea.
Para un agrupamiento de 3 × 3 se aplican 9 coeficientes de peso , los cuales son
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aplicados a los puntos de la imagen original para calcular el punto de la nueva imagen.
La posición del nuevo punto es sombreado en la máscara [89].

Para calcular el valor de la nueva imagen N, en el punto de coordenadas , y, la
máscara en la Figura 2.2 realiza la operación en la imagen original O de la siguiente
manera:

Ny = 0 ∗O−1,y−1 + 1 ∗O,y−1 + 2 ∗O+1,y−1 + (2.3)

3 ∗O−1,y + 4 ∗O,y + 5 ∗O+1,y +

6 ∗O−1,y+1 + 7 ∗O,y+1 + 8 ∗O+1,y+1

La razón por la que la máscara no se coloca en el borde es porque al momento de
ubicar la máscara en un punto del borde secciones de ella quedan fuera de la imagen
y por lo tanto no obtienen información para generar el nuevo pixel. El ancho del borde
es igual a la mitad del tamaño de la máscara. Para calcular valores de los pixeles del
borde se tienen tres opciones:

Colocar el borde como negro

Asumir que la imagen se replica al infinito a lo largo de ambas dimensiones y
calcular valores nuevos por cambios cíclicos del borde lejano.

Calcular el valor del pixel de una pequeña área

Modificación de brillo

Existen situaciones en las que se necesita aumentar o disminuir el brillo de la imagen
para poder seguir con el procesamiento de la misma. Un método simple para modifi-
car el brillo de la imagen es agregar una constante a cada pixel de la imagen ƒ [m,n]
obteniendo una imagen nueva g[m,n] de la siguiente manera:

g[m,n] = ƒ [m,n] + k (2.4)
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g[m,n] = ƒ [m,n] + k (2.5)

donde Eq2.4 se utiliza para aumentar el brillo de la imagen, y la Eq. 2.5 se utiliza para
disminuir el brillo de la imagen, como se muestra en la Figura 2.3.

a) b)
FIGURA 2.3: a) Imagen original b) Imagen modificada

.

Contraste

El ajuste de contraste se realiza al escalar todos los pixeles de la imagen por una
constante k,

g[m,n] = ƒ [m,n] ∗ k (2.6)

Filtros

Las imágenes no siempre tienen las condiciones ideales para poder obtener la infor-
mación necesaria en nuestra investigación. Existen filtros pasa bajos y filtros pasa altos.
Los filtros pasa bajos ayudan a eliminar el ruido que existe en la imagen, por otro lado
los filtros pasa altos son usados para detectar bordes.

El filtro de la media se utiliza para reducir la cantidad de variaciones de intensidad
en las imágenes, utilizando una máscara de n × n, con el cual se calcula el valor de la
media de los pixeles de un vecindario, tomando en cuenta el pixel central y el tamaño
de la mascara.

El filtro gaussiano se utiliza para suavizar imágenes utilizando máscaras de m × n,
la función gaussiana se define como:



26 Capítulo 2. Preliminar

ƒ () =
1

(2πσ2)1/2
· (ep)(−

2

2σ2
)F(ϖ) = (ep)(−

1

2
σ2ϖ2) (2.7)

Así el operador convolucional requerido para eliminar el ruido de la imagen debe
tener una distribución gaussiana. Las máscaras más usadas son las siguientes ??:

FIGURA 2.4: Mascaras de filtro promedio y Gaussiano

Detector de bordes

Las imágenes están compuestas por diferentes formas, algunas de estas formas son
de interés, otras no, para poder resaltar objetos dentro de la imagen se tienen méto-
dos para poder resaltar los bordes de los objetos que la conforman. Estos métodos de
manera general estiman la intensidad de los gradientes de intensidad con la ayuda de
máscaras de convolución.

La magnitud del gradiente puede ser calculado vectorialmente usando la transfor-
mación ??:

g = (g2

+ g2

y
)1/2 (2.8)

con ?? de la siguiente forma:

g = |g| + |gy|

g=max(|g| + |gy|)(2.9)
El filtro de Canny es uno de los más usados para la detección de bordes, usando una

máscara de convolución de 2 × 2 para calcular el gradiente de la imagen I(x,y) ??:

P[ , j] = ([  + 1, j] − [ , j] + [  + 1, j + 1] − [ , j + 1])/2

Py[ , j] = ([ , j + 1] − [ , j] + [  + 1, j + 1] − [  + 1, j])/2
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(2.10)

la magnitud se calcula de la siguiente manera:

M(, j) =
q

ƒ(, j)2 + ƒy(, j)2 (2.11)

El filtro de Prewit se utiliza para detectar bordes de manera vertical y horizontal en
las imágenes, se pueden calcular ocho diferentes orientaciones aunque no de manera
precisa, la máscara de convolución usada es de (3 × 3)?? para las ocho direcciones. A
continuación, se muestran las máscaras del filtro de Prewit??







−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1













1 1 1
0 0 0
−1 −1 −1







El filtro de Sobel, al igual que en Prewit usa una máscara de convolución de (3× 3)
para detectar los bordes en las imágenes como se muestra a continuación:







−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1













1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1







2.2. Segmentación

En esta sección se abordarán algunos métodos de segmentación de imágenes, estos
métodos de procesamiento de las imágenes ayudaran en la localización de las areas de
la imagen que forman las diferentes señas, estas son las manos y rostro, la utilización
de estos métodos proporcionara las regiones de interés para esta investigación.

2.2.1. Método de Otsu

El método de Otsu es un método basado en el valor del umbral de la imágen, es igual
al promedio de los niveles medios de dos clases divididas por este umbral. Suponiendo
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que los pixeles dados de una imagen son representados en una escala L de grises donde
L{1,2,3, .., L}, n denota el numero de pixeles en el nivel  en escala de grises, y N es
el total de pixeles de la imagen N = n1 + n2 + .... + nL. Dividiendo la imagen en dos
clases C0 y C1 por el umbral T .

Donde la probabilidad está dada por:

p =
n

N
,p ≥ 0,

L
∑

=1

p = 1 (2.12)

p0(T) =
T
∑

t=1

p (2.13)

p1(T) =
L
∑

=T+1

p (2.14)

(2.15)

Las clases están dadas por:

μ0 (T) =
T
∑

=1

Pr ( | C0) =
1

P0(T)

T
∑

=1

p (2.16)

μ1 (T) =
L
∑

=T+1

Pr ( | C1) =
1

P1(T)

L
∑

=T+1

p (2.17)

Varianza:

σ20(T) =
T
∑

=1

[  − μ0 (T)]2 Pr( | C0) =
1

P0(T)

T
∑

=1

[  −m0 (T)]2 P (2.18)

σ21(T) =
L
∑

=T+1

[  − μ1 (T)]2 Pr( | C1) =
1

P1(T)

T
∑

=T+1

[  −m1 (T)]2 P (2.19)

Función objetivo:

σ2

(T) = P0(t)σ20(T) + P1(T)σ

2
1(T) (2.20)
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Umbral Óptimo:

σ2

(T∗) = mı́n

1≤T<L
σ2

(T) (2.21)

T∗ = rg mı́n
1≤T<L

σ2

(T) (2.22)

2.2.2. Método de segmentación basado en PCA

El método de PCA por sus siglas en inglés o análisis de componentes principales
es una técnica muy útil en la clasificación de conjuntos de datos. Ya que por medio de
este método se reduce nuestro conjunto de datos original a un nuevo conjunto de datos
encontrando un nuevo conjunto de variables muy representativas para la clasificación
de los datos. Los componentes principales son una serie de mínimos cuadrados que se
ajustan en la muestra y son ortogonales al conjunto anterior.

Teniendo un conjunto de datos n de un vector de p variables

X = (1, 2, ...., p) (2.23)

El primer componente principal del conjunto de datos se obtiene:

z1 = T1X =
p
∑

=1

1 (2.24)

donde el vector 1 se define:

1 = (11, 21, ..., p1) (2.25)

es elegido:

r[z1] es máximo (2.26)

Entonces el k-ésimo componente principal se obtiene:

zk = TkX (2.27)

con

k = 1, ..., p
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y

k = (1k, 2k, ..., pk) (2.28)

r[zk] es máximo (2.29)

sujeto a

co[zk, z] = 0 (2.30)

con

k >  ≥ 1 (2.31)

T
k
k = 1 (2.32)

2.2.3. Método de Frontera óptima

Este operador selecciona pixeles con un valor particular, o que se encuentran dentro
de un rango específico. Este operador puede ser usado para localizar objetos dentro
de una imagen si se conoce su nivel o rango de brillo[60]. Esto implica que también se
conoce el brillo del objeto. Existen dos maneras principales: umbralización uniforme
y adaptativa. En el primero los pixeles por arriba de un nivel determinado se colocan
como blancos. Los que se encuentran debajo del nivel se cambian a negros como se
muestra en la Figura2.5
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a) Imagen 

    original

b) Imagen 

segmentada

a) b)

FIGURA 2.5: a) Imagen Original, b) Imagen segmentada

El método uniforme claramente requiere del conocimiento del nivel de grises de
la imagen, o que los rasgos que se buscan no sean seleccionados en el proceso. Si el
nivel no es conocido, se puede usar la ecualización de histograma o normalización de
intensidad. Este es por supuesto un problema. Estos problemas pueden ser resueltos
por simples aproximaciones como el operador de umbral.

Existen técnicas más avanzadas conocidas como el umbral optimizado. Estas técni-
cas buscan seleccionar un valor del borde que separe al objeto del fondo. Esto sugiere
que el objeto tiene un rango de intensidad diferente al fondo, para que se pueda elegir
un borde adecuado.

La base es utilizar el histograma normalizado de la imagen, donde el número de
puntos de cada nivel es dividido por el total de puntos en la imagen. Como tal esto
representa una distribución de probabilidad de los niveles de intensidad

p() =
N()

N2
to

Esto puede ser usado para computar el cero y los momentos acumulativos de primer
orden el histograma normalizado elevado al k − ésmo nivel como:

(k) =
k
∑

=1

p() (2.35)

y
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μ(k) =
k
∑

=1

∗ p() (2.36)

El nivel total significativo de la imagen está dado por:

μT =
Nm́x
∑

=1

∗ p() (2.37)

La discrepancia de la separabilidad de la clase está dada por

σ2
B
(k) =

(μT ∗(k) − μ(k))2

(k)( − (k))
∀K ∈ , Nm́x (2.38)

La umbralización óptima es el nivel en el que la discrepancia de separabilidad de
la clase se encuentra en su máximo, llamado el borde optimo Topt

σ2
B
(Topt) = m́x

≤k≤Nm́x
(σ2

B
(k)) (2.39)

Estas técnicas son usadas con frecuencia en el reconocimiento de patrones estáticos:
el umbral del objeto es clasificado de acuerdo a sus propiedades estáticas.

2.2.4. Método de Frontera adaptativa

De manera general el cálculo del umbral o frontera en las imágenes se calcula de la
como 1 a todos los pixeles que sean iguales o mayores que el valor de la frontera, de lo
contrario se hacen 0.

Donde la imagen b es la binarización resultante sobre la imagen I. En el frontera
adaptativa, el umbral o frontera es calculado para cada pixel, basado en estadísticas de
pequeños grupos de pixeles como su rango y varianza, o los parámetros de los pixeles
vecinos. Esto puede ser realizado de diferentes maneras como la sustracción del fondo,
el modelo de flujo de agua, la desviación y media estándar entre otras[Romen].

2.3. Extracción de características
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En esta sección se abordarán los métodos de extracción de características de las imá-
genes empleadas, siendo este un aspecto de gran relevancia para obtener las caracterís-
ticas más relevantes y altamente discriminativas para una buena clasificación.

