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RESUMEN

El reconocimiento de sefias ha encontrado en las redes neuronales convolucionales
(“CNN”) una alternativa que ha permitido avances para afrontar este problema de vision
artificial. Sin embargo, son cada vez mas las redes profundas de las cuales se dispone,
y las redes neuronales recurrentes (“RNN”), en particular, se han convertido en un medio
para dar soluciones a problemas que involucran datos secuenciales. Se propone con
esta investigacion el desarrollo de un sistema de traduccion de sefias de LSP a espairiol
apoyado en RNN que posibilitan trabajar con sefias no estaticas (como data secuencial),
el gran reto por cumplir por parte de las CNN. El modelo de aprendizaje profundo
presentado se enfoca en la deteccién de acciones, en este caso, la ejecucion de las
sefias, procesando el contexto entre los cuadros que componen videos de las sefias. La
propuesta es una solucién holistica que considera, adicional a las manos, los
componentes de postura corporal y cara, entendiendo que, al comunicarnos por lenguas
de sefias, importan caracteristicas visuales mas all4 de los gestos con las manos. Se
espera el impulso del estado del arte para traduccion LSP-espafiol en vista de que se
amplian considerablemente las posibilidades de sefias traducibles con aprendizaje
profundo; para un conjunto de datos de entrenamiento de 300 videos (de 30 cuadros
cada uno) para 3 clases (sefias distintas) posibles, se alcanzé una precision de 98.8%,
haciendo de este un valioso sistema base para conseguir una comunicacion efectiva

entre usuarios de LSP e hispanohablantes.

ABSTRACT

Sign Language Recognition has found in Convolutional Neural Networks (CNN) an
alternative that has allowed advances to face this Computer Vision problem. However,
more Deep Networks architectures are available each day, and Recurrent Neural
Networks (RNN) have become a means for providing solutions to problems involving
sequential data. This research proposes the development of a sign language translation
system that converts Panamanian Sign Language (“LSP”) signs into text in Spanish

backed up by RNN that makes it possible to work with non-static signs (as sequential



data), the daunting challenge to be met by ConvNets. The Deep Learning model
presented focuses on Action Detection, in this case, the execution of the signs;
processing the context between the frames of a determine video of some sign. The
proposal is a holistic solution that considers, in addition to the Hands component, those
of Face and Pose, on the understanding that, when communicating through sign
languages, visual characteristics matter beyond Hand Gestures. The improvement of the
state of the art for LSP-Spanish translation is expected in view of the expansion of the
possibilities of translatable signs with Deep Learning; for a training dataset of 300 videos
(of 30 frames each) for 3 possible classes (different signs considered), an accuracy of
98.8% was achieved, making this a valuable base system for effective communication

between LSP users and Spanish speakers.
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INTRODUCCION

Dentro de la diversidad que caracteriza a la humanidad, las sociedades se han ido
desarrollando, naturalmente, en base a mayorias; es asi como las dinamicas sociales se
han orientado a “cumplir’ con el grueso poblacional. En cuanto a la comunicacion, en
particular, se han afrontado un sinndmero de retos; la tecnologia ha sido protagonista en
soluciones para este tipo de problematicas [1], [2], [3], [4]. Sin embargo, pese a haber
conseguido aminorar y resolver problemas como la dificultad para comunicarse entre dos
personas que no manejan el mismo idioma o haber posibilitado, por ejemplo, la
comunicacion en tiempo real entre personas que se encuentran a largas distancias; los

avances tecnolégicos no han ido al mismo ritmo en materia de inclusion.

Los grupos de personas con algun tipo de discapacidad se han visto menos favorecidos
gue sus pares sin discapacidad en cuanto a ciertos avances tecnoldgicos, dado que no
es factible el uso de muchos de los sistemas desarrollados en distintas areas para
individuos de esta comunidad; en concreto, para algunas personas con determinado
impedimento inherente a su condicion. Es asi como se han evidenciado progresos para
estos (y otros grupos), en base a necesidades como las de autonomia personal; al tiempo
gue, si bien es cierto ha habido avances respecto a otros elementos que atafien a las
personas con discapacidad, la investigacion y el desarrollo han quedado de cierta forma

en deuda con temas como algunos, justamente, entorno a la comunicacion.

Una propuesta que podria marcar la diferencia para la comunidad con discapacidad
auditiva en Panama seria un sistema capaz de reconocer sefas, de la Lengua de Sefas
Panamefias, a partir de una entrada visual y presentar un texto con la traduccion
correspondiente en espafiol. Y es que se entiende la realidad actual de este grupo social
como uno para el cual se ha buscado integracion, pudiendo ser este sistema un paso
para la inclusion integral de este grupo partiendo del supuesto que se tendria un medio
de comunicacion eficiente entre los usuarios de un par de sistemas de comunicacion

verbal y gestual, en este caso, LSP-espafiol.

La visidon artificial surge como el area de investigacion dentro de la que caeria este

estudio y la disciplina para realizar el desarrollo seria aprendizaje profundo. Ya
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habiéndose llevado a cabo desarrollos de reconocimiento de sefias con redes neuronales
profundas (“Deep Neural Networks”; “DNN”), se est4 bajo la posibilidad de hacer
implementaciones que no han sido tipicamente estudiadas, como el uso de redes
neuronales recurrentes (“Recurrent Neural Networks”; “RNN”), no comunes en el area;
en adicién a las redes neuronales convolucionales (“Convolutional Neural Networks”;

“‘CNN”), frecuentemente utilizadas.

La hipotesis que motiva el hacer un desarrollo bajo este enfoque es conceptualmente
sencilla. Se resume en que, si bien es cierto que las CNN son notoriamente buenas
procesando data visual (como la imagen de una sefia), tienen limitaciones para procesar
agrupaciones de datos como un mismo elemento; las RNN por su lado, se especializan
en reconocer las caracteristicas secuenciales de los datos. Con base en lo anterior se
pudiese especular en la oportunidad real de que el uso de esta estructura, como
alternativa complementaria o alrededor de la que se haga un desarrollo, posibilite
procesar agrupaciones de datos visuales como un Unico elemento; en particular un

conjunto de poses y sefias con las manos que respondan a un significado dado.

Problematica
Situacion Actual

Se estima que alrededor de un 5% de la poblacién mundial lo conforman personas con
algun grado de pérdida de audicién [5]; buena parte de ellas (sobre todo aquellas cuyo
tipo de discapacidad auditiva es de mayor gravedad), bien sea por necesidad en si o
conveniencia, optan por comunicarse mediante alguna lengua de sefias. En Panama, la
situacién es similar: un sector minoritario de la poblacién se comunica principalmente por
lengua de sefias con otras personas de la comunidad, o bien, personas que también
utilizan este tipo de sistema de comunicacion verbal (como profesores o familiares, sin

discapacidad auditiva).

La Lengua de Sefias Panamefas (LSP) [6] es la lengua de sefas utilizada en todo el
territorio nacional; si bien es la Unica en el pais, cabe resaltar que existen diferencias (en
ocasiones marcadas) de como representan las sefas o los gestos los individuos que se

comunican en esta lengua, asi como también el hecho de que, para determinado

20



concepto, se pueda tener una sefia diferente de una region a otra. Se presenta el alfabeto
manual de la LSP en llustracion 1 e llustracion 2.

llustracion 1 Alfabeto manual de la Lengua de Sefias Panamefias (parte 1/2). Fuente: obtenido de [6].
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llustracion 2 Alfabeto manual de la Lengua de Sefias Panamefias (parte 2/2). Fuente: obtenido de [6].

Los esfuerzos, en el pais, alrededor de la comunidad de personas con discapacidad
auditiva se han dado desde una variedad de perspectivas, la mayoria de estos con
componentes que buscan ser integradores. La realidad indica que existen diversas
aristas a ser consideradas y muchas metas por cumplir, y que, como sociedad que busca
ser mas inclusiva, Panama tendra que mejorar su empefio y desempefio en esta

constante lucha.

Descripcion del Problema
Del listado de retos a los que se enfrenta Panama en materia de inclusién, se tiene un
sinnumero de desafios en lo relativo a los grupos de personas con algun tipo de
discapacidad; entre los cuales se encuentra, evidentemente, el de personas con
discapacidad auditiva. Compete, entonces, resaltar algunos de estos problemas a
manera de contexto.
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Necesidades no cubiertas y limitacion de oportunidades, suelen ser los puntos
principales. Asi pues, se pueden mencionar una segmentacion de la comunidad, una
desatencion a las nuevas necesidades dado el cambiante escenario social (nuevas
tecnologias, variacion de las dinamicas sociales, etc.), un sistema educativo que se
desentiende deliberadamente de acciones que se podrian tomar (bien imitando modelos
0 por iniciativas novedosas), pobre disposicion de contenido académico y de otras
indoles, y pocos espacios, actividades y proyectos que busquen incluir a este grupo
social a un entorno mayor, o bien, que permitan a otras personas involucrarse con

guienes pertenecen a este grupo.

Se puede englobar este grupo de problemas en (0 como) una Unica problematica:
desigualdad y falta de inclusién de las personas con discapacidad auditiva en el contexto
social nacional. Pudiéndose, y teniéndose que, combatir desde distintos &ngulos. Dentro
de estos problemas, el de contar con poca comunicacibn entre personas con
discapacidad auditiva y aquellas que no conocen lenguas de sefias ha supuesto un gran
reto; siendo un problema en si mismo, porque el relacionamiento de estos grupos
(impedido sin necesidad) tendria consecuencias positivas (en términos de diversidad,
colaboracion y otros aspectos, y dado por la naturaleza caracteristica de sinergia de los
humanos), a la vez que tiene relacién causal con elementos (generadores o aportadores)

de otros problemas.
Propuesta de la solucién

Una de las maneras de ir atendiendo la compleja problematica presentada es creando
un canal mediante el cual pueda existir comunicacién en tiempo real entre quienes no
conocen LSP y quienes la emplean como principal medio de comunicacion en su dia a
dia. Esto abarcaria y cubriria varios de los inconvenientes, retos y puntos clave del
problema identificado. Se aumentaria la visualizacion de este grupo social, y se estaria
promoviendo este tipo de comunicacién (entre LSP y espafiol), e incentivando el
aprendizaje de la lengua de sefias panamefas, asi como se dispondria de una nueva
herramienta para lograr la inclusion de un grupo histéricamente marginado y mas

recientemente integrado hasta cierto punto. Entre las ventajas también se halla el
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capitalizar el talento humano con el que se dispone cuyo potencial no ha sido

aprovechado al maximo.

Entonces, en vista de las ventajas que representaria una ampliacion del entorno social
de cada una de las personas con discapacidad auditiva (para si mismas y para la
sociedad), se propone un proyecto de investigacion tedrico-practico a partir del cual se
lleve a cabo el desarrollo de un sistema capaz de captar una serie de sefias de la LSP y
traducirlas al espafiol, como base sustancial de lo que podria significar el establecimiento
de un canal de comunicacion novedoso entre personas con discapacidad auditiva que

sepan LSP y personas sin discapacidad de este tipo que no sepan LSP.

Para este desarrollo se estarian utilizando herramientas y modelos de la subarea de
Aprendizaje Automético (“Machine Learning”) contenida en el &area de Inteligencia
Artificial, en particular, de la disciplina de Aprendizaje Profundo (“Deep Learning”); con
enfoque en Redes Neuronales Convolucionales y Redes Neuronales Recurrentes. En

llustracién 3 se muestra un modelo de red neuronal artificial.

Red Neuronal Profunda — Deep Neural Network

Capa de entrada Capas intermedias ocultas Capa de salida
Input layer Multiple hidden layers Output layer

llustracion 3 Modelo genérico de una red neuronal artificial profunda. Fuente: adaptado de [7].
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Se dispondra de desarrollos de modelos de Aprendizaje Profundo, para tener como
producto resultante, un sistema capaz de traducir tanto sefias estaticas (como lo son la
mayoria de las letras del abecedario), como no estéaticas (aquellas que ameritan una
serie de movimientos o transiciones para expresar la idea o concepto). Esto se
conseguird tras unificar los conceptos detras de las estructuras que permiten identificar
sefias y disponer de un componente de “memoria” con el cual se recordaran
(principalmente) las posiciones de las manos a lo largo del tiempo, obteniendo por salida

el texto en espafiol de la traduccidn tras captar una sefia dada.

Justificacion

La razon de ser de un sistema de este tipo seria la gran oportunidad que podria llegar a
ser para Panama el que exista una comunicacion mas efectiva (y eficiente) entre los
grupos previamente mencionados. El eventual impacto tendria consecuencias positivas
en varios sentidos, destacando la importancia en términos de inclusion de un sector de

la sociedad.

Por otra parte, la escalabilidad es un elemento interesante que remarcar en este
proyecto. Debido a que el desarrollo pudiese crecer o transformarse en lo que respecta
a alcance por sefias traducibles, despliegue del sistema, mejora de la interfaz, aumento
de la disponibilidad del sistema, creacién de nuevos modulos (como un conversor de
texto a voz), entre otras posibilidades; siendo esto innegablemente una bondad

relevante.