2.3.1. Características geométricas

Las características que se emplearon describen las propiedades básicas de la región
a reconocer, estas son; área de la región, redondez de a mano, longitud del borde de la
mano, elongación de la mano definida por la longitud y ancho de la mano, las coorde-
nadas  e y del centro de gravedad, densidad, definida por la longitud de los bordes
de la mano y el área de esta.

1. Densidad.

Densdd =
(ongtd_regón_mno)2

A
(2.40)

2. Distancia centroide. Distancia de los bordes de la mano al centroide (c, yc)

r(t) = [((t) − c)2 + (y(t) − y2c )
1/2] (2.41)

donde:

c =
1

L

L−1
∑

t=0

(t), yc =
1

L

L−1
∑

t=0

y(t) (2.42)

donde c es el centroide , yc es el centroide j, (c, yc) es el centroide del objeto.

3. Perímetro

Es el número de pixeles en el contorno de la región

P =

� N
∑

t=1

∥+1 − ∥
�

+ ∥n − ∥ (2.43)

Donde P es el perímetro de la región

4. Área

El área se obtiene con el numero de pixeles de la región

5. Altura

La altura de una región se define como:
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h = m́x − mı́n + 1 (2.44)

6. Ancho

El ancho esta definido por:

 = ym́x − ymı́n + 1 (2.45)

7. Redondez

Esta característica indica la calidad de redondo de una región, se define como:

R =
4∗ A∗ π

L2
(2.46)

Elipse Las características geométricas de un objeto pueden definir la forma de la región
de interés de la imagen. La elipsidad determina la similitud del contorno de la region
de interés con la forma geométrica en (, y) para  = 1, ...., L

2 + by + cy2 + d + ey + ƒ = 0 (2.47)

se obtiene

∥X∥ →mn (2.48)

donde X representa una matriz con L filas, la fila  es , entonces se restringe a ∥∥ = 1,
y  es la última columna de V, donde X = USVT] , S es una matriz diagonal de la misma
dimensión de X con elementos no negativos de manera decreciente. U y V son matrices
singulares.

La característica de Elipse se obtiene de la siguiente manera:

�

 − 0
e

�2

+
�

y − y0
be

�2

= 1 (2.49)

donde:

e =
1p
sp

representa el eje mayor
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be =
1p
sbp

representa el eje menor

s = 1
−ƒ representa el factor de escalamiento

 = tTTt

T =

�

 b/2
b/2 c

�

t = 1
2T
−1

�

d

e

�

representa la translación

p =  cos2 (α) + b cos (α) sin (α) + c cos2 (α)

α = 1
2 tn

−1
�

b
−c

�

0 = t1, y0 = t2

Los ejes de elipse se definen como e y be, el centro (0, y0), la orientación α. La
excentricidad se define como:

e =
mn (e, be)

m (e, be)
(2.50)

Momentos

Los momentos son muy empleados en reconocimiento de imágenes, estos permiten
reconocer imágenes independientemente de su rotación, traslación o inversión.

Los momentos de orden (p + q) son definidos como:

mpq =
∑



∑

y

pyqρ(, y). (2.51)

donde ρ(, y) es definida por la región segmentada. Los momentos de orden pequeño
describen la forma de la región. Por ejemplo m00 describe el area de la región segmen-
tada, mientras que m01 y m10 definen las coordenadas  e y del centro de gravedad.
Sin embargo, los momentos m02, m03, m11, m12, m20, m21 y m30 son invariantes
a traslación, rotación e inversión. Los momentos centrales son invariantes a desplaza-
miento y pueden ser calculados mediante:
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μpq =
∑

,j∈R
( − ̄)p(j − j̄)q (2.52)

donde p, q pertenecen a la región segmentada y el centro de gravedad de la región
es definido por:

̄ =
m10

m00
, j̄ =

m01

m00
(2.53)

Los momentos de Hu pueden ser obtenidos mediante:

ϕ1 = η20 + η02 (2.54)

ϕ2 = (η20 − η02)2 + 4η211 (2.55)

ϕ3 = (η30 − 3η12)2 + (3η21 − η03)2 (2.56)

ϕ4 = (η30 − 3η12)2 + (η21 + η03)2 (2.57)

ϕ5 = (η30 − 3η12)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2]+
(3η21 − η03)(η21 + η03)[3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2]

(2.58)

ϕ6 = (η20 − η02)[(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2]+
4(η11(η30 + η12)(η21 + η03)

(2.59)
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ϕ7 = (3η21 − η03)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2]−
(η30 − 3η12)(η21 + η03)[3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2]

(2.60)

donde:

ηpq =
μrs

μ00t
, t = p+q

2 + 1

to

(2.62)

Descriptores de Fourier
Los descriptores de Fourier son usados para determinar la forma de la región de in-

terés de la imagen. Dado (k) y y(k) como coordenadas del k-ésimo pixel de la frontera
de la region de la imagen de N pixeles. El k-ésimo pixel al rededor del contorno tiene
una posición (k, yk), entonces se puede describir el contorno como dos ecuaciones
paramétricas:

(k) = ky(k) = yk (2.63)

se consideran las coordenadas del punto (, y) en un plano complejo, y puede ser for-
mado como z(k) = (k) + y(k) y el Descriptor de Fourier(FD) de la región de interés
se define como el DFT de z(k)

() =
1

N

K−1
∑

k=0

s(k)e−j2πk/K ,  = 0,1,2, ..., K − 1 (2.64)

Otras características empleadas son descriptores de elipse, convexidad de región,
momentos de Flusser y orientación, en total 57 características fueron extraídas de cada
imagen.

b(, y) =

¨

1 : s (, y) ≥ T(, y)
0 : De o contrro

«

(2.65)
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Momentos de Gupta
Los momentos de Gupta son invariantes a la traslación y el escalamiento [35]. Ob-

teniendo los N pixeles del contorno descritos por un conjunto de datos ordenado
(), y(),  = 1,2, ..., N. La distancia euclidiana z(),  = 1,2, ..., n de un vector co-
nectando el centroide (̄, ȳ) y el conjunto ordenado de los pixeles del contorno for-
man un valor singular uno dimensional de la representacion funcional del contorno.
Considerándose solo los contornos cerrados, la representación secuencial resultante es
circular, de la siguiente manera:

z(N + ) = z() = 1,2, ..., N (2.66)

Dado una representación secuencial de un contorno de N-puntos z(),  = 1,2, ..., N
de una forma binaria Z(, y) el r-ésimo momento puede ser estimado como:

mr =
1

N

N
∑

=1

[z()]r (2.67)

y el r-ésimo momento normalizado de la secuencia del contorno se define como:

m̄r =
mr

(M2)2
=

1
N

∑N
=1 [z()]

r

�

1
N

∑N
=1 [z() −m]2

�r/2
(2.68)

donde m̄r y M̄r son invariantes a la traslación, rotación y escalamiento notando que
las coordenadas de la región transformada H(,) esta relacionada a G(, y) por

H(,) = AG(, y) + B (2.69)

las coordenadas de las variables transformadas estan dadas por:

�




�

=

�

α cosθ sinθ
− sinθ α cosθ

��


y

�

+

�

β

γ

�

(2.70)

donde β y γ son las variables de traslación, α es el factor de escala, θ es el angulo de
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reotación. El contorno original de la región de interés siendoG y la región transformada
siendo H. Esto es:

G = [g(1), g(2), ..., g(N)] (2.71)

H = [h(1), h(2), ..., h(M)] (2.72)

donde:

g(l)=
�

( − ̄)2 + (y − ȳ)2
�1/2

h(k) =
�

( − ̄)2 + (k − ̄)2
�1/2

̄ = m10
m00

, ȳ = m01
m00

(2.73)

donde:

mpq =
∑

p

∑

q pyqG(, y)
(2.74)

dado el mH
r

representa la r-ésima secuencia del momento del contorno de H(,).
de las Ecuaciones 2.68, los momentos del contorno de la región H(,) son:

m̄H
r
=

1
M

∑M
k=1 [h(k)]

r

h

1
M

∑M
k=1

�

h(k) −mH


�2
ir/2

(2.75)

Momentos de Flusser
Los momentos invariantes con respecto a la rotación, traslación y escalamiento, al

igual que Hu, los Momentos de Flusser [28] son ampliamente usados en procesamien-
to digital de imágenes (PDI). Los momentos complejos cpq de orden (p + q) de una
función de imagen integrable ƒ (, y) es definida como:

cpq =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
( + y)p( − y)qƒ (, y)ddy (2.76)
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donde  denota un número imaginario. Cada momento complejo puede ser expresado
en terminos de momentos geométricos mpq como

cpq =
p
∑

k=0

q
∑

j=0

(
p

q
)(
q

j
)(−1)q−j · p+q−k−j ·mk+j,p+q−k−j (2.77)

donde los momentos geométricos son definidos como:

mpq =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
pyq
∫

(, y)ddy (2.78)

y vice versa

mpq =
1

2p+qq

p
∑

k=0

q
∑

j=0

(
p

k
)(
q

j
)(−1)q−j · ck+j,p+q−k−j (2.79)

esto sigue de la definición de que solo los índices p ≥ q son significativos cuando se
trata con momentos complejos porque cpq = c∗

pq
(el asterisco denota conjugaciones

complejas). En coordenadas polares,Eq 2.76 se convierte en la forma

cpq =
∫ ∞

0

∫ 2π

0
rp+q+1e(p−q)θƒ (r, θ)drdθ (2.80)

La Eq 2.80 implica invarianza a la rotación de la magnitud del momento
�

�cpq
�

�mientras
la fase es cambiada por (p− q)α, donde α es el ángulo de rotación. Mas precisamente,
sustenta el momento de la imagen rotada

c
′

pq
= e−(p−q)α · cpq (2.81)

En ocasiones es necesario obtener características invariantes a la traslación, rota-
ción, escalamiento y transformaciones relacionadas. Los momentos de Flusser obtie-
nen características derivadas del momento central de segundo y tercer orden que son
invariantes a transformaciones afines [28], estos pueden ser obtenidos de las siguientes
ecuaciones:
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1 =
μ20μ02 − μ211

μ400
(2.82)

2 =
μ230μ

2
03 − 6μ30μ21μ12μ03 + 4μ30μ312 + 4μ321μ03 − 3μ221μ

2
12

μ1000

3 =
μ20(μ21μ03 − μ212) − μ11(μ30μ03 − μ21μ12) + μ02(μ30μ12 − μ

2
21)

μ700
4 = (μ320μ

2
03 − 6μ220μ11μ12μ03 − 6μ220μ02μ21μ03 + 9μ220μ02μ

2
12 +

12μ20μ211μ21μ03 + 6μ20μ11μ02μ30μ03 − 18μ20μ11μ02μ21μ12 −

8μ311μ30μ03 − 6μ20μ202μ30μ12 + 9μ20μ202μ21 + 12μ211μ02μ30μ12 −

6μ11μ202μ30μ21 + μ
3
02μ

2
30)/(μ

11
00)

2.3.2. Características texturales

La superficie de las imágenes nos brinda información del área de estudio dentro de
la imagen, que tan fina se encuentra la superficie, su propiedad áspera o lisa, que tan
ondulado se encuentra, la irregularidad o alineado dentro de la región de interés de la
imagen, de esta manera se podrían diferenciar objetos específicos dentro de la imagen,
como podrían ser rocas, madera, zonas lisas, etc. El cálculo de la textura se obtiene de
la dependencia espacial de las tonalidades de gris dentro de una matriz de frecuencias
Pj con que dos celdas de resolución vecinas, separadas por una distancia d, uno con
una tonalidad de gris i y el otro con tonalidad gris j. La frecuencia de las matrices de
dependencia espacial de escala de grises es la función de la relación angular entre las
celdas vecinas de lomo se muestra a continuación??:

P(i,j,0◦) =
�

((k, ), (m,n)) ∈ (Ly × L) × (Ly × L) |k −m = 0, | −m| = d,
I(k,l)=i, I(m,n)=j

(2.83)
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P(i,j,45◦) =
�

((k, ), (m,n)) ∈ (Ly × L) × (Ly × L) |(k −m = d,  − n = −d),
or (k-m=-d,l-n=d)
I(k,l)=i, I(m,n)=j

(2.84)

P(i,j,90◦) =
�

((k, ), (m,n)) ∈ (Ly × L) × (Ly × L)
�

� |k −m| = d,  − n = −d),
l-n=0,I(k,l)=i,I(m,n)=j

(2.85)

P(i,j,135◦) =
�

((k, ), (m,n)) ∈ (Ly × L) × (Ly × L) |(k −m = d,  − n = −d),
or (k-m=-d,l-n=d),

I(k,l)=i,I(m,n)=j
(2.86)

donde denota el número de elementos en el conjunto, las ecuaciones se pueden
definir de manera general como:

p((k, ), (m,n) =max {|k −m| , | − n|} (2.87)

2.3.3. Características cromáticas

2.4. Técnicas de clasificación

En el área de Inteligencia Artificial existen diversos métodos de clasificación, la se-
lección de un buen método de clasificación es crucial para la obtención de buenos re-
sultados en la experimentación, aqui se abordarán los métodos usados en las experi-
mentaciones.
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2.4.1. SVM

Las máquinas de vectores de soporte (SVM) es uno de los métodos de clasificación
más usados para el modelado y clasificación de información, recientemente clasificado
junto con los métodos kernel. Las ventajas de las SVM una excelente capacidad de gene-
ralización, que concierne en la capacidad de clasificar correctamente ejemplos que no
están dentro de los rasgos de espacio usados en el entrenamiento[60]. Este método de
clasificación es ampliamente usado en la bioinformática (entre otras disciplinas) debi-
do a su exactitud, habilidad para tratar con cantidades muy grandes de información,
como expresiones genéticas, y la flexibilidad en la modelación de diversas fuentes de
información.

Cuando se entrena una SVM se necesitan realizar algunas decisiones: como procesar
la información, que método de kernel usar y finalmente preparar los parámetros de la
SVM 2.6.

hiperplano

Margen

C1

C2

FIGURA 2.6: Hiperplano de separación (Towards Data Science)

Clasificadores Lineales

La información para un problema de aprendizaje de dos clases consiste de objetos
etiquetados/clasificados con una de las dos etiquetas correspondientes a las clases que
se tienen, por conveniencia se asume que las etiquetas +1 son ejemplos positivos y −1
son ejemplos negativos[10].

Teniendo el vector  con componentes . Estos componentes denotan los −ésmos

vectores de un conjunto de datos {(, y)}n = 1, donde y es la etiqueta asociada a .
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Los objetos  son llamados modelos o ejemplos. Se asume que los ejemplos pertene-
cen a un conjunto X. Inicialmente se toman los ejemplos como vectores, pero una vez
introducidos en el modelo, esta afirmación podría ser diferente pudiendo ser entonces
conjuntos u objetos discretos.

El concepto principal para definir un clasificador es el producto punto (dot product)
entre dos vectores, también conocido como producto escalar o producto interno, defi-
nido como T =

∑


.Un clasificador lineal está basada en la función

ƒ () =T + b (2.88)

El vector  es conocido como el vector de peso, y b es la tendencia. Considerando
el caso b = 0, el conjunto de puntos de  tal queT = 0 son todos los puntos que son
perpendiculares a  y pasan por el origen en el plano de dos dimensiones, un plano de
tres dimensiones, y en un hiperplano. La tendencia b traslada el hiperplano fuera del
origen. El hiperplano

{ : ƒ () =T + b = 0} (2.89)

Divide el espacio en dos partes, el signo de la función discriminativa f(x) denota el
lado del hiperplano en donde se encuentra el punto. El límite entre las regiones positiva
y negativa del plano son llamadas el límite de decisión del clasificador, como se muestra
en la Figura 2.6. El límite de decisión definido por el plano es lineal porque los ejemplos
son lineales.

Clasificadores no lineales

En diversas aplicaciones los clasificadores no lineales proveen una mejor exactitud.
Aun así los clasificadores lineales tienen ventajas, una de ellas es que cuentan con al-
goritmos de entrenamiento simples. Podemos fácilmente observar el comportamiento
de ambos tipos de clasificadores mapeando la información de un conjunto X usando
la función no lineal ϕ : X −→ F. En el espacio F la función discriminante es:

ƒ () =Tϕ() + b (2.90)

Considerando el caso de un espacio bidimensional

ϕ() = (2

,
p
212, 22)

T (2.91)
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Representando un vector en términos de monomios de segundo grado. En este caso

Tϕ() =1
2
1 +
p
2212 + 3

2
2 (2.92)

Resultando en un límite de desición para el clasificador, ƒ () = T + b = 0, la
cual es una sección cónica.

La aproximación al introducir rasgos no lineales no es fácil de escalar debido al
número de rasgos de entrada. Cuando se mapea el ejemplo anterior la dimensionalidad
de las características del espacio F es cuadrática en comparación de la dimensionalidad
del espacio original. Esta complejidad cuadrática es factible con un espacio dimensional
de poca información; pero cuando se trata con la información de expresiones genéticas,
la cual puede contener miles de dimensiones, el complejo cuadrático en el número de
dimensiones no es aceptable. Los métodos kernel resuelven este caso evitando el paso
del mapeo de información de grandes dimensiones caracterí sticas-espaciales.

Supongamos que el peso del vector puede ser expresado como una combinación de
ejemplos lineales de entrenamiento.

 =
n
∑

=1

α (2.93)

entonces:

ƒ () =
n
∑

=1

αT

 + b (2.94)

En el espacio de características F se forma la siguiente expresión:

ƒ () =
n
∑

=1

αϕ()Tϕ() + b (2.95)

La representación en términos de α es conocida como la representación del límite
de decisión. Como se indicó anteriormente el espacio F puede ser de gran dimensión
haciendo este truco poco práctico a no ser que la función de kernel k(, ′) se defina
como:

k(, ′) = ϕ()Tϕ(́) (2.96)

Pudiendo procesarlo eficientemente. En términos de la función de kernel la función
de discriminación es:
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ƒ () =
n
∑

=1

α(.) + b (2.97)

Margen geométrico

Para un hiperplano dado entendemos por + o − el punto más cercano entre los
ejemplos negativos o positivos. La norma de un vector  se denota por ∥∥ es su
longitud y está dada por

p
T. Un vector unitario Ò en dirección de  está dado

por / ∥∥ teniendo ∥∥ = 1. De consideraciones geométricas simple consideramos
un hiperplano ƒ con respecto a un conjunto de datos D de la forma:

mD(ƒ ) =
1

2
ÒT(+ − −) (2.98)

donde Ò es un vector unitario en dirección de , asumiendo que + y − son
equidistantes del límite de decisión.

ƒ () =T+ + b =  (2.99)

ƒ () =T− + b = − (2.100)

para una constante  > 0 .
Note que, multiplicando nuestros puntos por una constante, nuestro margen se in-

crementara en la misma cantidad, mientras que en realidad nuestro margen no cambio,
solo se cambiaron las unidades con la cual lo limitamos. Para hacer el margen geométri-
co significativo ajustamos el valor de la función de decisión a los puntos más cercanos
del hiperplano, y establecemos  = 1 Adicionando las dos ecuaciones y dividiéndolas
por ∥∥ obtenemos:

mD(ƒ ) =
1

2
ÒT(+ − −) =

1

∥∥
(2.101)

Clasificadores de margen máximo

Los clasificadores de margen máximo es una función discriminante que maximiza
el margen geométrico 1

∥∥ que es equivalente a minimizar ∥∥2.Tomando lo anterior
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mn
1

2
∥∥2 (2.102)

sjeto  : y(T + b) ≥ 1  = 1, ..., n

Las coacciones en esta formulación aseguran que el máximo clasificador clasificara
cada ejemplo correctamente, lo cual es posible asumiendo que la información es lineal-
mente separable. En la práctica en ocasiones la información no es linealmente separa-
ble; y aunque esta se pudiera separar, el margen más adecuado puede ser alcanzado
permitiendo que el clasificador no clasifique algunos puntos. Para permitir errores re-
emplazamos las coacciones desiguales de la ecuación anterior

y(T + b) ≥ 1 − ξ  = 1, ..., n (2.103)

donde ξ ≥ 0 son variables de poca utilidad que permiten a un ejemplo estar dentro
del margen de 0 ≤ ξ ≤ 1(también llamado margen de error) o no ser clasificados(ξ >
1).Por lo tanto la variable no es clasificada cuando su valor es mayor a 1,

∑


ξ es el

conjunto de ejemplos que no son clasificados.
El objetivo de maximizar el margen minimizando 1

2 ∥∥
2 es demostrado en el la ecua-

ción C
∑


ξ para penalizar el error de margen y los elementos no clasificados.

La constante C coloca la importancia relativa de maximizar el margen y minimizar
la cantidad de ejemplos de poca utilidad. Esta formulación es conocida como margen
blando SVM (soft-margin). Utilizado el método de multiplicadores de Lagrange obtene-
mos la formulación dual

La formulación dual guía una expansión del vector de peso en términos de los
ejemplos de entrada:

 =
n
∑

=1

yα (2.104)

Los ejemplos  para cada  > 0 son los puntos que no se encuentran en el mar-
gen cuando es usado el margen blando. Estos son los llamados vectores de soporte. La
expansión en términos de los vectores de soporte es algunas veces escasa, y el nivel de
escases es mayor en el porcentaje de error del clasificador. El problema de la formu-
lación de la optimización de la SVM depende de la información solo a través de los



48 Capítulo 2. Preliminar

productos punto. El producto punto se puede por lo tanto reemplazar por una función
kernel no lineal, así realizando un amplio margen de separación en el espacio de caracte-
rísticas. El problema de la optimización de las SVM era resuelto tradicionalmente con la
formulación dual, pero recientemente se ha demostrado que la ecuación fundamental
(Ec (3)), puede encaminar a eficientes métodos de aprendizaje basados en kerne.

2.4.2. Clasificación bayesiana

El método de clasificación bayesiana es un método que presenta buenos resultados
al igual que métodos más utilizados como árboles de decisión y redes neuronales im-
plementándose en cierto tipo de conjuntos de datos. También proveen una perspectiva
muy útil de como entender otros algoritmos de clasificación que no son tan explícitos
en el manejo de probabilística[62].

En la clasificación bayesiana se toma en cuenta lo siguiente:

Cada dato nuevo de entrenamiento puede aumentar o disminuir la probabilidad
de que la hipótesis es correcta

El conocimiento apriori puede ser combinado con el conjunto de datos para deter-
minar la probabilidad de la hipótesis

Con la combinación de predicciones de múltiples hipótesis se puede realizar una
clasificación de un nuevo dato observado

Aun en casos de datos intratables en comparación de otros métodos el clasifi-
cador bayesiano puede proporcionar un estándar para realizar una decisión de
clasificación optima.

La probabilidad inicial de que la hipótesis h se acepte se denota como P(h), también
llamada probabilidad apriori de h. Si se tiene un conocimiento previo tendrá mayor
valor, de lo contrario se le dará el mismo valor a P(h) de que ocurra o no ocurra el
evento de hipótesis h.