Claramente, el que no se haya realizado un desarrollo de este tipo en Panama (mas alla
de un sistema que traduce las sefias estaticas con las que se representan las vocales a
LSP [8]), es factor para que sea tomado en cuenta como un objeto de estudio de valor.
Este fendmeno de interés se hace incluso mas llamativo cuando el enfoque que se quiere
dar es el de traduccion, especialmente, de sefias no estaticas; lo cual cuenta con poca
investigacion, de acuerdo con la limitada documentacion que existe al respecto en el
marco del estudio de reconocimiento de lenguas de sefias (desde la perspectiva del

Aprendizaje Profundo).

La naturaleza del proyecto, dada la disciplina con la cual se lleva a cabo, facilita la puesta

a disposicién del producto final; opuesto a, por ejemplo, los guantes con sensores para
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reconocimiento de sefas [9], cuya “masificacion” representaria una inversion importante,
gue muchas empresas 0 estados quizas no estarian dispuestos a hacer, y se daria con
un producto que muchas personas podrian simplemente no conseguir costearse. La
factibilidad de este proyecto, o de potenciales proyectos subsecuentes, abarca puntos
como la puesta a disposicion del producto o servicio (en forma de aplicacion mévil, por
ejemplo), que seria altamente competitiva; asimismo, en términos de recursos
computacionales, se puede explotar el almacenamiento de datos, el proceso de
entrenamiento y el uso (ejecucion) del sistema sin necesidad de capacidades de
procesamiento desmedidas, a través de alternativas no locales como servidores de nube.
Esto ultimo se determina dado el estudio de proyectos similares (en especial de lo que
respecta a uso de estas tecnologias), y en respuesta a modificaciones que se pueden ir
haciendo a nivel de codigo y de estructura, para aprovechar de manera mas eficiente los
recursos.

Delimitacion

En principio, el sistema constase de un conjunto de sefias (a ser identificadas y
traducidas) que permita que el proceso de disefo y desarrollo (en especial entrenamiento
de los modelos de aprendizaje automético y las pruebas) sea suficientemente dindmico.
Por tanto, seran consideradas sefias principalmente de palabras y expresiones comunes
(como saludos); la adicion de algunos numeros, letras o conceptos adicionales
respondera, mayormente, a las necesidades que vayan surgiendo a lo largo del
desarrollo del proyecto (y podrian limitarse para los efectos de pruebas de modelos

base).

La intencion es producir un sistema que pueda reconocer tanto sefias estaticas (aquellas
para las cuales solo se necesita una sefia que no involucra movimiento), como no
estaticas (aquellas que requieren algun tipo de movimiento o gesto auxiliar, o las
constituidas por varias sefias). Adicionalmente, se pretende que el sistema sea capaz de
trabajar con captacion de datos (imagenes y videos con/de las sefias) y presentacion de

resultados (traduccion correspondiente para las sefias en forma de texto) en tiempo real.

Las sefias referidas corresponden a la Lengua de Sefias Panamenas, y el texto escrito,

al cual seran traducidas dichas sefias, serd en espafol. A su vez, los modelos a
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desarrollar entrardn dentro de la disciplina de Aprendizaje Profundo; y el campo de
estudio/investigacion recaera en Vision Artificial.

Objetivo General
Desarrollar un sistema capaz de reconocer, en tiempo real, sefias de la Lengua de Sefias
Panamefias, con Redes Neuronales Profundas, presentando su traduccion
correspondiente en forma de texto escrito en idioma espariol; con el fin de establecer un
canal de comunicacién efectiva entre personas con discapacidad auditiva y aquellas que
no manejen LSP.

Objetivos Especificos
e Determinar y analizar los algoritmos y modelos a utilizar para el desarrollo del
sistema basado en aprendizaje automatico con redes neuronales convolucionales

(CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN).

e Construir un detector de objetos, a ser orientado a reconocimiento de lenguas de

sefias, como base de un modulo del sistema propuesto.

e Disefiar y construir el modulo de aprendizaje automatico con Redes Neuronales

Convolucionales para reconocimiento de sefias estaticas de la LSP.

e Construir un detector de acciones, a ser orientado a reconocimiento de lenguas

de sefias, como base de un modulo del sistema propuesto.

e Disefiar y construir el médulo de aprendizaje automatico con Redes Neuronales

Recurrentes para reconocimiento de sefias no estaticas de la LSP.

e Implementar cddigo para que la deteccién de las sefias sea en tiempo real,

haciendo que la traduccién correspondiente permita la comunicacion efectiva.
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Antecedentes

Estudios Relacionados

A la fecha, los principales estudios centrados en la Lengua de Sefias Panamerfias han
tenido por producto un libro recopilatorio de apoyo en aprendizaje y ensefianza de la LSP
[6], una aplicacibn moévil con documentacion y vocabulario sobre LSP [10], y una
plataforma web con una serie de traducciones de conceptos en espafiol a su semejante
en sefas del LSP [11] [12], ademas de un sistema capaz de traducir las sefias (en LSP)

correspondientes a las vocales, con un alto nivel de precision [8].

Por su parte, el campo de Visién Artificial ha tenido avances significativos como resultado
de un cumulo de proyectos e investigacion. Las publicaciones que mas se relacionan con
este proyecto tienen que ver con Redes Neuronales Convolucionales usadas,
precisamente, en el marco de traduccion de sefias (reconocimiento de lenguas de
sefias); desde luego, estos trabajos suelen estar asociados a traducciones entre
American Sign Language (Lengua de Sefias Americanas; utilizada en Estados Unidos y
Canada) e inglés, por el volumen de investigacion proveniente de los paises en los que

conviven estas lenguas.

En el Ultimo afio, entonces, se tiene, un modelo de reconocimiento de gestos (de ASL)
con las manos entrenado con un conjunto de datos creado para ese propoésito [13] y un
clasificador de numeros (representados con sefias de ASL) en donde se implementa un
preprocesamiento especial para potenciar la precisidn en la traduccion [14]. Ambos
casos, son enfoques en los cuales son utilizadas arquitecturas de CNN para traduccion
de sefas, algo que pese a haberse intentado en varias ocasiones, sigue demostrando
vigencia (razon por la cual existen publicaciones tan recientes al respecto). De cualquier
forma, existe documentacion relevante centrada en la misma probleméatica
(reconocimiento de sefias) en otros paises; mas concretamente, para otras lenguas. Se
tiene, por ejemplo, un sistema de traduccion semantica de lengua de sefias (de la Lengua
de Sefias Arabes) usando Ontologia y CNN [15] y una arquitectura de “red concatenada
novedosa” propuesta para traducir sefias (de la Lengua de Sefia Bangladesi) [16].
Adicionalmente, se presentaron “datasets” (conjuntos de datos) para “aprovechar nuevos

métodos de Aprendizaje Profundo” a la hora de trabajar con reconocimiento de sefias
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(orientado a Lengua de Sefias Francesa, en particular, belga) [17] dada la gran cantidad
de informacion que dificulta centrarse en los elementos mas importantes (como
arquitecturas o algoritmos utilizados). Existe también un sistema basado en sensores
captados por un dispositivo a través del cual se recolectan los datos para realizar la
traduccion (de sefias de la Lengua de Sefas Italianas) mediante algoritmos de
Aprendizaje Automatico [18]. Fueron utilizados tres (3) clasificadores, de los cuales se
tuvo un mejor rendimiento del focalizado en Redes Neuronales Atrtificiales; versus los de
Maquinas de Vector de Soporte (“Support-Vector Machine”, en inglés) y “K-nearest”

(algoritmo que suele ser traducido como “k vecinos mas proximos”).

Estos ultimos enfoques evidencian que se sigue buscando combatir esta problematica
desde una variedad importante de Opticas, y resultan ser las CNN las que abanderan el
grueso de los avances en el campo. Aunado a este primer tipo de Redes Neuronales, se
encuentran, para los efectos, las Redes Neuronales Recurrentes. Estas se han
presentado como un medio para plantear nuevas soluciones de cara a nhuevos Yy viejos
problemas, a la vez que han hecho de alternativa versus problemas previamente
atendidos (hasta cierto punto, al menos). Algunos trabajos actuales apoyados en las
RNN tienen que ver con analisis de sentimiento (conocido también como mineria de
opinidn) que recae en Procesamiento de Lenguaje Natural (cuyas siglas en inglés son
NLP, de “Natural Language Processing”), de hecho, en [19] se trabaja en simultaneo con
CNN; o la clasificacion de series temporales / cronolégicas (las cuales son un area del
ML propiamente dicho) y prondsticos de maquinas, como en [20].

Seria inapropiado no mencionar enfoques que se dieron en su momento, o que han
coexistido con los de Aprendizaje Profundo (en particular con CNN). Entre ellos, los de
Aprendizaje Automatico, como el evidenciado en [21] donde se trabajé con ML basado
en modelos y caracteristicas segun la composicion linguistica de los signos Iéxicos; u
otros que siguen estando debajo del paraguas de Inteligencia Artificial, como el uso de

sensores de radio frecuencia para generacion de datos sintéticos [22].
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Bases Teodricas

Inteligencia Artificial

El término “Inteligencia Artificial” fue acufiado en los 50’s, época en la cual surgio lo que
seria la version moderna de esta area. Son incontables las posibles maneras en las
cuales se define esta locucion; cabe recordar que el propio término “Inteligencia”, del
cual se deriva directamente, sigue siendo tema de debate dentro de la comunidad
cientifica. Sin embargo, la Inteligencia Artificial (abreviada “IA”, y con las siglas “Al” en
inglés) puede ser delimitada como la capacidad de las maquinas de tomar decisiones de
forma similar a la de un humano, pero mediante el uso de algoritmos y de lo aprendido

con ayuda de datos. Ver llustracion 4, con algoritmos de diferentes paradigmas.

l— Dataset ﬁ 17 Dataset j

X Train y_Train X_Train . | Entrenamiento del y_Train
(Input) (Output) (Input) - modelo IA (Output)
A i
—— | y_Train = F(X_Train) +e | ———— Modelos IA

llustracion 4 A la izquierda, el proceso de entrenamiento de modelos tradicionales; a la derecha, el proceso de
entrenamiento para modelos de Inteligencia Artificial [23].

Normalmente se refiere a estas “maquinas” como “sistemas”, con el entendido que
suelen constar de diversos componentes e interacciones mas complejas que
“simplemente” una maquina realizando una accidon (como para modelos clasicos o
tradicionales). Se tiene también que, una de las formas de categorizar el area es con
base en dos (2) parametros: los procesos mentales, y la conducta, haciendo distincion
entre el pensar y el actuar. Una segunda categoria refiere la capacidad de emular frente
al tener raciocinio. De esta manera, de acuerdo con las cuatro (4) posibles intersecciones
entre estas categorias, se forma la Tabla 1 para clasificar sistemas con cierto grado de

inteligencia; siendo estos: a) Sistemas que piensan como humanos. b) Sistemas que
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piensan racionalmente. ¢) Sistemas que actian como humanos. d) Sistemas que actdan

racionalmente.

Tabla 1 Tipos de sistema segun la "inteligencia" que presentan. Fuente: El Autor.

A partir de estas categorias, en las ultimas décadas, se han hecho investigaciones y se
han llevado a la practica proyectos que han influenciado directa e indirectamente gran
namero de avances, propuestas y cambios de paradigmas en distintos paises e
industrias, impactando profundamente la vida de la inmensa mayoria de la poblacién
mundial. Bien sea que recaiga en una u otra, 0 que tenga caracteristicas de mas de una
categoria, cada proyecto o desarrollo dentro del campo de la IA responde a intentos de
parte de los investigadores o desarrolladores de emular conducta humana por medio de

estos sistemas.

Hoy en dia, es dificil destacar de forma superlativa alguno de los subcampos que se
desprenden del area de Inteligencia Artificial, en vista, principalmente, de dos factores:
1) Lo mucho que abarca el concepto, englobando hoy dia casi cualquier avance
tecnologico, puesto que se busca constantemente optimizar tareas a través de la
tecnologia, automatizar procesos de naturaleza muy variada, e innumerables acciones
gue ameritan trabajar de alguna u otra forma bajo el espectro IA. 2) El constante progreso
cientifico que, mas alla del dominio de conocimiento, suele involucrar un nivel de IA; y

que, en ocasiones, se percibe con un crecimiento de comportamiento al menos proximo
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a exponencial. Sin embargo, subcampos como la Robética, el Aprendizaje Automatico y
el Aprendizaje Profundo suelen estar presentes en las corrientes actuales de la IA.

Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico se podria definir como el conjunto de estudios de la
Inteligencia Artificial que busca desarrollar sistemas con capacidad de aprender (no solo
la capacidad de llevar a cabo una tarea). Es un area que ha representado gran avance
en laindustria tecnoldgica y solucion a diversos problemas. Los algoritmos que se utilizan
alli pueden llegar a ser poderosos, sobre todo, si el volumen de datos a considerar es
significativo, y los mismos se acondicionan; dado que se basan en el reconocimiento de
patrones identificados en cierto conjunto de datos. Al hacer pruebas de rendimiento,
disminuir errores y, en general, optimizar el desarrollo, es posible dar con sistemas

altamente valiosos gracias al Aprendizaje Automatico.

El término que le dio nombre a este subcampo, Aprendizaje Automatico (Machine
Learning), fue, de hecho, acufiado no mucho después del de Inteligencia Artificial. Desde
entonces, ha sido mas bien de tendencia variante; habiendo sido, si se quiere, dejado de
lado un tiempo por la comunidad cientifica. Cuando su popularidad comenzé a crecer
(nuevamente) un par de décadas atras dejé de ser interrumpida. Y es que, de alguna
forma, el Machine Learning supo capitalizar la nueva magnitud de recursos informaticos
y tecnoldgicos con los cuales se cuenta como sociedad; como los de almacenamiento
masivo en la nube o la mejora en términos de capacidad de procesamiento de las

computadoras.

Esta combinacién de conceptos interesantes y poderosos, junto a sistemas complejos y
potentes (y al extensivo e intensivo esfuerzo de los cientificos computacionales) ha
conseguido hacer que el Aprendizaje Automéatico haya revolucionado la forma de
proceder en las ciencias computacionales, llegando a convertirse incluso en un
paradigma. Esto se entiende si se hace frente a la programacion tradicional con el

Machine Learning, como en la llustracién 5.

33



Reglas —

Datos Respuestas

Datos ——

Respuestas — Reglas

llustracion 5 Comparacion de entradas y salidas segun programacion tradicional (arriba) y aprendizaje automatico
(abajo). Fuente: adaptado de [24].

Se aprecia en la llustracion 6, cdmo en la programacion tradicional el desarrollo I6gico
es implementado a modo de instrucciones explicitas (reglas) sobre qué debe hacer un
sistema, y como, mediante codigo. Se espera, en consecuencia, que a partir de una
entrada dada (en forma de datos); el sistema se valga de la I6gica implementada como
el algoritmo a través del cual se determinara una salida esperada (respuesta). Mientras
tanto, el Aprendizaje Automatico, se vale de un proceso de entrenamiento a los modelos
gue se desarrollan (los cuales pueden ser sistemas de por si). Se dispone de conjuntos
de datos de entrada y sus correspondientes salidas (las respuestas), “ensefiando” a los
modelos qué se espera a partir de ellas, en tanto que estos determinan el algoritmo (las
reglas) que buscara dar la respuesta correcta con el nivel de precision mas alto posible.
Por consiguiente, mucho del estudio en ciencias computacionales se ha volcado a esta
version renovada de programar; como respuesta de sus bondades. En llustracion 6 se
muestra un proceso basico de desarrollo segun programacion tradicional a comparar con

el de llustracion 7, para aprendizaje automatico.
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Lanzamiento

A
Estudiar el — Escribir Evaluar
problema reglas
Analizar e
errores

llustracion 6 Proceso de desarrollo l6gico bajo programacion tradicional. Fuente: adaptado de [25].

Lanzamiento

Estudiar el Entrenar Evaluar
problema algoritmo ML solucion
A
Analizar
errores <

llustracion 7 Proceso de desarrollo l6gico con enfoque de aprendizaje automatico. Fuente: adaptado de [25].

Entonces, en lugar de tener que escribir las reglas y evaluar el programa, un programador
(desarrollador) de Machine Learning debera entrenar un algoritmo (de ML; escogido de
acuerdo con el problema y a las necesidades), apoyado en una serie de datos
(usualmente de un mismo tipo de una variedad de opciones con las que se puede
desarrollar hoy dia), y lo que se evalua (en el proceso iterativo de desarrollo) es la

solucion obtenida a partir del entrenamiento del algoritmo, por ende, del modelo.
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llustracion 8 Adaptandose a cambios automaticamente. Fuente: adaptado de [25].

En llustracion 8 se presenta un ciclo mas de desarrollo (que de programacion) con la
importante caracteristica de poder ser automatizado, lo cual, de hecho, dio nombre en
espafol al campo: Aprendizaje Automatico (en lugar de “Aprendizaje de Maquinas”, la
gue seria literalmente su traduccién). Resulta que en ML puede llegar a ser tan expedito
como retador actualizar los datos para reentrenar un modelo, lo indudable es lo
provechoso de este elemento ante un amplio volumen de tareas y desafios a los que

afrontar.

Se observa, en consecuencia, como el Aprendizaje Automéatico no solo se ha hecho un
lugar en si mismo, sino que ha influenciado en aspectos y elementos de la IA, trayendo
matices de complejidad a la hora de intentar subdividirla en subareas, pero, mas
importante, haciéndose un ambito abarcador de disciplinas y subconjuntos sumamente
relevantes en afios recientes. No seria precisamente desmesurado decir que, de las
tendencias actuales de la IA [26], la mayoria se debe (total o parcialmente) al Aprendizaje
Automatico. Entre ellas, se encuentran la Generacion del Lenguaje Natural, los Agentes
Virtuales, las Biométricas, el Reconocimiento de Voz o las plataformas de aprendizaje
profundo; algunas de estas, siendo disciplinas en si mismas. Ver llustracion 9, donde se
presenta la caracteristica de iterativo de un proceso de desarrollo con ML, con el

beneficio de aportar al entendimiento de un problema por parte del desarrollador.
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e

Entender mejor

Iterar si es necesario]> -
el problema

llustracion 9 El aprendizaje automatico puede impactar en como aprendemos y como entendemos los problemas.
Fuente: adaptado de [25].

Vision Artificial y Aprendizaje Automatico

La Vision Atrtificial es un campo de estudio / investigacion que se centra en el disefio y
desarrollo de sistemas informaticos que sean capaces de procesar informacion visual
contenida en datos como imagenes y videos, capturando, interpretando vy

“comprendiendo” dicha informacion [27].

Similar a otros casos dentro de las ciencias computacionales, existen analogias directas
respecto a la vision artificial versus la visibn humana o natural. El sistema visual humano
cuenta con ojos (captura), receptores en el cerebro (para acceder) y una corteza visual

(procesar).

Con la humanidad en sus etapas industrial y tecnolégica se ha conseguido que las
maguinas imiten estas capacidades, como al capturar luz y color a través de una camara,
con el tiempo se han ampliado estas capacidades y han nacido subcampos en paralelo,
adquiriendo una madurez evidenciable a través de sistemas contemporaneos. Fue, sin
embargo, con el Aprendizaje Automatico que se logré que las maquinas pudiesen
aprender el contexto necesario para interpretar imagenes; se debe recordar que, para
las computadoras, una imagen es un cumulo de valores numéricos ordenados, y el

Machine Learning permitio implementar algoritmos que supiesen entender estos
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nameros en la disposicion y complejidad dada. Un ejemplo de esto ultimo se aprecia con

la llustracion 10, donde una computadora interpreta una imagen.
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llustracion 10 Cémo interpretan las computadoras imagenes de datos de pixeles sin procesar. Fuente: obtenido de
[27].

Clasificacion de iméagenes

La clasificaciéon y la regresion constituyen los problemas mas importantes en el
Aprendizaje Automatico; en clasificacién se busca predecir la etiqueta de la clase, lo cual
sera una entre varias (al menos dos) posibilidades en una lista predefinida. [28]. Un caso
con el que con frecuencia se ejemplifica la tarea de clasificacion es el de deteccién de
“spam” (correo basura), en el cual se clasifica un correo (o lista de correos) como “spam”
o “no spam”. Sin embargo, la clasificacion de imagenes responde a problemas en los
cuales se deba identificar a qué categoria (clase) pertenece un elemento de entrada con
forma de dato de imagen (o video); como lo podria ser la imagen de una margarita, tal
como la entrada visual que se tiene en llustracién 11, donde una persona identifica la

especie (categoria) a la que pertenece esta flor.
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Camara :
Imagen Modelo ML H
Sistema "“rﬁ“"d“’
sensorial

) Sistema
7 cognitivo

llustracion 11 Un modelo de aprendizaje automatico clasificador de imagenes “imita el sistema cognitivo humano”.
Fuente: adaptado de [29].

e Clasificador de imagenes: Es simplemente cualquier modelo o sistema que lleve
a cabo tareas de clasificacién de imagenes. Existen clasificadores binarios (o “de
clasificacion binaria”), como el del ejemplo del spam, que no es clasificador de
imagen; y clasificadores multiclase, como un modelo que clasifique plantas de un
grupo de tres o mas clases posibles (con sus respectivas etiquetas), lo cual si
seria un clasificador de imagenes. Otro clasificador multiclase seria aquel que
logre distinguir entre numeros del sistema decimal, como el mostrado en
llustracion 12. También existen modelos “multilabel” (“label” por etiqueta), que son
los que pueden tener por salida, varias etiquetas en simultdneo, como un
clasificador que “vea” tanto un carro como un semaforo y una sefial de transito en

una misma entrada.

Layer 1 Loyer2 Layerd Loyerd

S

llustracion 12 Clasificador de digitos. Fuente: obtenido de [24].

Final
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Aprendizaje Profundo

Entre las aplicaciones o disciplinas que se desprenden del Machine Learning
(comunmente en union con otras ramas de Ciencias Computacionales y afines), destaca
en relevancia actual el Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Ver llustracion 13, con
una representacion de la relacion entre estas subéareas de IA. Este se vale de técnicas y
algoritmos basados en redes neuronales artificiales profundas (“Deep Neural Networks”,
o simplemente “DNN”), las cuales ofrecen una forma jerarquizada de aprender. Esos
patrones por identificar (por seguir siendo aprendizaje automatico), en el marco del Deep
Learning, ahora vendran dados en capas (que es como se representan estos algoritmos
[30]) cada vez mas “profundas”, es decir, se iran aprendiendo cosas de mas simples a,
considerablemente, mas complejas. Una version de esto se alcanza a ver en llustracion
14, para un clasificador de digitos.

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

llustracion 13 Diagrama representando cémo el aprendizaje profundo esta contenido en el aprendizaje automatico, y
este, a su vez, esta incluido dentro de la inteligencia artificial. Fuente: obtenido de [24].
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llustracion 14 Representaciones de datos aprendidas por un modelo clasificador de digitos. Fuente: obtenido de [24].

Redes Neuronales Profundas
Las redes neuronales profundas fungen de centro del Aprendizaje Profundo; por lo cual,

hay que entenderlas partiendo de la nocion que les dio origen.

Redes Neuronales Artificiales

Buena parte de la terminologia (y conceptos) del Aprendizaje Profundo nace por analogia
directa de redes neuronales naturales o biolégicas; mas importante aun, el Deep
Learning como disciplina proviene de conceptos de estas redes neuronales (las “reales”).
Ver llustracion 15, donde se presenta una neurona biolégica; y en llustracién 16 se tiene
una version con mayor abstraccion. Las neuronas biolégicas, que estan interconectadas
dentro del cerebro, procesan y transmiten informacion entre si a través de sefiales
eléctricas y quimicas. Mientras tanto, en las redes neuronales artificiales, las neuronas
de una capa, comunmente representadas por nodos, se comunican con sus capas
anteriores y posteriores; segun las conexiones establecidas en el disefio de la red
neuronal y de acuerdo con los algoritmos que deciden como se van a comportar (por

ende, comunicar).
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Cuerpo de
la célula

Ax6n Telodendria

llustracion 15 Neurona biol6gica. Fuente: adaptada de [25].

Dendrita

llustracion 16 Representacion simplificada de una red neuronal bioldgica con algunas de sus partes. Fuente:
adaptada de [31].

Estos modelos computacionales inspirados en el cerebro humano comparten, por
supuesto, multiples caracteristicas con sus pares naturales; ver Tabla 2. La
denominacion de estos elementos varia de caso a caso, y se tiene que las fundamentales
coinciden con las propias partes de la unidad funcional basica del sistema nervioso

humano (animal): la neurona.
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Tabla 2 Partes de una red neuronal biolégica y el elemento que inspiraron para redes neuronales artificiales. Fuente:
El Autor.

Redes Neuronales Biologicas Redes Neuronales Artificiales

Soma (cuerpo de la célula) Unidad neuronal artificial (representada
como nodo)

Dendritas Entradas (ponderadas)

Sinapsis Pesos o interconexiones

Axones Salidas (unidades de salida)

A partir de estas partes se puede entender en buena medida como funciona una neurona,

dado el funcionamiento de cada una de ellas, segun coincidencias en Tabla 3.

Tabla 3 Funciones principales de una neurona en el contexto de redes neuronales artificiales. Fuente: adaptado de
[32].

Funcién de la | Recibe sefales provenientes de otras neuronas

dendrita

Soma (cuerpo | Suma todas las sefiales entrantes para generar la entrada.

de la célula)

Estructura del | Cuando la suma alcanza un valor umbral (“threshold”), la neurona se

axon dispara y la sefal viaja por el axdn hasta las otras neuronas.

Funcionamiento | Punto de interconexion de una neurona con otras. La cantidad de
de las sinapsis | sefial transmitida depende de la fuerza (pesos sinapticos; “synaptic

weights”, en inglés) de las conexiones.

Aunque se ha propuesto que se les denomine “nodes” (nodos) o “units” (unidades)

debido a que, por funcionamiento, son términos mas precisos; sigue llamandose con

relativa frecuencia al componente fundamental de una red neuronal “neurona” (artificial).
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De cualquier forma, se llega a comprender en parte el funcionamiento de toda una red
neuronal, partiendo del de la unidad linear (un nodo con “una sola” entrada y una sola
salida), como la de llustracion 17. Estas unidades son capaces de realizar ciertos

calculos, como se distingue en llustracion 18.

llustracion 17 Unidad lineal de la forma y=wx+b que recuerda a la ecuacion de la linea. Fuente: presentada en [33].