El teorema de bayes se formula de la siguiente manera:

P(h | D) =
P(D | h)P(h)

P(D)
(2.105)

donde P(D) es la probabilidad aposteriori ed que se cumpla la hipótesis.
Máximo aposteriori(MAP)
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hMAP = rgm́x
hεH

P(h | D) (2.106)

= rgm́x
hεH

P(D | h)P(h)

P(D)
(2.107)

= rgm́x
hεH

P(D | h)P(h) (2.108)

Para atributos independientes entre sí, se realiza:

P(1, 2, ..., n | j) = P( | j) (2.109)

nb = rgm́x
jεV

P(j)P( | j) (2.110)

2.4.3. Redes neuronales

En inteligencia artificial las redes neuronales son ampliamente usadas, ya que tienen
amplio poder de generalización para resolver problemas de clasificación de conjunto
de datos diversos. Las redes neuronales son un conjunto interconectado de neuronas
artificiales en capas, siendo cada uno de estas una primitiva elemental computacional
[12].

Las neuronas se pueden clasificar en 3 tipos, de entrada, ocultas y de salida. Las
redes neuronales pueden ser supervisadas, es decir, se intenta aproximar la función
que describe de mejor el conjunto de datos empleado. Para un conjunto de datos T =
(Xk, Dk)

Q
k=1 obtenido del espacio de patrones donde el vector Xk ∈ Rn relacionado al

vector de salida Dk ∈ Rp. El objetivo de un algoritmo de aprendizaje supervisado es
describir el comportamiento de una función desconocida ƒ : Rn → Rp.

La neurona básica puede ser representada de la siguiente manera, si se tienen n en-
tradas con n pesos asociados en las entradas, entonces la i-ésima unidad calcula alguna
función f de la sumatoria de entradas y sus pesos dado por:

y =
n
∑

j=1

jyj (2.111)

donde j se refiere a los pesos desde la j-ésima a la i-ésima unidad. La función ƒ es la
función de activación de las unidades. En el caso mas simple ƒ es la función identidad
donde la unidad de salida es idéntica a la unidad de entrada, a esto se le llama unidad
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lineal. Una variante compara el cálculo de la suma en relación a un valor de la neurona
llamado umbral. El proceso de umbral se realiza por comparación, si la sumatoria es
mayor que el umbral entonces la salida de la neurona sera 1, de lo contrario si la salida
es menor al umbral, la salida será 0. Por lo tanto, la salida y de la i-ésima neurona se
puede describir como:

y = ƒ (
n
∑

j=1

jy + b) (2.112)

donde b es el bias o compensación de la neurona y ƒ es una función de paso para el
umbral:

ƒ () = 1 > 0 (2.113)

ƒ () = 0 <= 0 (2.114)

Perceptrón multicapa

Comúnmente una neurona con diversas entradas podría no ser suficiente, normal-
mente se necesitan de más trabajando de forma paralela, a esto se le puede llamar capa.
Una capa de S neuronas tiene R entradas conectadas a cada una de las neuronas de
entrada y se tiene una matriz de pesos tiene S filas.

La capa incluye la matriz de pesos, las sumatorias, el vector de bias. Cada elemento
del vector de entrada p es conectado a cada neurona a través de la matriz de pesos
W. Cada neurona tiene un bias b, una sumatoria, una función de transferencia ƒ y una
salida . Tomados de manera conjunta como las salidas del vector . Es común obtener
un número de entradas a la capa diferente al número de neuronas (R ̸= S).

Si se considera una red neuronal con muchas capas, cada una de ellas tiene su propia
matriz de pesos W, su propio vector de bias b, un vector de entradas n y vector de
salida . Así tenemos diferentes matrices y vectores por cada capa, obteniendo:1 =
ƒ1(W1p+b1),2 = ƒ2(W2p+b2) y así sucesivamente, obteniendo n = ƒn(Wnp+bn)
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Árbol de decisión

El árbol de decisión es un clasificador muy usado en minería de datos, debido a su
sencillez, es una buena herramienta para procesos de elección entre diversos cursos de
acción [22].

El árbol de decisión es un árbol donde los nodos internos son asociados con una de-
cisión, y los nodos hoja son generalmente asociados con la etiqueta de salida. Un nodo
intermedio prueba una o más valores atributo llevando a 2 o más conexiones o ramas.
Cada rama o conexión está asociada con el posible valor de decisión. Para la versión
más simple, cada nodo recibe un estatuto de decisión que sera tomado en la compara-
ción, entonces el nodo tendrá dos salidas, una será si o “verdadero”, y la segunda no
o “falso”. El nodo es asociado a una regla o prueba basada en los valores ocaracterísti-
cas del conjunto de datos. Estas pruebas se pueden categorizar de la siguiente manera:
enumerate

Axis-parallel test : En este caso la prueba se realiza de la forma  > 0, donde  es la
característica y 0 es el valor de umbral

Prueba basada en combinación lineal de características: En esta la prueba se realiza de
la forma:

d
∑

=1

 > 0 (2.115)

donde  es la i-ésima característica, y  es el peso asociado a el. Esta prueba envuelve
una combinación lineal de los valores de características y el hiper-plano correspondien-
te no paralelo en ningún eje.

Prueba basada en combinación de características no lineales: Esta es la forma mas ge-
neral de prueba posible, de la forma:

ƒ () > 0 (2.116)

donde ƒ () es cualquier función no lineal de los componentes de 
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2.5. Técnicas de validación cruzada

En las investigaciones basadas en el Lenguaje Máquina, entre otras, se hace de vital
importancia la comparación de resultados obtenidos a partir de diferentes clasificado-
res, por esta razón algunos investigadores se hán abocado al estudio de diferentes algo-
ritmos y métodos comparativos para multiclasificadores. En[21] se realiza una investi-
gación de clasificación de datos imbalanceados con técnicas IPADE-ID. En [31] estudian
la multiclasificación de lenguaje maquina basado en algoritmos genéticos, utilizando
para ello los siguientes algoritmos de comparación de multiclasificación: Pittsburgh
Genetics interval Rule Learning Algorithm(Pitts-GIRLA), XCS, Generic Algorithm ba-
sed Classifier System (GASSIST-ADI), Hierarchical Decision Rules (HIDER). Para la
comparación de resultados de diferentes clasificadores se proponen los siguientes mé-
todos para comparar los resultados obtenidos:

Porcentaje de clasificación.

Medidas Cohen´s kappa

El primer método es el más común, en el cual se toman los conjuntos clasificados
correctamente del total de conjuntos.

El método Cohen´s kappa se utiliza para comparar el desempeño de los clasificado-
res tomando en cuenta el exito aleatorio del clasificador como estándar. Este método se
basa en la matriz de confusión del clasificador.

La diferencia entre estos dos métodos es el marcador de clasificaciones correctas,
el primer método cuantifica todos los datos clasificados positivos de todas las clases,
en cambio el método kappa numera las clasificaciones positivas por cada clase, de esta
manera la cuantificación es menos sensible al factor aleatorio de las diferentes simula-
ciones generadas por los clasificadores en cada clase.

Para poder medir y comparar los resultados obtenidos de diversos clasificadores
primero es necesario distinguir que existen dos tipos de análisis: el análisis de un con-
junto de datos y el análisis de multiconjuntos de datos. El análisis de un conjunto de
datos se da cuando se obtienen resultados de dos o más algoritmos de clasificación uti-
lizando un solo conjunto de datos, el otro tipo de análisis es aquel en el que se tienen
dos o más conjuntos de datos y son implementados dos o mas algoritmos para cada
uno de manera simultánea. También cabe aclarar que existen los análisis paramétricos
y los no paramétricos, la diferencia es el nivel de mediciones representadas por el con-
junto de datos, de esta manera el análisis paramétrico tiene como característica que los
valores del conjunto pertenecen a un rango.
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Para saber que en efecto nuestro conjunto de datos es paramétrico se tienen que
revisar las siguientes condiciones:

Independencia: Se dice que dos eventos son independientes cuando un evento
ocurre y este no modifica la probabilidad de que el otro evento ocurra.

Normalidad: Una observación es normal cuando su comportamiento sigue una
forma de distribución gaussiana, con un valor μ y una varianza σ2.

Para revisar estas condiciones se utilizan los métodos Saphiro-Wilk(SW) el cual ana-
liza el nivel de simetría y forma de la curva para poder calcular la diferencia que exis-
te con respecto a la distribución gaussiana obteniendo un valor p de la suma de los
cuadrados de las discrepancias; y D ‘Agostino Pearson(DP) que calcula la oblicuidad y
forma de la curva para cuantificar que tan lejos está la distribución de los datos a la
distribución Gaussiana en términos de asimetría y forma calculando p a partir de estas
discrepancias.

Se aplican los métodos DP y SW al conjunto de datos considerando un nivel de sig-
nificancia α=0.5, al aplicarlos se obtiene como resultado que el conjunto de datos no
satisface las características necesarias. Los investigadores están familiarizados con las
pruebas de comparación de datos paramétricos y no paramétricos, usando pruebas co-
mo t-test y Wilcoxon, la aplicación de este tipo de pruebas es correcto cuando se quiere
saber las diferencias entre los dos métodos, sin embargo, no se deben usar cuando se
quieren comparar más de dos métodos. En la comparación de dos métodos existe un
error asociado que incrementa de acuerdo al número de comparaciones realizadas. A
este error se le conoce como the family-wise error rate(FWER), definido como la probabi-
lidad de tener al menos un error en la familia de hipótesis. Algunos autores utilizan la
corrección Bonferroni para poder aplicar la prueba t-test.

La prueba Wilcoxon para datos no paramétricos nos permite detectar diferencias
significantes entre el comportamiento de dos clasificadores. Siendo la diferencia d de
los resultados en la i-ésima salida de los dos clasificadores de Nds conjuntos de datos.
Las diferencias son ranqueadas(rank) de acuerdo a sus valores absolutos, en caso de
un empate entre ambos se realiza un promedio de sus resultados. Teniendo a R+ como
la suma de resultados del primer algoritmo y a R− como la suma de resultados del
siguiente algoritmo entonces:

R+ =d>0 rnk8d) + 1/2d=0rnk(d)
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R− =d>0 rnk8d) + 1/2d=0rnk(d)

Siendo T la mas pequeña de las sumas entre R+ y R−

T =mı́n(R+ , R−)

Si T es menor o igual al valor de la distribucion Wilcoxon la hipótesis nula es re-
chazada. La prueba de Wilcoxon es más sensible que t-test, de esta manera esta prueba
es mas segura ya que esta no asume una distribución normal en nuestro conjunto de
datos. Cuando los supuestos del t-test son conocidos, la prueba Wilcoxon es menos po-
derosa que t-test, sin embargo, cuando los supuestos son violados, la prueba Wilcoxon
puede ser más poderosa que t-test.

Si se quiere realizar una comparación de más de dos algoritmos aplicados al conjun-
to de datos, como por ejemplo comparar el desempeño de un algoritmo de clasificación
propuesto y comparar su desempeño con los preexistentes existen pruebas como la
prueba Friedman[8] y post-hocs.

El test Friedman bajo la hipótesis nula inicia dando por hecho que todos los algorit-
mos son equivalentes, para rechazar tal hipótesis se debe presentar una diferencia entre
los algoritmos en cuestión. Enumera de mayor a menor los algoritmos de acuerdo a su
resultado, es decir los ranquea dándole al mejor algoritmo la posición 1, al segundo
la 2, y así hasta colocar todos los algoritmos usados, en caso de empates se realiza un
promedio de su ranking, y posteriormente se aplica lo siguiente:

Rj =
1

Nds

∑



r
j
 (2.117)

X2
F
=

12Nds

k(k + 1)

�

∑

jR2
j
−
k(k + 1)2

4

�

(2.118)

Bajo la hipótesis nula que dice que todos los algoritmos son equivalentes entonces
sus posiciones o ranks (Rj) deben ser iguales y su distribución de acuerdo a X2

F
con

k − 1 grados de libertad.
El test de Iman and Davenport se deriva del test de Friedman Una vez concluido

aceptando o rechazando la hipótesis nula se implementa el test post-hoc para determinar
si el algoritmo propuesto tiene un desempeño mejor al resto de los algoritmos con que
se compara.
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Uno de los post-hoc tests más simples es el Bonferroni-Dunn test, que es usado cuando
se quiere compara un algoritmo propuesto sobre los algoritmos de control, con este
método nosotros sabemos si la diferencia entre los algoritmos es significativamente
diferente si el promedio correspondiente es al menos tan bueno como su diferencia
critica(CD):

CD = q

√

√

√k(k + 1)

6N
(2.119)

El test de Holm es un procedimiento de comparación múltiple utilizando la siguiente
ecuación:

z = (R − Rj)/

√

√

√
k(k + 1)

6Nds
(2.120)

donde el valor z es usado para encontrar la probabilidad en la tabla de distribución
normal propuesta por el método.