A =AND

Ng_L.;_rons Conngction V=OR
= =NOT !
4
®»® W66 6O6 O
C=A C=AAB C=AVB C=AA"B

llustracion 18 Redes neuronales artificiales haciendo céalculos simples. Fuente: presentada en [25].

Conviene describir con mayor detalle ciertos elementos, algunos de los cuales también
se aprecian en lo anterior. A continuacion, una serie de términos de algebra,

matematicas, y redes neuronales, para entender los fundamentos tras las RRNN.

e Entrada (ponderada): Representada en llustracion 17 por “x” es un valor o dato
gue puede variar en forma. Un numero, una serie, 0 una imagen, podrian ser
entradas de un modelo (y de los nodos de cada capa). Por cdmo procesa la
informacion una computadora, siempre se habla de datos con los cuales pueda
lidiar: nmeros, en ultima instancia; pero que pueden venir en estructuras como

vectores, matrices y tensores.
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Peso sinaptico (coeficientes): Para la unidad lineal en llustracion 17 “w” seria el
peso que tiene la conexion entre la entrada x y la neurona, todo valor (de entrada)
es multiplicado por el peso de la conexion por la cual pasa. Sin importar la cantidad
de entradas de una red neuronal, sus valores deberan ser multiplicados por sus
pesos, que transformaran los valores. Un modelo de red neuronal artificial aprende

al modificar estos pesos como propone llustracion 19.

Entrada X
'
[ pocne | Capa (transformacién
Pesos ] de datos)
Meta: Encontrar los ’ ‘
valores correctos
para estos pesos . —‘ Capa (transformacion
Pesos - de datos)

1

Predicciones
Y

llustracion 19 Meta de una red neuronal para poder predecir. Fuente: adaptado de [30].

Sesgo (intercepcion): El “bias” es un tipo de peso sinaptico sin entrada asociada,
gue permite que la neurona modifiqgue la salida independientemente de sus
entradas. Para 17, se tiene que 1 * b = b; por lo que el valor que llega a la
neurona es b. Para la unidad lineal con un solo peso de entrada, se tiene también

el sesgo, tal como si fuese cualquier otra red.

Sumatoria: O sumatorio, Z, representado como + en el diagrama llustracion 20 es
simplemente la suma de la multiplicacion de los pesos por sus entradas

asociadas, mas el sesgo.

Salida: Simbolizada y. Tras los calculos por efectos de los pesos y el bias (es
decir, la sumatoria), se tiene para un nodo dado una salida. Salvo la ultima salida,
gue seria el valor predicho o la salida del modelo, toda salida dentro de una red

neuronal también es entrada, para otro u otro(s) nodo(s).
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Los modelos de una sola neurona son llamados “modelos lineales”. La unidad lineal tiene
matematicamente la misma forma que la ecuacion de la linea z = mx + b, con “Z”
siendo la linea (notacion cambiada por fines practicos), m los pesos (coeficientes), “X” la
entrada (Gnica en este caso) y “b” el sesgo (interseccion). Ver llustracion 21, para mayor

entendimiento.

Bias

f2) —»y
Salida

llustracion 20 Red neuronal con varias entradas procesadas por una Unica neurona. Fuente: adaptada de [31].

Salida:
h,, (x) = step(xtw)

step(z)
Suma ponderada:

z = x'w
(i (W) TW3)  peses

X X X3

% Funcién de pasos:

Entradas

llustracion 21 Unidad I6gica umbral: una neurona artificial que computa una suma ponderada de sus entradas luego
aplica una funcién de paso. Fuente: adaptada de [25].

46



Capas (“layers”): Conviene ver las capas de una red neuronal en un momento u

otro como alguna de las siguientes tres.
o Una serie de operaciones con una operacion no lineal al final [30].

o Unatopologia de red que realiza algun tipo de transformacién (pequefia, si se
quiere) de datos dentro de la red.

o Una estructura en la cual se organizan neuronas que no interactian entre si,
pero si lo hacen con neuronas de otras capas a las cuales esta conectada la

gue las contiene.

Con base a esto, y haciendo énfasis en el ultimo concepto planteado, se pueden

categorizar las capas, 0 nombrar las que tipicamente se encuentran en una red neuronal

artificial.

a)

b)

d)

Capa densa: Una “Dense layer” es cuando se tienen unidades lineales con un
mismo conjunto de entradas; en otras palabras, es aquella cuyas neuronas estan
conectadas (mediante aristas, segun la representacibn mas comun) a todas las
de la capa inmediatamente anterior, de alli su nombre alternativo “Fully-connected

layer” (capa completamente conectada).

Capa de entrada: Es a través de la cual se proveen los datos de entrada de la red;
en esta, que es Unica, no se llevan a cabo célculos. Cada entrada (representada
por neuronas) tendra influencia en determinar (predecir) la salida de la red

neuronal.

Capa oculta: Procesa la entrada recibida por parte de la capa de entrada; toda
capa de este tipo es responsable por el aprendizaje de la representacion de los
datos, e identifica los patrones para dar con la salida. Estas capas también
realizan la extraccion de las caracteristicas (“features”) de las entradas; de haber
varias, cada una se encarga de un tipo o grupo de caracteristicas. Usualmente,
mas de una en la practica; conceptualmente se puede decir que una red neuronal

es “profunda” cuando tiene al menos una capa de este tipo.

Capa de salida: Es la dltima capa en una red, y es en la que se alojan los

resultados de los célculos (el procesamiento) realizados a lo largo de la(s) capa(s)
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oculta(s). Puede tener una unica neurona (como en modelos de regresion) o

varias (ejemplo, 2, para un clasificador binario).

En llustracion 22 se alcanzan a apreciar capas que estaran en toda red neuronal

profunda (tipicamente con varias o muchas ocultas).

llustracion 22 Arquitectura de un perceptron multicapa con dos (2) entradas, una (1) capa oculta de cuatro (4)
neuronas y tres (3) neuronas de salida (representando neuronas bias explicitamente). Fuente: adaptado de [25].

Cuando nos encontramos con la unidad lineal, se esta frente a un modelo de regresion
lineal. Se rompe con la linealidad (digamos, se imprime “no linealidad”) al resultado, “z”,
al considerar la funcién de activacién. Otro elemento importante es el apilado de capas,
y por la manera mas comun en la que se hace esto, se suele trabajar con modelos
“secuenciales”, que son pilas lineales de capas. La no linealidad sumada a varias capas
apiladas, son una combinacion que trae consigo incontables posibilidades. En ese

sentido, otra serie de componentes de peso, siguen a continuacion.

e Funcion de activacion / transferencia: En general, cualquier funcion monotona
(que conservan el orden dado) y no lineal, puede ser una funcion de activacion
[30].
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e Funcion sigmoide: La “Sigmoid activation” es la funcién de activacién que imita
mas fielmente a las neuronas de activacion (de las redes neuronales biolégicas),
ya que, mapea entradas para valores dentro del rango [0, 1] (pensar en esto en
términos porcentuales); lo cual se asemeja a la necesidad de alcanzar cierta
‘energia de activacion”, gracias a las entradas que recibe, para enviar en ese

momento sefales a otras neuronas. Ver esta funcion en Ecuacion 1.

Ecuacién 1 Funcién sigmoide

Sx) =—
) 1+e7™

e Rectificador: Es una funcién de activacibn cominmente usada en redes

neuronales profundas, en particular, en vision artificial y reconocimiento de voz.

e RelLU: La unidad lineal rectificada es aquella (unidad) que emplea la funcion
“rectificador”, suele darle nombre a la funcién en si, tanto asi que es mayormente
llamada “Rectified Linear Unit function”. Basicamente, para las entradas cuyos
valores son menores a cero (0), les asigna cero; en tanto que para aquellos
mayores o iguales a cero, resulta el mismo valor; en otras palabras, “descarta” los

valores negativos, 0, solo considera los valores positivos.

e Funcion SoftMax: La funciébn exponencial normalizada es esencialmente una
generalizacion de la funcion sigmoide o funcion logistica. Para un niumero posible
de opciones, esta funcidn da las probabilidades de que estas sean las salidas, por
lo tanto, la suma de estos valores (que van de cero a uno) es igual a uno. Es
empleada en métodos de clasificacion multiclase y habitualmente se usa como

funcion de activacion de la capa de salida.

La llustracion 23 presenta una version de una red neuronal con capas intermedias y de

salida especificas.
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Capa de salida
Softmax

\  Capa oculta
B ; (ejemplo, ReLU)

llustracion 23 MLP moderna de clasificacion; incluyendo ReLU y softmax. Fuente: adaptado de [25].

Ya habiendo definido elementos de la estructura y construccion de una red neuronal
(cobmo se organizan y comunican las neuronas, etc.), compete ahondar en la
caracteristica de “capacidad de aprender”. Respecto a esto, se revisan los siguientes
conceptos que dan pie al proceso de entrenamiento por medio del que una red neuronal

“aprende”.

e Obijetivo: El “target” es aquel valor con el que se espera dé un modelo de DL. En
el proceso de entrenamiento, el “target” es conocido, pues se consta con un
dataset que tiene lo que serian las entradas y sus salidas asociadas; en caso de
no tener las salidas, se conocen, y se definirdn antes de entrenar al modelo (como

cuando se etiqueta la imagen de un perrito, estableciendo el target “perro”).

e Caracteristicas: Los “features” son aquellas propiedades que definen una entrada.
Puede ser simplemente un valor numérico, como también una serie de valores
complejos que se espera que el modelo desarrollado extraiga de una imagen de
un carro, o tal vez, datos que corresponden a un cliente del que se quiere predecir
cuanto gastara en una sucursal de la empresa. La llustracion 24 ejemplifica un

modelo que recibe mas de una entrada.
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llustracion 24 Funcién con multiples entradas [30].

Ajuste: El “fit”, que puede ser traducido como el proceso de encajar, acoplar,
engranar o ajustar, entre otros, es la técnica de Aprendizaje Automatico (también
utilizada en Aprendizaje Profundo) que permite “ajustar’ una entrada a una salida.
La entrada esta expresada en términos de sus caracteristicas, y la salida es el
objetivo, que suele tener forma de etiqueta. Este es el proceso con el que se le
“‘ensefa” a un modelo de DL qué es un perro (una imagen de uno por entrada, y
la salida “perro”), o que cuatro (4) es el doble de dos (2). Asi, se va ejemplificando
(idealmente con un alto niumeros de pares entrada-salida), y se espera, si fue bien
entrenado, que el modelo generalice, y prediga o determine una salida precisa.
Para los ejemplos anteriores se podria estar esperando que el primer modelo
determine si, efectivamente, la imagen dada (no vista, una vez en ejecucion) es la
de un perro o0 no (o si es un perro en lugar de un gato, o entre una lista de
animales); mientras que en el segundo modelo lo que se desea es que sea

determinado el algoritmo para doblar un nimero (es decir, la funcién f(x) = 2x).

Datos de entrenamiento: El “Training set” es el conjunto de datos a utilizar para
entrenar a una red neuronal (profunda, es decir, un modelo de Deep Learning).
Se debe dividir en dos partes iguales, la que corresponde a la entrada y la de la
salida. Se tiene por convencién llamar a estos conjuntos de datos (a nivel de
cédigo se les asigna estos nombres a los espacios de memoria) “X_train” y

‘y_train”.

La porcion del nombre “train” viene del inglés para “entrenar”, mientras que “X” y “y”
provienen del uso tipico en matematicas para nombrar variables. La “X” suele ser la
variable independiente, y en este caso, se refiere a valores no alterados, o que no deben
ser procesados; por tanto, “X_train” es el conjunto de todas las entradas y el uso de la

mayuscula simboliza que es (para casi cualquier caso de uso) un conjunto de conjuntos,
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ya que son varias las caracteristicas a considerar. Por su parte, “y”, conocida
matematicamente como la variable dependiente (mas usada; recordar y = f(x)), hace
referencia a que la salida, justamente, “depende” de la entrada; por esta razon, “y_train”
es el nombre que mayormente se le asigna al conjunto de datos que son las salidas
enlazadas a sus respectivas entradas, y el uso de la mindscula viene dado por ser un

Unico elemento por salida (como lo es una cantidad, un porcentaje o una etiqueta).

e Testing set: El proceso de entrenamiento no se limita (o no deberia) a “ensefar”
al modelo, sino también a probarlo. De hecho, en el ciclo de desarrollo de cualquier
modelo de Machine Learning supervisado (o de “aprendizaje supervisado”) es de
esperar que este par de pasos (y otros) sea llevado a cabo en varias ocasiones.
Al modelo se le ensefia con ejemplos, es decir, se le dan pares entrada-salida;
también existen estos pares para ponerlo a prueba, de esta forma, se sabra qué
tan bien le va (en términos de desempefio) cuando es sometido a “data” (datos)

que no conoce (pues nunca habia “visto”).