El test de Holm va un paso mas adelante ya que prueba la hipótesis secuencialmente
ordenadas por su significancia p. el test compara cada p con α/(k − ) iniciando con
el valor p mas significativo. si p1 es menor que α/(k − ) la hipótesis es rechazada y
procedemos a comparar p2, y así sucesivamente.

El método de Hochberg trabaja de manera opuesta al método anterior ya que inicia
comparando la última p.

Todos estos métodos son usados para comparar los diferentes algoritmos propues-
tos en un estudio, y de esta manera comprobar la hipótesis nula, estas hipótesis son
probadas en pares, de esta manera se puede entender que no todas las combinaciones
de hipótesis falsas y verdaderas son posibles[26]. Si se tienen tres hipótesis c1,c2, c3
y al menos una de ellas es falsa al menos otra debe ser falsa, teniendo en cuenta esto
Shaffer propuso dos procedimientos para ajustar el valor de α:

Shaffer static procedure:

shaffer dynamic procedure:

Bergmann y Hommel propusieron también un método elemental para encontrar
todas las hipótesis que no pueden ser rechazadas, por ejemplo, de un conjunto de
hipótesis(h1, h2, h3) se realizan todas las comparaciones en pares posibles, de cada
par de hipótesis se agrupan las que pueden ser posibles al mismo tiempo, a estas se les
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conoce como conjuntos exhaustivos y se toma como el conjunto E, de esta manera el al-
goritmo Bergmann-Hommel reduce el tiempo de búsqueda ya que todos los conjuntos
de comparaciones que no pretenezcan al conjunto A son rechazadas.

A = ∪{ : ehste,mı́n{P :  ∈ } > α/ ||} (2.121)

De tal manera en toda investigación en donde se propone un nuevo algoritmo
de clasificación comparándolo con otros preestablecidos de control es necesario rea-
lizar una comparación de ellos implementando técnicas de prueba de hipótesis para
averiguar si existen diferencias significantes entre el método propuesto y los méto-
dos de control, iniciando por determinar si el conjunto de datos es paramétrico o no-
paramétrico, dependiendo si el experimento realizado se implementa un solo conjunto
de datos o diversos conjuntos de datos para diversos algoritmos de clasificación, la pos-
terior aplicación de un procedimiento post-hoc y poder comprobar la hipótesis nula o
rechazarla.

2.5.1. Interpolación de Datos

En la vida real los métodos para construcción de curvas algunas veces inician con
puntos y vectores, a continuación se desarrollaran algunas propiedades de estos ele-
mentos matemáticos[80].

Los puntos y los vectores son entes matemáticos diferentes. Un punto no tiene di-
mensiones; el solo representa un lugar en el espacio. Un vector, por otro lado, solo
tienen atributos de dirección y magnitud. La gente tiende a confundir puntos y vecto-
res porque es natural confundir un punto p con el vector  que va desde el origen hasta
el punto p

Curvas

En la práctica, las curvas son especificadas por el usuario en términos de puntos y
son construidas en un proceso interactivo. Inicialmente se introducen las coordenadas
de puntos y se proyectan para generar una imagen[80].

Una columna  de ℜd cuyas coordenadas dependen de un parámetro t recorre una
curva paramétrica[68]:
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(t) =
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(2.122)

Usualmente pensamos en (t) como una curva de puntos, en particular si las fun-
ciones coordenadas (t) son polinomios de grado menor o igual que n entonces (t)
es una curva polinómica de grado n en t. El gráfico de una función (t) es una forma
espiral

(t) =

�

t

(t)

�

(2.123)

Las curvas descritas por los gráficos de funciones se denominan curvas funcionales.
una columna  que depende de dos parámetros s y t, describe una superficie paramé-
trica.

(s, t) =


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(2.124)

La superficie se denomina polinómica de grado total n si los  si los polinomios de
grado total, menor o igual que n en s y t y por lo menos uno de los  tiene grado total
n.

Dados cuatro puntos (bidimensional o tridimensional) P1, P2, P4, P4, se busca una
curva que pase a través de estos puntos y tiene la forma:

P(t) = t3 + bt2 + ct + d = (t3, t2, t,1)(, b, c, d)T = T(t)Afor0 ≤ t ≤ 1 (2.125)

donde cada uno de los cuatro coeficientes , b, c, d es un par, T(t) es el vector fila
(t3, t2, t,1) y A es el vector columna (, b, c, d)T , y las incógnitas son , b, c, d.

Ya que los cuatro puntos pueden localizarse en cualquier parte, se puede hacer solo
una supocisión que P1 y P4 son los puntos extremos de la curva y P2 y P3 son puntos
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intermedios de la curva, entonces se pueden usar los valores equidistantes del paráme-
tro t. Entonces tenemos las siguientes ecuaciones

P(0)=P1, P(1/3) = P2, P(2/3) = P3 y P(1) = P4
(2.126)

, esto es:

(0)3 + b(0)2 + c(0) + d = P1 (2.127)

(1/3)3 + b(1/3)2 + c(1/3) + d = P2 (2.128)

(2/3)3 + b(2/3)2 + c(2/3) + d = P3 (2.129)

(1)3 + b(1)2 + c(1) + d = P4 (2.130)

y la solución de la ecuación es:

 = −(9/2)P1 + (27/2)P2 − (27/2)P3 + (9/2)P4 (2.131)

b = 9P1 − (45/2)P2 + 18P3 − (9/2)P4 (2.132)

c = −(11/2)P1 + 9P2 − (9/2)P3 + P4 (2.133)

substituyendo en la ecuación2.125

P(t) = (−4,5t3 + 9t2 − 5,5t + 1)P1 + (13,5t3 − 22,5t2 + 9t)P2 + (2.134)

(−13,5t3 + 18t2 − 4,5t)P3 + (4,5t3 − 4,5t2 + t)P4 (2.135)

Como los cuatro puntos son arbitrarios, las cuatro ecuaciones pueden ser escritas
como la ecuación simple t3 + bt2 + ct + d = 1 para cualquier t. Esta solución puede
ser entonces  = b = c = 0 y d = 1

Entonces se concluye que cuando los cuatro puntos P son 1  debe ser cero

Curvas de Bézier

La unicidad del polinomio simétrico y su relación con la presentación de Bezier está
dada por el siguiente teorema, el cual se generaliza de la siguientes maneras??:
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Para cada curva polinómica b() de grado ≤ n existe un único polinomio simétrico
de n variables b[1, ..., n] el cual es afín a su diagonal satisface b[, ..., ] = b()

b = b[n−, .., b, .., b],  = 0, ..., n (2.136)

son los puntos de Bezier de b() sobre [, b]
El cálculo de los puntos de Bezier sobre [, c] y [c, b] se denomina subdivisión.

Al subdividir respectivamente una curva polinómica b() se genera una partición
[0, 1], [1, 2], ...., [k−1, k] de su dominio. La unión de los polígonos de Be-
zier sobre los subintervalos se denomina el polígono de Bezier compuesto de b sobre
[0, 1, ...., k]. En general el polígono compuesto consta de kn + 1 vértices.





61

Capítulo 3

Datos

En este Capítulo se desarrolla la adquisión de información.

3.1. Imágenes de señas estáticas (Dactilología)

Como se mencionó anteriormente las investigaciones se pueden dividir en dos gru-
pos, imágenes estáticas, las cuales comprenden el abecedario, que en el caso del LSM
consta de 29 letras, aunque en general las letras se toman como imágenes donde no
existe un movimiento de las manos, existen letras que sí presentan movimiento para su
concepción:

j

k

ñ

q

x

z

de las cuales la letra j y z presentan un movimiento amplio el cual en investiga-
ciones del abecedario del LSM se han excluido debido a su formación con el amplio
movimiento que necesita. El resto de las letras solo tienen un ligero movimiento hacia
arriba y abajo o hacia los lados para denotarlo, por lo tanto se toman como la misma
forma de la mano simplemente con una pequeña variación de lugar, el cual se puede
compensar con los momentos invariantes a translación o distancia. Por esta razón es
que en la literatura se encuentran investigaciones del abecedario del LSM donde se re-
conocen 27 señas aunque el abecedario completo consta de 29, como se muestra en la
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Figura3.1.

FIGURA 3.1: Abecedario del LSM (www.guiadisc.com)

Para esta investigación se tomaron imágenes de las 29 letras del abecedario, se so-
licitó la ayuda por escrito a la institución IPPLIAP(Instituto Pedagǵico para Problemas
del Lenguaje, IAP) [38], donde se imparten clases de nivel básico a personas de proble-
mas auditivos o del habla, también se solicitó por escrito la ayuda del Centro Educativo
para el Sordo(CES). Para la adquisición de las imágenes se utilizó una cámara sony, un
tripié y un fondo color gris, las condiciones de iluminación de las imágenes fueron
variables, ya que las imágenes fueron tomadas tanto al aire libre como dentro de aulas.

Los rangos de edad de las personas que participaron para la grabación de las señas
van desde niños de 7 años, hasta adultos de 25 años, en su mayoría siendo alumnos de
las escuelas a donde se solicitó el apoyo, participando también profesores y personal
de las escuelas.

Como se a mencionado anteriormente, la vestimenta tiene mucho peso para la de-
tección y traducción de las señas, asi como los cambios de iluminación. Durante la
grabación de las señas del abecedario las condiciones de iluminación no pudieron ser
controladas, debido a los cambios de locaciones, por lo tanto, en las imágenes se tiene
diferentes intensidades de luminosidad.

La vestimenta de las personas también es relevante para la detección de las señas,
los participantes tenían vestimenta variada, portaban chamarras, playeras y camisas
de manera general, sin embargo, para este conjunto específico se realizó un recorte de
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las imágenes, ya que al ser señas estáticas solo importa la zona de la mano, ya que su
configuración es lo que denota el significado.

También tomaron imágenes de los números, de la siguiente manera, se solicitó a
los participantes que realizaran las seãs de los números del 0 al 9, y posteriormente las
señas de las decenas del 10 al 100 3.2. Para la adquisición de las imágenes del abeceda-
rio se utilizó un fondo de color gris, las personas que participaron portaban uniforme
escolar, no se cuidó la iluminación del lugar, ya que el fondo se colocó en una pared
en el patio de la escuela, por lo tanto, se observan variaciones de iluminación en las
imágenes.