Este conjunto se puede dividir en subconjuntos iguales con (casi siempre) los nombres
“X_test” y “y_test”. La concepcion de estas denominaciones es analoga a la de los del
training set: “test” por ser usados para prueba(s), “X” por ser conjunto de valores de
entrada establecidos (por el desarrollador o por razones inherentes a los objetos de
entrada), y “y” por ser valores unicos que responden a las entradas, y que deberian
coincidir con los determinados por el modelo tras todo el procesamiento ocurrido dentro
de la red neuronal. Los valores de “X_test” se le “pasan” a la red neuronal para que haga
los célculos, luego, se contraponen los resultados predichos con los resultados reales
(en y_test), teniendo que darle lectura a la precision con la que cuente en ese momento

el modelo.

Ahora bien, para proyectos mas completos (como aquellos a partir de los cuales se quiere
crear y lanzar una aplicacion movil o web), este conjunto se excluye de la parte del
proceso que corresponde a entrenamiento en si, y se usa al final como prueba (o serie
de pruebas) del rendimiento “final” del modelo; para esto, el conjunto de prueba no
presenta los resultados reales, es decir, no se etiqueta una entrada. El “testing” puede

ser llevado a cabo con datos recolectados (almacenados 0 no) en ejecucion.
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e Validation set: Medir la calidad (el rendimiento) del modelo para poder ir
mejorandolo, al hacer pruebas y comparar alternativas, es indispensable para
obtener un modelo util que pueda ser lanzado como aplicacién o sistema. El
conjunto de datos para validacion es uno excluido del proceso de construccion del

modelo, pero presente durante todo el proceso de entrenamiento.

El entrenamiento de una red neuronal es iterativo. Por varias (puede llegar a ser un gran
numero) iteraciones, el modelo va refinando su “conocimiento”; esto lo hace gracias a la
data de entrenamiento, y para esta se va calculando qué tan bien lo esta haciendo el
modelo. En este entendido, se tienen varios puntos clave para el entrenamiento, como ir
viendo como mejoran las predicciones del modelo; sin embargo, se estarian dejando sin
considerar otros elementos de valor si no se trabajase con el conjunto de validacion. El
validation set lo conforman datos que no ha visto el modelo, pero por cada iteracion,
mientras (idealmente) va mejorando su precision versus el conjunto de entrenamiento,
también se evalla la precision versus el conjunto de validacidn; esto valida que en efecto
el modelo esté encontrando los patrones adecuados (y no identificando patrones

incorrectos).

Entonces, el validation set se divide en “X_valid”y “y_valid” al igual (como era de esperar)
que los dos conjuntos anteriores. “X_valid” es la data nueva de entrada con la que se
validara junto al “y_valid” como etiqueta, que es la salida real. Conforme el modelo vaya
entrenando, se ira evaluando (simultaneamente) con este set (distinto) si ciertamente la

RN esta tomando en cuenta caracteristicas valiosas, enriqueciendo el entrenamiento.

e Métrica de monitoreo: Es cualquier métrica que ayude a evaluar la calidad de un
modelo. La precision predictiva (qué tanto “atina” un modelo) es la métrica mas

utilizada.

e Funcion de pérdida: La “loss function” es una funciéon que mapea un evento o
valores de una o mas variables a un nimero real. En Aprendizaje Automatico (por
ende, también en DL) es la técnica para evaluar el rendimiento de nuestro
algoritmo o modelo. Sabiendo esto, y en el contexto de entrenamiento del modelo,

es facil intuir que esos “valores de variables” que mapea son los de las pérdidas
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gue se tienen al calcular el error; es decir, la funcion ayuda a saber cuan lejos esta

la prediccion del valor real.

Esta funcion es a través de la cual se mide la calidad del modelo en el proceso de
entrenamiento (tanto para la data de entrenamiento como para la de validacion) con base
en la métrica de monitoreo (de nuevo, la precision predictiva). En un problema de
optimizacion se busca minimizar la funcion de pérdida, cuyo proceso de calculo se ve en
llustracion 25. Un buen modelo es aquel capaz de calcular unos pesos suficientemente
buenos, de alli que en llustracion 26 se muestre una representacion que pondera a este

elemento como fundamental.

Entrada X

f

p »|Capa (transformacion
€s0s de datos)

Capa (transformacién
de datos)

Predicciones
Y

Objetivo
reales Y

Funcion de
pérdida

/
Puntaje pérd.'

llustracion 25 Célculo de puntaje de pérdida. Fuente: adaptado de [24].

X —pp —» Loss —» |

f Class values
Y

llustracion 26 Abstraccion sobre una red neuronal con pesos. Fuente: adaptado de [30].

54



MAE: El “Mean Absolute Error” (error absoluto medio) es una de las funciones de pérdida
mas comunmente utilizadas en problemas de regresion [33]. Esta medida enfrenta los
valores de dos variables continuas, calculando la disparidad (diferencia) mediante una
sustraccion entre el valor calculado y el observado. En problemas de Aprendizaje
Automatico es utilizada en series de datos relativos a un mismo fenémeno; siendo el total

de una pérdida MAE la media de todas estas diferencias absolutas.

Cross-entropy: La “entropia cruzada” (ver en Ecuacion 2) es una de las funciones de
pérdida comunmente utilizadas en problemas de clasificacion. Busca calcular la entropia
total entre dos distribuciones de probabilidad. Se presenta en Ecuaciéon 3 el tipo de

probabilidad que utiliza esta funcion.

Ecuacioén 2 Funcion de pérdida entropia cruzada.

n
-1
L= 72 yilog(p;) + (1 — y)log (1 —py)
i=1

Ecuacién 3 Probabilidad de una clase, modelada con un modelo logistico.

1
P = 1 + o~ Bo+Bix+—+RBnXp)

Para Ecuacion 2 se puede considerar un modelo con salida de probabilidad entre 0y 1
(que corresponden, respectivamente, a 0% y 100%), necesitando, entonces, la
probabilidad (Ecuacion 3) del dato “I” y la etiqueta y del mismo dato. La ecuacion se

({1 e )

que van desde 1 hasta “n”. El valor “yi” corresponde a la

{1
|

emplea para los elementos
etiqueta, mientras pi es la probabilidad del modelo; cuando se aspira a una probabilidad
del 100 por ciento, y considerando un solo elemento, la ecuacién pasa a tener la forma

siguiente.

Ecuacioén 4 Funcion de pérdida tras haber sustituido los valores.

L = —1log(p;)
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Y cuando, también para un solo elemento, se tiene una probabilidad del O por ciento, la

forma de la ecuacion cambia como sigue.

Ecuacion 5 Funcion de pérdida cuando se tiene una probabilidad del 0% (para un elemento).

L= —log(1—p;)

Si, por ejemplo, un clasificador multiple con tres salidas posibles [‘Lobo’, ‘Perro’, ‘Gato’]
les establece valores de probabilidad de [0.3, 0.6, 0.1], la estimacion (inferencia) tendra
que enfrentarse a la ecuacion Pérdida_clase_ X = —p(X).logq(X) donde p(X) es la
probabilidad de la clase “X” en objetivo y q(X) es la probabilidad de la clase “X” en
prediccidn. Se tendria, entonces, para un 60% de probabilidad (y esperando, claramente,

una precision del 100%), una pérdida como sigue:

Pérdida_clase_Perro = —(Perro).logq(Perro)
Pérdida_clase_Perro = —1.1log0.6

Pérdida_clase_Perro = 0.222

Si en lugar de 60% se determinase una probabilidad para la clase Perro del 96% se
tendria el siguiente resultado.

Pérdida_clase_Perro = —1.1log0.96

Pérdida_clase_Perro = 0.018

Para los efectos, si fuese un resultado, en contraste, tan pequefio como un 3%, la clase

estudiada tendria la siguiente pérdida.

Pérdida_clase_Perro = —1.1log0.03
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Pérdida_clase_Perro = 1.523

Evidenciando el comportamiento de la ecuacion, y, por ende, del algoritmo cuando se
utiliza en un modelo: el error sera muy pequefio, si la probabilidad es muy alta cuando
se espera que sea un 100 por ciento, y sera considerablemente alto (el error) cuando la
probabilidad de la prediccion sea baja, habiéndose esperado el 100 por ciento.

De vuelta al primer ejemplo, en el cual la salida arrojaba que la clase perro representaba
el 60% de la estimacion versus las tres etiquetas consideradas; se tiene para la clase
gato un 10% de probabilidad. A efectos de un clasificador para el que se espera dé por
salida la clase perro (porque se le presenté una imagen de un animal de esta especie),
se tiene, a su vez, que no es posible que sea un gato (ni un lobo, pues es solo una de

tres especies posibles). Por lo que la pérdida de la clase gato sera.

Pérdida_clase_Gato = —0.log0.1

Pérdida_clase_Gato = 0

Igual para el caso de la clase Lobo. Por lo que se entiende que, si el objetivo es [0, 1, 0]
para [‘Lobo’, ‘Perro’, ‘Gato’], pues el valor cierto es el de etiqueta perro por el tipo de
imagen, la prediccion tendré una forma [y1, y2, y3], y la pérdida una forma [0, p, 0], cuya
suma seria la pérdida total para esa imagen en ese momento (por lo que sepa el modelo

entonces).

La razon detras del uso de la entropia cruzada es no darle mayor importancia (en
absoluto, si se quiere) a las probabilidades, sean altas o no, de que en una imagen (en
este caso) haya algo que no corresponde a la realidad (como lobo en lugar de perro). Es
decir, solo importa qué tan correctamente identifique la clase presente en la imagen; y el
peso del error (pérdida) no es de comportamiento lineal, puesto que la ecuacion

empleada se basa en una funcién logaritmica (inversa de una exponencial).
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Optimizador: Funcion que le dice al modelo como cambiar el valor de sus pesos.
Junto a la funcion de pérdida, son los dos algoritmos fundamentales para
determinar en la construccion del modelo; y con la data de entrenamiento, estos
tres elementos hacen que la red aprenda. Los pesos se ajustan segun los valores
gue vaya arrojando la funcién de pérdida, como es de notar en llustracién 27. En

llustracion 28 se aprecia cOmo este cambio no es brusco sino mas bien tanteando.

Entrada X

Capa (transformacién
de datos)
Capa (transformacion
P
[ Pesos =™ e datos)
Actualizacion | Predicciones Objetivo
de pesos Y reales Y
Funcién de

Optimizador pérdida

llustracion 27 Puntaje de pérdida como valor para ajustar los pesos. Fuente: obtenido de [24].

Bl

llustracion 28 Se toman pequefios pasos en la direccion en la cual la pérdida decrece mas [29].

Stochastic Gradient Descent: El “gradiente de descenso estocastico” es un conjunto de
meétodos iterativos de optimizacion, cuyos algoritmos pueden ser la funcion optimizador
usada para el entrenamiento de un modelo, y en el caso de aprendizaje profundo,

virtualmente todos los algoritmos utilizados para optimizacion pertenecen a esta familia
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[33]. Estos algoritmos tienen propiedades que reducen el uso de recursos
computacionales, lo que da paso a una mayor rapidez de iteracion, al tiempo que se tiene

una tasa de convergencia menor.

El gradiente es un vector que dice en qué direccion deben cambiar los pesos para que
la pérdida se reduzca mas rapidamente; este es usado para que descienda la curva de
pérdida a un minimo. EsS un proceso estocastico puesto que es determinado por

casualidad, ya que las muestras provenientes del conjunto de datos son aleatorias.

e Epocas: Son los ciclos de entrenamiento, dicho de otra manera, las iteraciones de
entrenamiento del modelo. Cada época, el modelo busca aprender de la data de
entrenamiento, la funcion de pérdida determina la distancia entre la salida actual
(la predicha en la iteracién) del algoritmo y la salida esperada, y el optimizador
recibe el “puntaje” determinado por la funcion de pérdida, haciendo ajustes en los
pesos (lo cual incluye al bias) de acuerdo con este valor, para mejorar el
desempefio del modelo (reduciendo la pérdida y significando esto que la red

neuronal esta aprendiendo mas).

Es de destacar o acotar varios puntos en lo relativo a las épocas. Ejemplo, los pesos no
cambian basados en los puntajes de desempefio (por precision) que arroja la funcién de
pérdida para la data de validacion; esto es exclusivo del conjunto de entrenamiento.
Asimismo, es de notar que los primeros valores de los parametros (pesos) son

establecidos de manera aleatoria. Se ve una curva de aprendizaje en llustracion 29.

0.8

ool
N

0.2/ — Joss

— val_loss
—— val_accuracy

0.0

] 5 10 15 20 25

llustracion 29 Curvas de aprendizaje. Fuente: obtenido de [25].
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e Minibatch: Usualmente llamado solo “batch”; es una iteracion de entrenamiento
gue, a diferencia de la época, en la cual es utilizada una ronda completa del
conjunto de training data, usa una muestra de todos esos datos. En llustracion 30
se toman en cuenta solo algunos de los datos, mientras que en llustracion 31 se

presenta una forma de ver el proceso.

A
Y
@ o
o o

o ©
o ©
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llustracion 30 Algunos datos de muestra. Fuente: El autor.

EntrenamientN/'

Subconjunto 1

Subconjunto 2

Division
Conjunto de I 1) °
entrenamiento / ? .c: .“

llustracion 31 Representacion de un modelo siendo entrenado por batch (el proceso se repite por iteracion). Fuente:
adaptado de [25].
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Se pueden visualizar curvas de aprendizaje independientes para los distintos conjuntos
de datos, como se muestra en llustracion 32. Para ambos casos se utilizé un optimizador
para ir mejorando la curva, y en el caso de uno de tipo descenso de gradiente, seria

como se aprecia en llustracion 33.

0ss
40 val loss 0.55
0.50
30 accuracy
045 val_accuracy
20 040
0 0.35
0 2 4 6 8 0 F 4 B 6 )
Epochs Epochs
Perdida (entropia cruzada) en Precision en conjuntos de datos
entrenamiento y conjuntos de de entrenamiento y validacién

datos de validacion
llustracion 32 Curvas de pérdida y precision en los conjuntos de entrenamiento (linea sélida) y validacion (linea
punteada). Fuente: adaptado de [29].

A

Loss

llustracion 33 Cémo funciona un optimizador tipo descenso de gradiente. Fuente: obtenido de [29].

A sabiendas de que se quiere identificar patrones, se debe distinguir dos (2) tipos:
sefales y ruido. Las sefiales son los patrones positivos, los que de verdad se necesita;
son los reales, si se quiere. Los ruidos, por su parte, son patrones que no conviene que

la red neuronal encuentre, porque no son referencias reales de las relaciones entre
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entradas y salidas esperadas, sino simplemente patrones ciertos para la data con la cual

se entrena.

Vendria bien pensar en un ejemplo para entender mejor. Cuando se habla de patrones
se podria estar hablando de los encontrados al estudiar canes, en particular, imagenes
para identificar si en ellas hay o no algun can. Un modelo podria encontrar elementos
como torsos, patas y colas, considerando distribuciones y proporciones, también pelaje
u otras caracteristicas (pues en ocasiones no pasamos “explicitamente” las
caracteristicas). Estas son positivas. No lo seria si en su lugar (de forma paralela,
realmente) el modelo encontrase patrones como que el pelaje de esta especie es

abundante y esponjoso. Esto seria ruido.

Para profundizar en como el modelo va encontrando uno u otro tipo de patrén, el porqué,

y qué hacer al respecto, se debe atender a algunos conceptos adicionales.

e Curva de aprendizaje: Es una representacion grafica entre cuan precisa es una
red neuronal prediciendo y cuanto entrenamiento tiene. La relacion en este caso
es comunmente “mientras mas se entrena, mas se aprende”. El historial de esta
relacion se lleva para tener la posibilidad de mejorar el modelo (a través de su
entrenamiento) al interpretar lo que evidencia la curva de aprendizaje (y con ello

al modelo).

Esta curva se grafica (automaticamente) con los puntos en un plano, que corresponden
al par época-pérdida, es decir, en cada iteracion se marca el puntaje calculado por la
funcion de pérdida. A menudo (practicamente siempre en el caso de desarrollos
importantes) se tendran dos curvas de aprendizaje para un modelo de Deep Learning: la
de entrenamiento y la de validacion. El tamafio de la brecha de estas curvas de

aprendizaje refiere qué tanto ruido ha aprendido el modelo [33].

e Overfitting: El sobreajuste se da cuando se ha entrenado tanto al modelo con el
conjunto de entrenamiento, que este ha comenzado a identificar patrones ruidos
(solo aplicables a esta data); también puede darse cuando este conjunto de datos
no es muy variado (por cantidad o calidad), aunque es menos frecuente cuando

se utilizan un buen ndmero (esto puede variar de decenas a millones segun el
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caso de uso y el modelo). En si, el overfitting se identifica porque se tiene una
pérdida no tan baja como deberia o podria ser dado a que el modelo aprendié

mucho ruido.

Underfitting: Es cuando existe “ajuste insuficiente”, es decir, hay menos pérdida
de la que podria haber porque el modelo no ha aprendido suficientes patrones
positivos. Generalmente este problema no se resuelve simplemente aumentando
el nimero de ciclos de entrenamiento (épocas) pero instintivamente se piensa en

esto como posible solucién a este problema, y se deberia descartar.

Capacidad: Se refiere al tamafio y complejidad de los patrones que un modelo
puede (es capaz de) aprender. La cantidad de neuronas y codmo estas estan
conectadas determina en buena medida esta propiedad, encontrada en cualquier
modelo de ML, para las redes neuronales. En lugar de aumentar el numero de
épocas, la solucion a un hipotético underfitting presentado en un modelo, podria

ser el aumento de su capacidad.

Callback: Es la forma mas empleada de incluir detencion anticipada “early
stopping” en un modelo, esto es, interrumpir el proceso de entrenamiento,
mayormente cuando la pérdida de validacion deja de decrecer, o simplemente
cuando se ha conseguido un nivel de precision considerado suficientemente
bueno. Es una de las mejores formas de evitar el overfitting, puesto que se
detendra el proceso antes (ya que se retorna al mejor puntaje de pérdida para la
data de validacion) de que el modelo aprenda ruido (o mas del aceptable, mejor
dicho). También previene el underfitting en vista de que puede seguirse
entrenando hasta que se hayan aprendido “suficientes” patrones positivos (en

lugar de establecer ciclos de entrenamiento insuficientes).
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llustracion 34 Regularizacién de detencién temprana. Fuente: obtenido de [25].

Con Early Stopping, como se observa en la llustracion 34, el entrenamiento se detiene
cuando detecta que el modelo ya no esta aprendiendo, pero se devuelven los valores

(de los pesos) al mejor momento de precision (lo que seria el mejor modelo) [23].

Tras concretar qué estructura posee la red neuronal, y luego de entrenar el modelo, se

espera saber cuan bueno es en términos de precision.

Validacion del modelo: Es una tarea para confirmar, en principio, si un modelo es
aceptable respecto al proceso de inferencia tras el entrenamiento; pero con miras a
posibilitar el determinar cuan preciso y, por ende, cuan valido y valioso una vez puesto

en funcionamiento.

En este proceso se resume la calidad del modelo de forma comprensible en una sola
métrica, y el error absoluto medio (MAE) suele ser usado para tomar el valor absoluto de
cada error convirtiendo cada error a un valor positivo y se calcula la media de esos
errores absolutos, determinando con ello cuan alejadas de la realidad estan las

inferencias del modelo entrenado.

A sabiendas de que una red neuronal puede pertenecer a varias categorias de acuerdo
con la clasificacion; se puede subdividir una red neuronal dada en dos (2): profundas o

superficiales. Esto, como es de esperarse, segun su “profundidad”. A lo que se refiere
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esta clasificacion es a “con qué tantas capas" cuenta la red. Ver llustracion 35, donde

hay redes de ambos tipos.

llustracion 35 Red neuronal superficial genérica (izquierda) versus una red neuronal profunda genérica (derecha).
Fuente: El autor.

La red neuronal méas pequefia posible consiste en una Unica neurona. Asimismo, una red
neuronal podria tener una sola capa oculta (capa intermedia entre la de entrada y la de
salida), mas la capa de entrada y la capa de salida (como en llustracion 35). Estos casos
se entienden como “redes neuronales superficiales”, o “no profundas”. Contrastan con
estas aquellas redes con gran numero de capas, a las cuales se les denomina “redes
neuronales profundas” (también en llustraciéon 35). Otra red superficial se ve en

llustracion 36. Por su parte, la llustracion 37 presenta otra red profunda.

llustracion 36 Red neuronal superficial con una capa de entrada con dos (2) neuronas, una intermedia (oculta) con
cinco (5) y una capa de salida con solo una (1) neurona. Fuente: El autor.
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llustracion 37 Red neuronal profunda evidenciando lo complejo de algunas redes. Fuente: obtenido de [34].

Pese a que no ha sido claramente definido lo que ya se considera una red neuronal
profunda; en la practica, se suele catalogar como tal a aquellas con al menos dos (2)
capas ocultas, en conjunto con las de entrada y salida. Los pesos se van alterando por
cada capa que pasan (ver llustracion 38), siendo los ultimos los resultantes de todos los

calculos previos y, a su vez, aquellos valores que se buscaban desde un principio.

llustracion 38 Cambios en los pesos capa a capa. Fuente: Obtenido en [28].
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Importa, a la hora de trabajar con redes neuronales, como se comunican las neuronas,
cuantas son y en qué cantidad de capas estén distribuidas. Esta ultima caracteristica
suele ir ligada con la complejidad del modelo desarrollado (o a desarrollar, si solo se ha
disefiado la red), asi como también a la propia complejidad del problema que busca ser

resuelto.

En vista de que las redes neuronales profundas ofrecen mas posibilidades y mayor
capacidad, la estructura detras del subcampo Aprendizaje Profundo son las redes de
este tipo, como ya advertia su nombre. Dicho con otras palabras, un modelo de
Aprendizaje Profundo es aquel cuya estructura es una red neuronal profunda, o al menos

una.

Redes Neuronales Convolucionales

Con el paso de los afios y el crecimiento de Aprendizaje Profundo como disciplina, se
han concebido distintos tipos de redes neuronales. En esencia, los cambios tienen que
ver con estructura y con como se comunican las capas, y las neuronas dentro de estas
capas. Se han planteado estrategias para lidiar con problemas que previamente no se
podian solventar. Si un tipo de red neuronal profunda destaca entre todos, y hasta hace
no mucho tiempo de forma contundente, son las Redes Neuronales Convolucionales

(“Convolutional Neural Networks”, abreviadas “ConvNet” y de siglas “CNN”).

Las Redes Neuronales Convolucionales dieron pie a avances significativos dentro del
Deep Learning, y se les puede atribuir una parte importante de la popularidad alrededor
de DL y del propio ML. Lo mas preponderante es lo que ha significado para el campo de
Visidn Artificial (cuyas siglas en inglés son “CV”, de “Computer Vision”); siendo conceptos
casi imposibles de desligar, o al menos de no nombrar cuando se habla del otro (pese a

haber existido desde mucho antes CV y tener muchas mas aplicaciones las CNN).

Las CNN son las estructuras predominantes dentro de Vision Atrtificial, para entender su
alcance, la razén de ser de este hecho, y sus implicaciones, atafie entender algunas de
las nociones detras de esta idea de tanto peso para las Ciencias Computacionales en la

actualidad.
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Capa convolucional: Es una capa cuyas neuronas no estan conectadas a cada
pixel de la imagen de entrada (cuando es la primera capa) o de la parte de la
imagen de la capa anterior (a partir de la segunda capa convolucional), sino
Unicamente a los de sus campos receptivos (la porcion o “filtro” de la imagen de

la cual recibe informacién) [25].

Estas capas se manejan bajo la operacion de convolucion, llamadas asi por la operacion

matematica homonima, aunque realmente lo que utilizan (estas capas) es una

correlacién cruzada. llustracion 39 presenta una perspectiva para entender el

comportamiento de estas capas.

Segunda capa
convolucional

/o

convolucional

) L] i
: .
el Tt L= XL

LN / " Primera capa
.' .-I

Capa de entrada

llustracion 39 ConvNets con campos receptivos locales rectangulares [25].

Extraccion de caracteristicas: En ML es todo aquel proceso de transformacion de
data cruda (no procesada) a caracteristicas numéricas con la cualidad de poder
ser procesada sin alterar la data original y la bondad de conllevar a mejores
resultados que si se aplicase ML directamente a esa data. Retomando la definicion
de una capa como una especie de transformador de datos, se puede entender el
papel de esta idea para una DNN. En ConvNets la estructura de capas
convolucionales es la principal que permite a la red neuronal extraer
caracteristicas de las imagenes, llamadas “caracteristicas visuales”; en realidad

se suele hablar de una caracteristica particular como consecuencia de la

68



operacion de filtrado, una de las tres operaciones basicas de la extraccion de
caracteristicas. Una segunda operacion seria la deteccion de esa caracteristica
dentro de la imagen filtrada; esto se logra con la funcién de activacion (tipicamente
RelLU). La tercera operacion es la de condensacion, en la cual se realza la
caracteristica estudiada. En llustracion 40 se muestra una representacion de este
proceso. Este proceso tiene por consecuencia obtener un mapa de
caracteristicas, que varia respecto al procesamiento de las imagenes, como se

evidencia en llustracion 41.

Caracteristicas de bajo nivel Caracteristicas de nivel medio Caracteristicas de alto nivel

= k,al';,
-

Lineas y bordes Ojos, nariz, orejas Estructura facial

A

Al

Entrada Salida

Feature Feature
map 1 “‘ " map 2
o VN TEEARRRRAN

- Wy "

== Horizontal filter

Figure 14-5. Applying two different filters to get two feature maps

llustracion 41 Aplicando dos filtros diferentes para obtener dos mapas de caracteristicas. Fuente: obtenido de [25].
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e Capa de pooling: La forma en la que este transformador de data aporta a la
extraccion de caracteristicas es acentuando las caracteristicas resaltadas por la
capa convolucional que suele estar inmediatamente antes de esta. Le
corresponde, entonces, la tarea de condensar la imagen; lo cual suele hacerse
con la operacibn maximum pooling, que calcula el valor maximo (de alli su
nombre) o mas grande en cada parte, del mapa de caracteristicas, que se haya
definido (intensificando la caracteristica). Por coémo se comporta este
transformador, puede darse una invarianza pese a partir de condiciones

(posicionales) distintas, como se ve en llustracion 42.