FIGURA 3.2: Números del LSM (Sumas y restas con LSM)

3.2. Palabras del LSM (IDEOGRAMAS)

Para la selección de palabras del LSM se seleccionaron junto con personal de centro
de enceñanza CES las palabras que se utilizan más comúnmente y que se enseñan en
etapas básicas de la educación a sordomudos. En total se seleccionaron 249 palabras del
LSM como se muestra en la tabla3.1, este listado se definió con la ayuda del director del
centro CES, ya que en su experiencia, estas palabras son algunas de las palabras básicas
que las personas sordomudas aprenden en sus estudios. Se intento abarcar diversos
tópicos para que fuera un listado suficientemente variado para poder servir como una
base para un futuro diccionario del LSM.
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Palabras seleccionadas de LSM
Saludos Buenos días, Buenas tardes, Buenas noches,Grácias,

Por favor, Nos vemos,
Tiempo Dá, Hora, Semana, Minutos, Segundos
Días de la semana Lunes, Martes, Miércoles, Jueves, Viernes, Sábado,

Domingo
Meses Enero, Febrero, Marzo, Abril, Mayo, Junio, Julio,

Agosto, Septiembre, Octubre, Noviembre, Diciembre
Elementos de escuela Calificación, Clase, Libreta, Escuela, Lápiz, Lectura,

Lenguaje de seãs, Examen, Escritura , Sacapuntas, Re-
gla, Colores

Familiares Padre, Madre, Hermano, Hermana, Primo,Prima, Tío,
Tía, Abuelo, Abuela, Esposa, Esposo, Familia, Hijo,
Hija, Hombre, Mujer, Novia, Novio, Sobrina, Sobrino

Elementos de la casa Cuarto, Baño, Cocina, cama, Casa, Closet, Cortinas,
Cuna, Techo, Piso, Escaleras, Escoba, Lampara, Mesa,
Pared, Sala, Vidrio, Ventana, Puerta

Adjetivos Adulto, Joven, Ninõ, Bebe, Feo, Bonito, Malo, Sordo,
Tonto, Fuerte, Gordo, Alto, Chico, Bien, Ciego, Débil,
Delgado

Comidas Cuchara, Cuchillo, Plato, Vaso, Lunch, Cena, Desa-
yuno, Tenedor, Servilleta, Sal, Quiero más, No me gus-
tó

Ropa Aretes, Blusa, Botas, Playera, Collar, Guantes, Panta-
lón, Pijama, Shorts, Traje, Vestido, Zapatos, Falda, Ro-
pa Interior

Partes del cuerpo Barba, Bigote, Brazo, Boca, Cabello, Cabeza, Rostro,
Pies, Dientes, Ojos, Cejas, Nariz, Orejas, Mejilla, Uña

Vehículos Avión, Bote, Bicicleta, Camioneta, Helicóptero, Carro,
Motocicleta, Taxi, Tractor, Trén, Metro, Combi, Van

Lugares de interés Aeropuerto, Librería, Jardín, Cine, Circo, Edificio,
Hospital, Hotel, Mercado, Museo, Restaurant, Escue-
la, Centro comercial, Cafetería

Pronombres Yo, Tu, El, Ella, Ellos, Ellas, Nosotros, Nosotras, Uste-
des, Ninguno, Alguno,

Verbos Abrazar, Amar, Arreglar, Asustar, Ayudar, Buscar, Ca-
llar, Cerrar, Creer, Comer, Detener, Dormir, Golpear,
Guardar, Jugar, Levantar, Llorar, Mentir, Oír, Olvidar,
Hacer, Reír, Tirar, Acomodar, Limpiar

Oficios Actor, Bombero, Doctor, Maestro, Camarero, Policía,
Presidente, Secretaria, Carpintero, Mecánico, Zapate-
ro, Estilista, Costurera

Estados del país Aguascalientes, Baja California Nte. Baja California
Sur, Campeche, Chihuahua, Chiapas, Coahuila, Co-
lima, Durango, Guanajuato, Guerrero, Hidalgo, Jalis-
co,Ciudad de México, Estado de México, Michoacán,
Morelos, Nayarit, Nuevo León, Oaxaca, Puebla, Que-
rétaro, Quintana Roo, San Luis Potosí, Sinaloa, Sono-
ra, Tabasco, Tamaulipas, Tlaxcala, Veracruz, Yucatán,
Zacatecas

CUADRO 3.1: Lista de palabras
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La diferencia entre las letras y las palabras en el LSM es muy grande, las letras
son, con algunas excepciones, formas estáticas de una sola mano formando una letra,
en algunas de las letras existe una pequeña oscilación de la mano al generar la seña,
teniendo ahí un movimiento, aunque pequeño, primordial para su significado.

Para las palabras del LSM o ideogramas se necesitan más aspectos que solo la forma
de la mano para obtener su significado. Una palabra del LSM está conformada por la
forma de la mano, la posición de las manos con respecto al cuerpo, siendo la zona
desde la cintura hacia la cara el área principal donde se generan los movimientos de
una o ambas manos, siendo raras las señas que salen de esta área, también se tiene que
tomar en cuenta los puntos de contacto de las manos con el cuerpo, si los movimientos
se realizan hacia adelante o hacia atrás.

La forma de la mano

La dirección de una o ambas manos

El punto de contacto de las manos con alguna parte del cuerpo o la cabeza

Por lo tanto, teniendo en cuenta la problemática encontrada en investigaciones si-
milares, se evitó el uso de accesorios como joyería, relojes, pulseras, etc. También para
evitar problemas de segmentación de las áreas de interés se utilizó ropa contrastante,
para así evitar problemas de segmentación con ropa que pudiera ser tomada como par-
te de las áreas de interés. En esta ocación se tomaron secuencias de videos de las señas
seleccionadas dentro de un lugar cerrado. Sin embargo, lo que no se tomó en cuenta
fueron los cambios de iluminación, debido a la idea de que al ser un lugar cerrado no
habría problemas de iluminación.

Ya que las palabras del LSM constan de movimientos de una o ambas manos, se
tomaron videos cortos de cada una de las 249 palabras, el tiempo de la formación de
las señas varía entre 1 y 2 segundos.

Para esta colección de videos se solicitó el apoyo solamente de estudiantes de la
escuela CES, siendo en total 11 estudiantes mayores a 13 años, ya que alumnos de me-
nor edad podrían variar mucho en el movimiento de las señas listadas, y por lo tanto,
futuros problemas durante la experimentación.
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Capítulo 4

Identificación de LSM mediante
extractores de características

En este Capítulo se desarrolla la metodología de clasificación de señas mediante
segmentación de imágenes por su color y obtención de características de las regiones
de interés.

4.1. Metodología

La primera metodología propuesta se basa en el procesamiento de imágenes a color
como se muestra en la Figura 4.1, para este procedimiento se usa el conjunto de da-
tos solamente de palabras del LSM. Como se mencionó anteriormente este conjunto se
compone de videos de secuencias de movimientos de la persona que denotan la pala-
bra del LSM.

4.1.1. Adquisición de imágenes

Para cada seña el tiempo promedio del video es de solo 2 segundos. la posición
inicial de la persona es con las manos a los lados, de la misma manera queda en esta
pocisión la persona al hacer la seña. De la secuencia grabada se obtuvieron en promedio
15 imágenes las cuales representan toda la secuencia de movimientos 4.2, en formato
RGB 640 × 480
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Segmentación
por color

Extracción de
características

Obtenciónde
video

Adquisición de
imágenes

Selección de
imágenes

Áreas de interes
(manos/rostro)

Clasificación

FIGURA 4.1: Metodología Propuesta

FIGURA 4.2: Secuencia completa de imágenes

Al tomar en cuenta la cantidad de imágenes se tiene un conjunto demasiado amplio
que procesar, además el poder de cómputo necesario para poder procesar todo debe-
ría ser mayor para poder tener un proceso ágil, sin embargo al no tener la capacidad
para tener un buen equipo para poder procesar la totalidad de imágenes de cada se-
cuencia se optó por implementar un proceso de selección para disminuir la cantidad
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de imágenes.

4.1.2. Discriminación de Imágenes

Tomando en cuenta que la secuencia de video siempre tendría las mismas caracte-
rísticas, las cuales son al inicio de la secuencia la persona se encuentra en reposo con
los brazos a los costados, y al finalizar el movimiento la persona regresa a la postura de
reposo con los brazos a los costados 4.3.

FIGURA 4.3: Posición de reposo

Entonces se da por echo que las imágenes iniciales y las finales siempre serán iguales
para todos los casos. Por lo tanto, se pueden eliminar una cantidad de imágenes en el
inicio de la secuencia de video, también se pueden eliminar imágenes de la parte final
de la secuencia del video. Así la información mas representativa de la formación de la
seña se encentra en la parte media de la secuencia del video.

Tomando el conjunto de imágenes  se selecciona la sección media m donde se da
por hecho que es la parte mas significativa del video, entonces se realizan saltos en la



70 Capítulo 4. Identificación de LSM mediante extractores de características

selección de imágenes  para obtener el conjunto final C de la siguiente manera:

1 = n/2 (4.1)

2 = (n/2)−2 (4.2)

3 = (n/2)+2 (4.3)

4 = (n/2)+4 (4.4)

C = 1, 2, 3, 4 (4.5)

(4.6)

El conjunto C siempre se conforma de 4 imágenes de la parte media de la secuencia
del video. Al tener un promedio de 15 imágenes por seña, al realizar el proceso de
seleción de C se descarta alrededor del 75 % de las imágenes totales obtenidas de las
249 palabras seleccionadas para la investigación.

La discriminación de ese porcentaje del conjunto de imágenes puede ser prejudi-
cial, existe la posibilidad de que dentro de las imágenes descartadas exista información
altamente discriminante durante la clasificación de las señas, pero con este método se
pretenden dos cosas muy importantes:

1. Disminuir el conjunto de datos final

2. Disminuir el tiempo de procesamiento de las imágenes

La hipótesis hecha para poder descartar un número significativo de imágenes es que,
solo se eliminaron imágenes similares y sin relevancia, lo que al final se traducirá en
un conjunto de datos sin información repetida y sin características poco discriminantes
para una buena clasificación.

En la Figura 4.4 se ejemplifica el proceso de selección de imágenes las cuales son las
más representativas de la seña formada y las que aportan la información más discrimi-
nante para su clasificación.
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0s 0.5s 1.0s

2.0s1.5s

FIGURA 4.4: Selección de Imágenes

Segmentación por color

En el PDI (Procesamiento Digital de Imágenes) se utilizan en general dos tipos de
imagen, imágenes a colores, e imágenes en escala de grises, siendo este último tipo el
más utilizado, las imágenes en escala de grises se representa como una matriz cuadra-
da de N × M celdas, y los valores en una escala de 256 intensidades, desde el 0 que
representa el color negro, hasta el 255 que representa el color blanco 4.5.
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0 255
FIGURA 4.5: Escala de grises

Las imágenes a color en el campo RGB (Red, Green, Blue) se representan como ma-
trices cúbicas donde se obtiene por separado la intensidad de rojo, verde y azul, la
combinación de estos 3 colores primarios forman la gama completa de colores como la
Figura4.7.

Otro espacio de colores es el HSV (Hue, Saturation, Value) ??, es también usado en el
PDI. El espacio HSV a comparación del espacio RGB es menos susceptible a la variación
de la luminosidad de las imágenes. Otro aspecto del espacio HSV es que no se tiene
que realizar un pre-procesamiento como la aplicación de un filtro Gaussiano o filtro
promedio [73], a comparación del espacio RGB donde es muy común implementarlo
para obtener buenos resultados de segmentación.

Así el conjunto de imágenes C se pasa al espacio HSV para seguir con el proceso
de segmentación de las áreas de interés. El proceso de segmentación por color es el
siguiente:

En la Figura ?? se puede observar la imagen original y un método ampliamente usa-
do para la segmentación de imágenes, el método de Otsu generalmente obtiene muy
buenos resultados para la segmentación de imágenes, sin embargo como se puede ob-
servar en la imagen original existe secciones con brillo excesivo y por lo tanto el método
no tiene buenos resultados, al pasar la imagen a escala de grises, algunas secciones del
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FIGURA 4.6: Representación de matrices de RGB

fondo de la imagen muestran una tonalidad similar a las regiones de interés, el resul-
tado es que la imagen es prácticamente dividida en dos regiones en forma diagonal,
resultados similares fueron obtenidos con otros métodos usados en el estado del arte
para la segmentación de imágenes en escala de grises. Así el método propuesto se ba-
sa en el espacio de color, específicamente el espacio HSV, por sus propiedades, de las
cuales para esta investigación la casi nula influencia de las variaciones de brillo en las
imágenes, además en el espacio RGB el color es el resultado de la combinación de 3
pigmentos o colores primarios, en el espacio HSV el color es la región específica de la
base del cono de la representación del espacio denotada por un ángulo α y el cambio
de brillo u oscuridad se denota por la altura h del cono en el mismo ángulo α de la
base, entonces si podemos encontrar el color específico denotado por α, la diferencia
de brillo en las imágenes no tendrían influencia, por lo tanto, si encontramos el α po-
demos segmentar las regiones de interés descritas anteriormente y el fondo correcto de
nuestra imagen.