L

MaxPooIZD MaxPooIZD ] | MaxPooIZD |

BB

llustracion 42 Invariancia a pequefias traslaciones [25].

Tipicamente se procesa una entrada de tipo imagen por canales de colores (rojo, verde
y azul, de RGB); se observa en la llustracion 43 su interaccion con las ConvNets.
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llustracion 43 Capas convolucionales con multiples mapas de caracteristicas, e imagenes con canales de tres
colores. Fuente: obtenido de [25].

e Clasificador Convolucional: Es aquel en el cual existe en su disefio al menos una

capa convolucional. Una red neuronal convolucional (por ende, este tipo de

clasificadores) consiste en una base para extraer los features de una imagen y

una “cabeza” para determinar la clase. La base es formada por las capas

convolucionales (al menos) y la cabeza consta principalmente de las capas

densas.

Un clasificador convolucional bien podria tener como parte de su base la red

neuronal convolucional de la cual se parte (de esta no se usaria la cabeza), mas

las capas con las cuales se ajusta el conocimiento de la red para adecuarlo a la

aplicacion objetivo. La cabeza del nuevo modelo se dispondra a definir las posibles

clases y sus etiquetas.

La arquitectura es usualmente como la observada en llustracién 44, destacando

siempre los pares de capas convolucion-pooling como también se ve en llustracion

45.
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Convolution Pooling Convolution Pooling Fully connected

Input

llustracion 44 Arquitectura CNN tipica. Fuente: adaptado de [25].

Convolucién Max-Pooling Convolucién  Max-Pooling Flatten

Unidadesn3  Salida

llustracion 45 Pares convolucion-pooling procesando una imagen. Fuente: adaptado de [35].

Para entender como es una estructura de estas respecto al procesamiento y calculos
gue debe hacer, puede ser util detallar la llustracion 46. Las convoluciones en si lucen

como en llustracién 47 aplicandoseles abstraccion.
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llustracion 46 Ejemplo de funcionamiento computacional de la estructura. Fuente: obtenido de [36].
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llustracion 47 Como funcionan las convoluciones. Fuente: presentado en [24].

Non-Maximum Suppression

Parametros Stride y Padding: Estos parametros afectan a las capas de convolucion y

pooling a través de sus respectivas sliding windows (ventanas deslizantes) que son a

través de las cuales se producen sus efectos, siendo cada una de estas un célculo

caracteristico de las capas. El nimero de desplazamientos de pixeles sobre la matriz de

entrada se define con el parametro stride, significando que los filtros (o alteraciones) se

aplican moviéndose X pixeles a la vez. Mientras tanto, el parametro Padding es con el

cual se define la cantidad de pixeles agregados a una imagen cuando esta siendo

procesada por el kernel (ntcleo) de una CNN. En conjunto son gran parte de lo que

propone una red neuronal convolucional desde lo conceptual. Una representacién de

estos parametros se aprecia en llustracion 48.
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llustracion 48 Patches de convolucion tamafio 3 x 3 (izquierda) con strides tamafio 2 x 2 (derecha). Fuente: obtenido
de [24].

Se decia que una computadora puede interpretar una entrada tipo imagen como un
arreglo (matriz) de nimeros como se sefiala en llustracion 49. A su vez, esta matriz (que
es mi entrada tras procesarse) puede ser trabajada, y se da la aplicacién de filtros en
estos casos (sean los convolucionales u otros); ambos elementos se muestran en
llustracion 50. En llustracion 51 se ensefia el primer resultado de aplicar este filtro que

conserva y suma los valores de las esquinas superior derecha e inferior izquierda.

* 0 13 | 13
"/ 7 7

' ' 9 11 | 11
Input Image Input Matrix

llustracion 49 La entrada de tipo imagen (izquierda) se convierte a algo que pueda ser entendido por la
computadora: una matriz de numeros (derecha). Fuente: obtenido de [31].
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llustracion 50 Matriz de entrada (izquierda), y filtro. Fuente: obtenido de [31].

-
—m

_______

llustracion 51 Matriz de entrada de la cual se considera un grupo de nameros (izquierda) y primer nimero generado
de aplicar este filtro (derecha). Fuente: obtenido de [31].

Bloques convolucionales: Son elementos dentro de una red neuronal convolucional que
ejecutan extracciones de las cuales se obtienen caracteristicas producidas que
colectivamente adquieren una forma que les permita dar solucién al problema al cual se
enfrente un modelo basado en la estructura que los contienen. Una version “profunda”
de una CNN es aquella compuesta con varios blogues convolucionales, que son triadas
de capas de convolucion, activacion y pooling; estas propuestas son capaces de llevar a
cabo ingenieria de caracteristica compleja en vision artificial. En llustracién 52 se ve la

extraccion de caracteristicas y la clasificacion tras aplicar estos bloques convolucionales.
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llustracion 52 Estructura con bloques convolucionales. Fuente: adaptado de [37].

Data Augmentation: El “aumento de datos” es una técnica comun en la practica para
cuando se desea tener un mayor niumero de datos, sobre todo de entrenamiento, a partir
de aquellos con los que ya se cuenta. La l6gica detras es simple; se parte del entendido
de que lo que se necesita, a efectos del desarrollo, es que el modelo identifique los
patrones que si impactan positivamente la inferencia, y de hacerse con mas data, esta
debe ser de valor. A partir de esto se tiene que hay una serie de alteraciones que se le
pueden hacer a las imagenes, estas podran tener la forma de inclinacién de la imagen,

cambios en su brillo y contraste, uso de solo una parte de la imagen original, entre otras.

De cualquier forma, las alteraciones a hacerle a las imagenes deberan ser no invasivas
en términos de los elementos o patrones relevantes que deberia presentar la imagen con
la que se ensefia. Un ejemplo de mala practica con data augmentation podria ser el
necesitar capturar una mano haciendo una sefia y hacer un recorte en el cual parte de la
mano deje de aparecer, puesto que seria una entrada erronea. Otro ejemplo pudiese ser
un clasificador de objetos para el que se hayan considerado exclusivamente imagenes
de carros completos (una cara, de frente, etc.) y que al momento de recortar la imagen
solo se aprecie una pequeia parte del parachoques y una de las luces delanteras. Segun
como fue entrenado el modelo, esta entrada no aporta a la inferencia, por el contrario,

entorpece el proceso. Si se estuviese hablando de un clasificador que quisiera identificar
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silo que aparece en una imagen es un carro (o le pertenece a uno) pese a solo apreciarse
una pequefia de este (carroceria por debajo, techo, retrovisor u otros), entonces, la
entrada anterior (imagen que paso por proceso de data augmentation y resultd en una
imagen de solo parte de un parachoques), no estaria mal. Esto ultimo ejemplifica como
varian las formas de implementar técnicas de acuerdo con las necesidades y
aspiraciones particulares. Una representacion gréafica se puede apreciar en la llustracion
53.

llustracion 53 Generando nuevas instancias de entrenamiento a partir de las existentes. Fuente: el autor.

Redes Neuronales Recurrentes

Las RNN son redes neuronales con una arquitectura especial que les concede la
capacidad de manipular y procesar secuencias de datos, extrayendo informacién de
estas. Una forma de verlo, con un alto nivel de abstraccién, es que son DNN con
“‘memoria”. En llustracion 54 se ejemplifica ese retorno a un estado que ocurre en estas
estructuras; la llustracién 55 nos permite ver con claridad como este es un retorno
distintivo. Esta memoria resulta ser un componente sumamente valioso, que ha permitido
conseguir avances significativos en areas como reconocimiento de voz (“Speech

Recognition”), traduccion automatica (“Machine Translation”), analisis de secuencia de
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ADN (“DNA Sequence Analysis”), analisis linguistico (“Linguistic Analysis”), analisis de
sentimiento (“Sentiment Analysis”, también conocido como mineria de opinién),
predicciéon de series temporales (o cronoldgicas, “Time Series Prediction”), deteccion de

anomalias (“Anomaly Detection”) y generacion de texto (“Text Generation”), de entre una
nutrida lista.

Yies) Yie2) Yier) Yo

9 SPhP

Xt3) Xt2) X-1)

P Time

llustracion 54 Una neurona recurrente (izquierda) desenrollada a través del tiempo (derecha). Fuente: obtenida de

[25].
Capa de salida
Capa oculta
Capa de entrada
Red neuronal Red neuronal
“Feedforward” recurrente

llustracion 55 Redes feedforward (izg.) y recurrente (dcha.). Fuente: adaptada de [31].
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Para afinar nuestra intuicion respecto a como trabajan estas redes neuronales, cabe ver
su cualidad principal como la de poder “predecir el futuro”; desde luego, respondiendo a
un nivel de precision y logrando esto hasta cierto punto. Algunos de los ejemplos
anteriores, ayudan a visualizar la puesta en practica de esta nocioén al desarrollar un
modelo; de hecho, ya se hablaba de “prediccidén”, y también de “generacién” que era a
partir de lo anteriormente recibido (como sefial o dato). Un caso de uso adicional podria
ser un modelo que prediga los precios de las acciones en la bolsa de valores de los EE.
UU., con el cual un inversor se guiase para decidir si comprar o vender determinadas
acciones. Estos modelos trabajan pronosticando los siguientes pasos, como se aprecia

en llustraciéon 56.

1.00

b —>— Forecast
0.50 -
AT,
X(8)g.00
—0.25 1
~0.501

-0.75

—1.00

llustracion 56 Pronosticando 10 pasos adelante, uno a la vez. Fuente obtenida de [25].

Las “Recurrent Neural Networks” pueden trabajar con datos de tipos tan diversos como
los meteorologicos o las sefiales de audio, pero el foco siempre sera el mismo
“secuencias de datos”. Estas secuencias bien podrian ser de datos de texto (“text data”),
como secuencias de palabras o parrafos, en el dominio de procesamiento del lenguaje
natural (abreviado PLN, o NLP del inglés “Natural Language Processing”); o tal vez se

pudiese estar hablando en su lugar de canciones (“audio data”) donde se consideran las
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secuencias de sefales; o del historial de temperatura y humedad de acuerdo con el
tiempo meteorolégico de una ciudad.

Este tipo de RRNN se entiende, entonces, con datos secuenciales; y a los modelos
desarrollados con arquitecturas de esta categoria, también se les sefiala como
“secuenciales”. No solo se abrié la posibilidad de un catalogo amplio de problemas que
ahora podian ser resueltos con las RNN, sino que ha sabido superarse esta clase de
estructura sumando, cada vez mas, tareas que ensanchan el listado de opciones para

las cuales valerse (o intentar valerse) de este enfoque.

Si se quiere analizar un video, en lugar de una imagen, es util abarcar el problema
teniendo presente que un video es, en esencia, una secuencia de imagenes; por lo cual
es de suponer que se pueden usar redes recurrentes en este caso. Es conveniente
revisar aspectos de las redes convolucionales, al tiempo que se conocen algunos de las

redes recurrentes y se repasa el funcionamiento conjunto para esta tarea.

Para llevar a cabo el analisis de un video se puede construir una red neuronal
convolucional para el analisis de imagenes y apoyarse en un modelo temporalmente
sensitivo, como lo puede ser un modelo secuencial desarrollado a partir de una red
neuronal recurrente. Mientras que, para las imagenes estéticas, que en este caso serian
los cuadros del video (“frames”), se usan ConvNets para identificar caracteristicas
visuales; las redes recurrentes se encargaran de la agrupacion de estos elementos en

uno unico, con todo lo que esto conlleva.

Es natural pensar en la posibilidad de simplemente replicar los efectos de una CNN para
cada uno de los frames de un video. El inconveniente es el como trabaja esta estructura
y, en principio, presenta dificultades para lidiar con esos grupos de cuadros como un
todo. Las CNN son excelentes con observaciones independientes, y podrian ser muy
buenas también con grupos de observaciones si para estos no se tuviese que tomar en
cuenta el contexto. En otros términos, un video es una secuencia de datos (imagenes)
intrinsecamente ordenados, por lo que importa coOmo se comportan los elementos que
alli aparecen con respecto al tiempo; se pueden nombrar ejemplos como los eventos, la
aparicion de los objetos y la posicion, pero todo se limita al orden cronoldgico

(exclusivamente en el sentido del pasado al presente, pues también esto es inalterable).
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La forma de la entrada (imagen) para una red convolucional (al igual que para otras
clases) es de dos dimensiones: cantidad de observaciones y cantidad de caracteristicas.
Para una red recurrente, la forma tiene un tamafo que depende de tres elementos (es
decir, es tridimensional, en vez de bidimensional), estos son: el numero de
observaciones, el numero de caracteristicas y el tamafo (la “longitud”’) de cada
secuencia, también representada por un nimero. Otra manera de ver la forma de estas
entradas es como un vector unidimensional para la red convolucional (aunque también
existen versiones de ConvNets que reciben entradas tridimensionales) y el mismo vector
de una dimension, al cual se le suma la cantidad de elementos en la secuencia (que

pueden ser los frames de un video).