Finalmente en la sección c de la Figura?? se muestra la segmentación final de las
áreas de interés, el algoritmo 1 describe el procedimiento implementado en esta meto-
dología.

Una vez que se sabe las regiones de interés de nuestra imagen, estas regiones son
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FIGURA 4.7: Representación de matrices de RGB (HTML Colors)

segmentadas usando el algoritmo mostrado arriba, se pueden posteriormente extraer
las características de cada una de las tres regiones de interés, como se comentó ante-
riormente, algunas de las imágenes no tienen el total de regiones esperadas, para evitar
problemas durante el proceso de extracción de características, se replican las caracterís-
ticas obtenidas hasta obtener el vector  de la dimensión esperada, en el Algoritmo 2
se muestra el procedimiento utilizado para obtener el vector 

Una vez que se obtienen las regiones de interés(manos y rostro) con la segmentación
por color, la imagen fue binarizada y se obtuvieron las características geométricas de

c) Color
S t ti

b) Otsu
S t ti

a) Original
Image

a) b) c)

FIGURA 4.8: a) Imagen original, b) Segmentación Otsu, c) Segmentación
por color
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Algorithm 1 Proceso de segmentación de color de la piel
1: Iniciar:
2: Se toma el matiz(H) del espacio (HSV) como un vector φ [snθ, cosθ]
3: Se crea una red neuronal de 5 × 5 Matriz de neuronas

4: Se toman las imágenes HSV para entrenar la red en el siguiente proceso:
for ángulo θ ∈ {0,15,30, ....,360} do

5:
end
φ = Hθ

Trnφ → NN
6:7:

8: Con la red entrenada se realiza el siguiente proceso
for p(x,y), ∀{ = 1, ..., n, y = 1, ...,m} ▷ Para cada pixel en la imagen do

end
p,y → NN = p,y(ne) ▷ La neurona exitada representa el color que se asignara al pixel

9: ƒ [H,S, V] → ƒ [R,G,B] ▷ Imagen segmentada

Algorithm 2 Extracción de características
1: procedure CARACTERÍSTICAS (r)1, r2, r3 ∈ R ▷ Las manos y rostro

2: for ƒ = 0 : n do
end
Para cada imagen en la secuencia

3: for r=1:3 do
end

4:
5: a← Hmoments(r)

6:7: b← ForerDescrptors(r)

8:9: c← Epse(r)

10:11: d← GptDescrptors(r)

12:13: e← Fssermoments(r)

14:15:
return a+b+c+d+e ▷ Vector completo de características
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cada área de interés, obteniendo un vector  con 3 conjuntos de características geomé-
tricas.

El conjunto de datos obtenido es de 57× 2241, el clasificador propuesto es SVM y
para comparar se utilizó Arboles de decisión, clasificador Bayesiano, Redes neuronales.

4.2. Resultados

Se considera para la comparación de resultados de cada clasificador la precisión
general obtenida, el F-measure y el area bajo la curva(AUC). Para validar los resultados
se utilizó validación cruzada k-fold cross validation con k = 10

La precisión general es el número de verdaderos positivos dividido entre la suma
de los verdaderos positivos y los falsos positivos como se muestra a continuación:

precson =
TP

TP + FP
(4.7)

El F-Measure es una medida de precisión obtenida de la siguiente manera:

F − Mesre = 2 ·
precson · Rec

precson + Rec
(4.8)

donde el Recall se obtiene:

Rec = tn
tn+ƒp

El AUC(Area Under Curve) denota la capacidad del clasificador para distinguir y
clasificar de manera correcta cada uno de los elementos del conjunto de datos.

Los resultados mostrados en la Tabla 4.1 muestran que los resultados obtenidos por
el clasificador de Redes neuronales son los mas bajos en comparación con los demás
clasificadores de comparación( Bayes y Arbol de decisión), se observa como la clase
230 es la que peor resultado tiene en mas de un clasificador. En la Tabla 4.2 se muestra
una baja procesión de clasificación con SVM(clasificador propuesto) comparado con los
otros métodos, la clase 198 tiene la menor precisión en SVM junto con Redes neuronales,
también se observa que los clasificadores de comparación tienen mejor desempeño en
las clases mostradas.

Finalmente en la Tabla 4.3 muestra el resultado general de cada uno de los clasi-
ficadores, su precisión, su sensitividad, su área bajo la curva(AUC) de la curva ROC.
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Tabla comparativa
Bayes Árboles de decisión SVM Redes neuronales Clase

Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC
0.556 0.714 0.998 0.8 0.533 0.959 1 0.947 1 0.889 0.842 0.923 11
0.55 0.71 0.99 1 0.952 1 1 0.957 1 0.889 0.8 1 23

0.429 0.6 0.998 0.889 0.889 0.995 1 1 1 0.286 0.25 0.994 171
0.5 0.667 0.999 1 0.364 0.923 0.6 0.75 0.999 0.636 0.7 0.953 191

0.385 0.556 0.995 1 1 1 1 1 1 0.727 0.8 0.999 212
0.4 0.571 1 0.714 0.667 0.914 1 1 1 1 1 1 230

CUADRO 4.1: Tabla comparativa del bajo desempeño de los clasificadores
de comparación

Tabla comparativa
Bayes Árboles de decisión SVM Redes neuronales Clase

Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC Precisión Measure ROC
1 1 1 0.909 0.952 1 0.625 0.769 0.999 0.529 0.667 0.999 126
1 1 1 0.9 0.947 1 0.667 0.333 0.998 0.5 0.471 0.998 127

0.5 0.667 0.999 1 0.364 0.923 0.6 0.75 0.999 0.636 0.7 0.953 191
1 1 1 0.833 0.667 0.986 0.6 0.76 0.999 0.571 0.5 0.999 195
1 1 1 0.857 0.75 0.98 0.643 0.783 0.999 0.583 0.667 0.998 197
1 0.667 0.996 0 0 0.979 0.5 0.429 0.999 0.5 0.5 0.997 198

CUADRO 4.2: Tabla comparativa del mal desempeño del clasificador pro-
puesto y los clasificadores de comparación

El peor desempeño se observa en el clasificador arboles de decisión con 77.72 %, y el
mejor desempeño se obtuvo con el clasificador propuesto de SVM con una precisión de
96.27 %.

En la Figura 4.9 se muestra visualmente el desempeño del clasificador SVM cuando
la presición de las clases es menor a 100%, como se puede observar las clases en la
gráfica son relativamente pocas, ya que de las 249 clases existentes, solo 36 tienen una
precisión baja, siendo la clase 198 la menor.

En la Figura 4.10 se muestra al igual que la figura anterior, las clases con desempeño
bajo, para el clasificador bayesiano se pueden observar valores en 0, en las clases 138 y
211, y la clase 212 con la precisión de 38,5%, se muestran 38 clases en esta gráfica con
un desempeño poco uniforme.

La Figura 4.11 se muestran las clases con desempeño bajo obtenidas con Arboles

Resultados generales por clasificador
Clasificador Precisión Sensitividad AUC
Bayesiano 93,74% 93,45% 99,9%

Arboles de decisión 77,22% 77,72% 95,17%
SVM 96,27% 95,9% 99,9%

Redes Neuronales 64,89% 64,1% 99,2%

CUADRO 4.3: Resultados generales
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FIGURA 4.9: Baja precisión obtenida con SVM

FIGURA 4.10: Baja precisión obtenida con Bayes

de decisión, a diferencia de las gráficas anteriores, esta gráfica cuenta con 91 clases con
desempeño bajo, se observa que las clases 97, 198, 233, 235 y 236 tienen una precisión
de 0, además de la clase 184 con una precisión de 13% como las más bajas mostradas.

La Figura 4.12 muestra el resultado obtenido con Redes neuronales, de manera ge-
neral es el clasificador con el mayor número de clases dentro con 221, sin embargo no
cuenta con resultados de 0, se muestra la clase 181 como la que menor precisión obtuvo
con 20%

La Figura 4.13 muestra la gráfica comparativa de la precisión y área bajo la cur-
va(AUC) de los cuatro clasificadores usados en la experimentación, en el se observa
que el desempeño del clasificador propuesto fue superior al desempeño mostrado por
los clasificadores con que se comparó, la precisión general es de 96,27% y AUC de 1.
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FIGURA 4.11: Baja precisión obtenida con Arbol de decisión

FIGURA 4.12: Baja precisión obtenida con Redes neuronales

Se muestra que el clasificador Bayesiano tiene buen desempeño con 93,74% de pre-
cisión y valor de AUC de 0.999. Por el contrario, el clasificador con menor desempeño
fueron Redes neuronales con 64,89% y AUC de 0.992.
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FIGURA 4.13: Resultados generales
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Capítulo 5

Control de un robot mediante LSM

El control de dispositivos ha tenido una continua evolución a través del tiempo,
usando palancas, cables, cuerdas, dispositivos infrarrojos, etc. La métodologia propone
el control de un robot utilizando señas del lenguaje de seexicanas (LSM), para este fín se
contemplan 12 seiferentes del alfabeto, su característica es la diferencia y facil distinción
entre cada una de ellas con el resto y la sencillez de su formación como se muestra en
la Figura5.2

Adquisición de señas
Pre-procesamiento de 

Imagen
Segmentación de

Imagen
Extracción de
Características

Seleccion de 
CaracterísticasExperimentaciónClasificaciónControl de robot

Selección de Características

FIGURA 5.1: Metodología propuesta

5.0.1. Pre-procesamiento de imágenes

En el área de visión computacional se cuenta con diversos métodos para procesar
la información más relevante de la imagen para obtener un resultado esperado, sin
embargo, la mayoría de estos métodos son sensibles al ruido en la imagen, emborrona-
miento, variaciones en la luminosidad, entre otros. Para evitar los problemas generados
por estas anomalías, se realiza un pre-procesamiento a las mismas, se aplican diversos
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filtros, como filtro Gaussiano, mediana, etc. Tomando en cuenta lo anterior, al conjun-
to de datos se le aplica un filtro Gaussiano para eliminar ruido en la imagen y poder
obtener buenos resultados en el proceso de segmentación.

FIGURA 5.2: Abecedario del LSM (www.guiadisc.com)

5.0.2. Segmentación de la imagen

Las imágenes se dividen en dos secciones, el area o región de interés y el fondo o
background, en la región de interés se encuentra las formas u objetos de interés para
la investigación, para poder distinguir estas áreas de interés del resto de la imagen
existen técnicas que segmentan la imagen obteniendo la región de interés. Para esta
investigación se utilizó la segmentación por el método de Otsu, el cual es una técnica
exhaustiva que tiene muy buenos resultados y es ampliamente utilizada en el estado
del arte. Con el fondo de color gris de las imágenes la segmentación por el método de
Otsu regresa el área de interés, que para esta investigación es la región de la mano de
las personas cuando forman cada una de las seel alfabeto del LSM.

5.0.3. Extracción de características

En PDI se pueden dividir de manera general 3 grupos de características, las carac-
terísticas geométricas, las cuales denotan la forma de la región de la imagen, las carac-
terísticas cromaticas, las cuales se basan en la tonalidad, saturación y brillo de la región
de interés y las características texturales, que denotan la forma que tiene la superficie a
la vista, su rugosidad, suavidad, entre otras.

Las características seleccionadas para esta investigación son las características geo-
métricas, para obtener información de la forma de cada una de las seeleccionadas, tam-
bién se utilizan solo un tipo para minimizar el tiempo utilizado para la extracción de
características.
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Primero se obtienen las imágenes de los gestos manuales utilizando un fondo par-
cialmente controlado, es decir, solo se buscó un poco de contraste en el área de interés,
sin controlar el resto del fondo ya que se trata de gestos estáticos.

Estos gestos/señas representan la posible orden específica de movimiento hecho al
robot.

a f u
b g v
c n w
d o y

CUADRO 5.1: Señas del abecedario seleccionadas

5.1. Resultados

De los gestos manuales pertenecientes a las sílabas del Lenguaje de señas Mexicanas
se obtuvieron imágenes representativas de 12 señas seleccionadas de las 29 silabas,
cuya característica es la poca similitud, para poder eliminar en lo posible confusiones
por parte de las personas y también problemas en la clasificación.

Se consideró la precisión general de cada clasificador propuesto para esta metodo-
loía, su F-measure, Recall y área bajo la curva(AUC). para poder validar los resultados
se utilizó validación cruzada k-fold cross validation con k = 10.

La precisión general es el número de verdaderos positivos (TP) divididos por la
suma de verdaderos positivos y falsos positivos (FP) de la siguiente manera:

precson =
TP

TP + FP
(5.1)

Recall es obtenido por el número de verdaderos negativos (TN) divididos por la
suma de verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN) de la siguiente manera:

Rec =
TN

TN + FN
(5.2)
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El F-Measure es una medida de precisión obtenida a partir de:

F − Mesre = 2 ·
precson · Rec

precson + Rec
(5.3)

FIGURA 5.3: Precisir clase

El Área bajo la curva (AUC) denota la capacidad del clasificador para distinguir y
clasificar correctamente los datos de entrada, esta métrica es una de las más importantes
métricas de evalucación. El AUC se calcula de la siguiente manera:

AUC =

∑

t0 ∈ D0
∑

t1 ∈ D11[ƒ (t0 < ƒ (t1))]

|D0| · |D1|
(5.4)

donde:
1[ƒ (t0) < ƒ (t1)] denota un indicador de funsión que regresa 1 si ƒ (t0) < ƒ (t1) de

lo contrario regresa 0.

D0 es el conjunto de ejemplos negativos.

D0 es el conjunto de ejemplos positivos.

El dataset resultante obtenido es de 45 × 1238 características correspondientes a
las 12 señas seleccionadas del alfabeto del LSM. Se utilizaron 4 diferentes clasificadores
para comparar los resultados obtenidos con el dataset.
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Como se puede observar en la matriz de confusión de los clasificadores SVM Fi-
gura5.4, Redes Neuronales figura5.7, Árbol de decisión Figura5.5, Regresión Logística
Figura5.6, todos tienen un comportamiento muy similar en la clasificación de los datos.

Las señas que mejor preisión de clasificación obtuvieron con el clasificador SVM son
1(99 %), 17(96.1 %), 6(94.9 %); 27(96.8 %), 26(95.9 %), 15(96.9 %) con Regresión Lineal;
26(98.7 %), 17(95 %), 6(94.8 %) con Redes Neuronales; 1(96 %), 26(94.2 %), 27(95.7 %) con
Árboles de decisión.

FIGURA 5.4: Matre confusi clasificador SVM

FIGURA 5.5: Matre confusi clasificador Arboles de decisi

La Figura muestra la comparación de la precisión general de todas las señas selec-
cionadas con cada uno de los clasificadores, como se comentó anteriormente, todos los
clasificadores tienen un comportamiento similar, entonces es difícil seleccionar un cla-
sificador que visualmente en la gráfica sobresalga de los demás, sin embargo SVM y
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FIGURA 5.6: Matre confusi clasificador regresigica

FIGURA 5.7: Matre confusi clasificador Redes neuronales

Redes Neuronales tienen mejor desempeño que el resto de los clasificadores por cada
clase observando las gráficas obtenidas.

La Figura5.8 muestra una comparativa del desempeño general obtenido de los cla-
sificadores, de manera general todos obtienen un buen desempeño, pero SVM tiene la
mejor precisión general con 93,43%, y del otro extremo Árboles de decisión con la
preisión más baja de 90,06%

Finalmente en la Figura5.9 muestra la comparación de los AUC de los cuatro clasifi-
cadores, en este gráfico se puede observar la variación de los desempeños obtenidos, el
clasificador con mayor fluctuación se observa en el clasificador de Redes Neuronales, y
el clasificador mas estable se puede observar en el gráfico perteneciente a SVM.
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FIGURA 5.8: Precisir Clase

FIGURA 5.9: AUC
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Capítulo 6

Conclusiones

En este capítulo se mustran inicialmente las conclusiones de cada una de las meto-
dologías propuestas en la tesis, y posteriormente se darán las conclusiones generales
obtenidas comparando cada una de las metodologías propuestas.

6.1. Metodología segmentación por color

En esta metodología se propuso un método de segmentación de las señas del Len-
guaje de Señas Mexicanas basado en el color de la piel en el espacio HSV. Los resultados
obtenidos muestran que las características geométricas seleccionadas beneficiaron en el
resultado final, no solo porque la precisión es alta, pero también la variación de la ilu-
minación en las imágenes durante la grabación de las señas no supuso un problema
con el método propuesto, lo que si se suscitó con otras metodologías de segmentación
usadas dentro del estado del arte. El espacio HSV se ve poco afectado por las variacio-
nes de iluminación en las imágenes, aunque se controló el color del fondo de la imagen
y el color de la vestimenta de las personas, el brillo no pudo ser controlado, aun así se
obtuvo alta precisión de clasificación de las señas del LSM.

En la primera tabla de resultados de esta metodología se nota que la clase 181 tiene
una precisión de clasificación menor de 20% al usar redes neuronales como clasifica-
dor, siendo este un mal desempeño, posiblemente debido a la variación en el movimien-
to de las manos de las personas, algunos de estos movimientos siendo muy cercanos al
rostro, y también siendo posible solamente el mal desempeño del clasificador, la clase
181 tiene una variación de movimientos en los brazos, algunas personas extienden sus
brazos ampliamente y algunas los mantienen más pegados al cuerpo.

Aunque los resultados obtenidos son muy buenos, el tiempo necesario para seg-
mentar cada una de las imágenes de la secuencia de video es alto. La alta cantidad de
características requiere largo tiempo de procesamiento para ser obtenidas. El resultado
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obtenido prueba que la metodología aplicada de selección de la secuencia de imáge-
nes fue correcta debido a la precisión final obtenida, con esta metodología el tamaño
del conjunto de datos se redujo casi a la mitad del tamaño si se hubiera considerado la
secuencia completa de cada video clip.

6.2. Metodología Control de un robot mediante LSM

En esta metodología se propuso un método sencillo y generalizado para controlar
un robot móvil por medio de señas manuales. Las señas seleccionadas para este propó-
sito fueron las más discriminativas para evitar alguna similaridad y posible confusión.
Las señas del alfabeto del LSM tienen la característica de que todas son estáticas y muy
simples de realizar.

El método propuesto extrae las características geométricas de la forma de la mano.
Algunas características pueden extraerse fácilmente de la imagen, de esta manera, el
tiempo usado en este proceso se reduce en comparación que si se seleccionaran carac-
terísticas más complejas. Los resultados obtenidos con los clasificadores utilizados en
esta metodoloía propuesta muestran que en todos los casos las características seleccio-
nadas fueron las mejores para la correcta clasificación de las señas, los resultados para
cada clasificador está por encima del 90%, obteniendo 98.35 % con SVM, 94.57 % con
regresión lineal, 92.54 % con redes neuronales y 97.26 % con árboles de decisión.

Las señas pueden ser relacionadas a cualquier orden individual para controlar el ro-
bot, estas pueden ser seleccionadas a conveniencia del usuario. En el conjunto de datos,
se incluyeron 12 diferentes señas del LSM, que pueden ser codificadas para ordenes in-
dividuales o combinación de estos, ordenes básicas como mover adelante, mover atrás,
giro a la izquierda, giro a la derecha, acelerar, detenerse, o la combinación de estos.

El resultado de esta metodología es suficientemente bueno para intentar una am-
pliación más robusta del control del robot a partir de visión artificial, utilizando me-
dios de comunicación como Bluetooth o WiFi, desde la computadora hacia el robot,
y así controlarlo de manera natural usando gestos manuales, haciendo el control más
sensitivo para los usuarios comunes. La simplicidad aquí puede contribuir a una ma-
nera sencilla de interactuar con los robots en un corto tiempo, de manera sencilla para
cualquier persona.

Como trabajo futuro, se planea identificar el transmisor mas eficiente, y los pará-
metros óptimos para transmitir la orden al robot. Además, se contempla seleccionar
individuos a los cuales se les explicara de manera rápida la metodología del control,
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y se les pedirá probar el dispositivo, de esta manera obtener retroalimentación de su
experiencia usando el control del robot con señas.

6.3. Conclusiones generales

Esta investigación propone metodologías para poder interpretar el lenguaje de se-
ñas Mexicanas (LSM), debido a la diferencia entre la dactilología (señas estáticas) que
pertenecen principalmente al abecedario y a los ideogramas, que son movimientos ma-
nuales para formar palabras del LSM, crear un clasificador que pueda englobar todos
los aspectos, tanto de ideogramas como la dactilología, supone poder superar las com-
plicaciones inherentes tanto de la dactilología como de los ideogramas.

Los resultados obtenidos tanto para las palabras, como para las letras con los méto-
dos propuestos muestran que las metodologías desarrolladas y las características selec-
cionadas son las más idóneas para la clasificación de las palabras y las letras del LSM. El
proceso que se lleva a cabo tiene alto costo en tiempo de proceso, ya que las palabras al
tener movimiento se tienen que procesar diversos frames de la secuencia, por lo tanto,
el tiempo es más alto, a diferencia que si solo se procesaran imágenes del abecedario.

Como trabajo futuro se pretende incorporar ambas metodologías en un solo sistema
lo suficientemente robusto para abarcar el procesamiento de ideogramas y dactilología
del LSM.

Este trabajo también contribuye a una base de datos de 249 palabras del LSM, 29
letras del abecedario, y los números del LSM, en México existen trabajos sobre este
tema, pero hasta ahora ninguno con una base de datos tan grande de palabras (ideo-
gramas) del LSM. La finalidad de esta investigación siempre ha sido ayudar a las per-
sonas sordas a poder convivir de manera más sencilla con el resto de la población, con
la evolución tecnológica que se vive todos los días, llegara el momento en que todas
las personas puedan vivir una vida tan normal como la que vivimos la mayoría de
nosotros, en que las discapacidades, no solo la discapacidad auditiva, dejen de ser una
barrera para que podamos vivir una vida tranquila en igualdad de condiciones, y ya no
exista la discriminación por la falta de conocimiento de las necesidades de las minorías.
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Capítulo 7

Trabajo Futuro inmediato

En este capítulo especial se comenta el trabajo pendiente, el trabajo realizado y ar-
tículos.

Se cuenta con una participación en el artículo de conferencia WEA 2018“Automatic
Calculation of body Mass Index Using Digital Image Processing”

Se cuenta con una participación en artículo de revista RISTI 2020 “Cálculo Automá-
tico de Masa Corporal Usando Visión Artificial” que es la continuación y ampliación
del artículo de conferencia

El primer artículo: Mexican Sign Language Segmentation using Color Based Neu-
ronal Networks to detect the individual skin color”. enviado a revista Expert Systems
with Applications con factor de impacto de 5.7 fue aceptado y publicado en julio de
2021.

Se envio el segundo artículo con el título: Control de un robot movil mediante LSM
y algoritmos de visión artificial. a la revista SENSORS.
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