Hasta ahora, se puede entender que el hecho de que exista contexto entre los frames, y
gue haya cambios a través del tiempo imposibilita que sea usada una estructura que
conste con solo bloques convolucionales (y los tradicionales para procesado de entrada
a salida de RRNN), dado que estas podran hacerse cargo de datos visuales en una
imagen, mas no pueden hacerlo con caracteristicas temporales como el contexto entre

cuadros de un mismo video.

Las redes convolucionales tratan grupos de pixeles independientes, y existen estructuras
con las que se puede retener informacién sobre lo procesado y usarlo para la toma de
decisién, o en etapas intermedias del proceso. Las redes recurrentes pueden encargarse
de muchos tipos de datos de entrada o salida, y aunque no se consideraba un buen
enfoque para vision artificial como en clasificacidn de imagenes, de videos, siendo mas
exactos; puede apoyarse en estructuras destinadas para ello, resultando de esa
cohesion potenciales nuevas posibilidades.

Una red neuronal recurrente que recibe videos en principio se entrena con descripciones
de los frames, y asignando una etiqueta al grupo de frames (la secuencia) que
representan al video; es decir, se etiqueta un video en lugar de una imagen, pero
habiendo impreso contexto al describir las imagenes, hasta alcanzar la precision
deseada. Para emular la visién natural (humana, si se quiere) se debe usar una cantidad

de datos excesivamente grande, descartando para muchos casos de uso y por las
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limitantes de recursos, este enfoque conceptualmente sencillo (relativamente, cuanto

menos).

Son millones de datos los que tendrian que ser usados en el entrenamiento; ademas,
deberian ser variados: diversos angulos, posiciones relativas a la camara diferentes, y
mas. De ser videos de animales, por ejemplo, se deben considerar las diferentes
especies de una familia o las razas dentro de una especie, incluso qué actividad estén

haciendo: si estan volando o nadando, durmiendo o comiendo, etc.

Por lo demas, se usa una funcion de pérdida para comparar con la etiqueta correcta, al
igual que en RRNN previamente conceptualizadas. Del mismo modo, se ajustan los

pesos segun el error y por accion del optimizador y se vuelven a procesar las secuencias.

Funcionamiento de las RNN

Mas alla de su accion conjunta con las CNN, esta estructura es capaz de resolver
problemas varios, y las nociones tras de si pueden ayudar a comprender su alcance. Se
revisa asi la forma de la data, algunas clases propias de las RNN y otros elementos.

e Hidden states: Los estados ocultos son entradas a cualquier cosa que se haga en
determinado paso o intervalo, se pueden calcular Gnicamente al revisar datos de
pasos previos (data que contiene de las entradas anteriores). Se usa para

prediccion.

e RNNLayer: Es una clase que introduce una secuencia de datos, pasando uno a

uno los elementos (ordenadamente).

¢ RNNNode: Es una clase en el ecosistema RNN que se encarga de recibir los datos
y actualizar los estados de las capas ocultas por cada intervalo de tiempo. Su
método (de clase) principal, denominado “fordward” tiene dos arreglos como
entradas: un vector de la forma [tamafio_observacion,
numero_de_caracteristicas] para las entradas de datos a la red, y otro cuya forma
es [tamafio_observacion, num_elementos_estado_oculto] para las
representaciones de las observaciones en ese intervalo. Ademas, cuenta con dos
arreglos (también vectores) como salidas: uno de la forma [tamafio_observacion,

num_salidas] para salidas de la red en ese intervalo, y otro para las
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representaciones actualizadas para ese intervalo con la forma

[tamafio_observacion, num_elementos_estado_oculto].

Cada observacion con las que trabaja una RNN es bidimensional
(tamafo_de_secuencia, num_de_caracteristicas). Computacionalmente es mas
eficiente pasar arreglos tridimensionales, por lo que la clase RNNLayer lo toma de esta
forma y lo pasa un elemento por vez. Lo consigue enviando parte de los datos de forma
gue se tendréa la informacién acumulada de la capa (de la data pasada en los primeros
pasos). Se pueden disefiar las RNN para que sus arreglos de salida sean de diferente
dimensionalidad que los de entrada. Esto ultimo, seria similar a las capas densas; se
dispone de un caso de un clasificador de tres (3) clases, cuya salida (prediccion) arroja
un resultado de probabilidad del 70%, 10% y 20% para la primera, segunda y tercera
clase, respectivamente. En concreto, esto se hace con un arreglo de la forma [0.7, 0.1,
0.2].

Existen distintas formas de organizar los elementos de las clases RNNNode y RNNLayer,
lo importante es que cada capa necesita procesar su data en un intervalo de tiempo dado
antes de la capa que le sigue, asimismo, todos los intervalos deben ser procesados en
orden, y la Ultima capa serd la encargada de dar por salida la dimension

(tamafio_caracteristica) para cada observacion.

Vanilla RNN

Asi como existen redes neuronales completamente conectadas (“Fully-connected”) que
son consideradas “regulares” por no tener, por ejemplo, capas convolucionales o
recurrentes, también se tiene para las redes neuronales recurrentes una version base

gue seria una “Vanilla RNN” (de “vainilla”; por lo simple de este sabor).

Ya habiendo expuesto la esencia del funcionamiento de una RNN, asi como sus virtudes
y las posibilidades al usarlas, corresponde mencionar sus dos puntos bajos.
Primeramente, los gradientes para una RNN se muestran inestables, lo cual impacta
negativamente en el proceso de entrenamiento. En segundo lugar, la memoria que se
presenta como la caracteristica mas sobresaliente de esta estructura, es por naturaleza

muy limitada; es decir, la forma base de las redes recurrentes es de memoria corta.
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En vista que una red neuronal recurrente vanilla presenta limitantes importantes, se
tuvieron que atender estos problemas para capitalizar las bondades que ya presentaba.
Por un lado, se aplicaron técnicas como “recurrent dropout” (un método de
regularizacion), y normalizacion de las capas recurrentes para mitigar la inestabilidad de
los gradientes. Por el otro, surgieron estructuras que “aumentaban” la capacidad de estas

estructuras en términos de memoria.

Un método muy usado en Deep Learning es el de Backpropagation (de “backward
propagation of errors”; una posible traduccion es “retropropagacion”). Este método
calcula la gradiente de la funcion de pérdida con respecto a los pesos de la red neuronal
y procede con este calculo “hacia atrads”. Durante este proceso de retropropagacion se
da un problema de reduccibn de la gradiente (“vanishing”, que traduce
“‘desvanecimiento”); la gradiente, por tanto, no contribuye con mucho aprendizaje. Las
capas que tienen una actualizacion de gradiente tan pequefa que es (casi) insignificante,
no aprenden. Por la propiedad de ser con sentido hacia atras, usualmente son las
primeras capas las que no aprenden tanto (pues “van olvidando”), por lo que se habla de
tener memoria corta. Encima de esto, mientras mas larga es una secuencia, mas se
acentla este problema. Ver llustracion 57, donde se presenta el gradiente de pérdida en

el proceso. La retropropagacion a través del tiempo se visualiza en llustracién 58.

“Backpropagation”
NN NN Grac?lel?te de
pérdida
T~
Pérdida
X—> . - —» —» . e
Prediccién ?
Valores de
L Y lasclase
—— —
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

llustracion 57 Retropropagacion en términos de capas (en lugar que de operaciones). Fuente: adaptada de [30].
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llustracion 58 Retropropagacion a través del tiempo, en cinco (5) momentos. Fuente: obtenida de [25].

La ecuacién basica que describe la regla de actualizacion de la “gradient descent” es
simplemente nuevo peso = peso — tasa de aprendizaje * gradiente. Ver llustracion 59,

con la forma en la cual se actualizan los pesos.

nuevo peso = peso — tasa de aprendizaje*gradiente

- O s e

- O O e o .

No mucha diferencia Valor de actualizacion

llustracion 59 Regla de actualizacion del gradiente. Fuente: adaptada de [38].

Entonces, cabe preguntarse como se solvent6 este problema de reduccion dramatica de
la gradiente. La respuesta es que se logré con la evolucion de las redes recurrentes; en
particular, yendo desde la Vanilla hasta dos nuevas propuestas: Las LSTMs (“Long short-
term memory”; memoria larga a corto plazo) y GRUs (“Gated Recurrent Units”; unidades
recurrentes cerradas), ambas dando solucion a esta memoria de corto plazo (“short-term
memory”). Para tener en cuenta: ambos tipos de redes neuronales comparten nociones
y conceptos. Entre ellos, los presentados a continuacion.
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e Funcion tanh: Esta funcién de activacion se comporta de forma similar a la
sigmoide causando efectos también parecidos. En el caso de una “tanh function”
las salidas se centran en cero, teniendo valores dentro del rango [-1, 1], si tiene
sentido pensar en puntos porcentuales (como 0%, 33%, 75% o 100%) para la
funcidn sigmoide; la funcion tanh apunta mas hacia lo positivo, lo negativo o lo
neutral, de un algo: evento, efecto, transformacion. En lugar de hacer
transformaciones bruscas, esta funcion regula la salida. Es empleada tanto en las
LSTMs como en las GRUSs, al igual que la funcién sigmoide; ambas se pueden

apreciar en llustracion 60.

eX —e™*

tanh(x) = —
) e*+e >

Sigmoid squishes values to be between O and 1 Tanh squishes values to be between -1and 1

llustracion 60 Gréficas de las funciones sigmoide (izquierda) y tanh (derecha). Fuente: adaptada de [38].

Las puertas (“‘gates”) son los mecanismos implementados por estas estructuras que
permitieron que tuviesen tan buen rendimiento. Estas puertas regulan el flujo de

informacion dentro de los modelos con recurrencia. En el proceso de filtrado la
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informacion relevante se conserva, dejando fuera lo que no se necesita; esta informacion
son los datos en una secuencia. Lo que aprenden con esto las redes neuronales, en
algunas de estas versiones evolucionadas, es a hacer predicciones tomando en cuenta
informacion de los estados actuales y previos. Las diferencias entre estos enfoques
vienen dadas por cdmo escogen qué conservar. Tomar en cuenta llustracion 61 con la

leyenda de los simbolos utilizados para proximas ilustraciones.

@ ®© B8 o +

sigmoid tanh pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

llustracion 61 Leyenda de simbolos. Fuente: obtenida de [38].

LSTM
e Cell state: Una célula RNN es cualquier elemento que tenga un estado y realice
alguna operacion que tome una matriz de entradas [39] lo que hace que se
distingan de las neuronas comunes, por poder recordar informacion previa gracias
al estado con el que cuentan; a este se le conoce como estado de la célula (o de
la unidad). Actia como un medio que transforma informacién relativa hacia la
cadena de secuencia. En términos no precisos, es la memoria en estas
estructuras; aunque esto sea una simplificacién con abstraccion alta, es una
manera practica de verlos. Una representacion de este proceso se visualiza en

[lustracién 62.
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@ Estado de célula previo

© salida de la puerta de olvido

© salida de la puerta de entrada
& > © Candidato

@ Estado de célula nuevo

0-00:00

llustracion 62 Calculando el estado de célula. Fuente: obtenida de [38].

Las células pueden enviar informacion a través del procesamiento de la secuencia, por
tanto, técnicamente esto implica que la informacién de los primeros intervalos puede ser
llevada hasta los ultimos intervalos reduciendo los efectos de memoria de corto plazo.
La informacién va siendo conservada o removida durante el entrenamiento de acuerdo

con lo que decidan las puertas.

Las puertas dentro de LSTM y GRU son en si mismas redes neuronales cuyo proposito
es el de regular el flujo de informacion a través de la cadena de secuencia [38], como las
redes neuronales que son, precisan de una funcion de activacion. Al igual que las CNN,
estas se valen de la funcién sigmoide para tal propdsito; aca vale la pena hacer de cuenta
que se olvidara la informacién para cuando la funcién de activacion arroje por valor un
cero (porque al multiplicar el valor se pierde la informacion), y sera conservada cuando
se tenga un uno (misma razén, al multiplicar por uno queda el mismo valor); esto es un

rango, y por tanto un espectro.

e Forget gate: Decide en si qué informacion debe prevalecer y cual debe irse. Se
pasa informacion del estado oculto previo y de la entrada actual por una funcién
sigmoide. Ver llustracion 63, con la participacion de esta puerta en la estructura.
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@ Estado de célula previo
@ salida de la puerta de olvido

llustracion 63 Operaciones de la puerta de olvido. Fuente: obtenida de [38].

Input gate: Es la encargada de actualizar el estado de la célula. En la fase del
algoritmo del cual se basan las LSTMs que involucra esta puerta, ocurren en
primer lugar dos operaciones: por un lado, la red neuronal pasa el estado oculto y
la entrada actual a través de la funcién tanh ([-1, 1]) que regula la red (con su
transformacion sutil); por otro, apoyada en la funcién sigmoide ([0, 1]) se establece
la importancia de la informacion (hacia cero es menor, hacia uno es mayor). En
un altimo paso en el que participa esta puerta, las salidas de ambas funciones se
multiplican para que la funcion tanh decida qué conservar de la informacion
procesada por la funcidn sigmoide. Ver llustracién 64, que muestra las salidas de

las puertas de olvido y, de entrada.
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@ Estado de célula previo
@ salida de la puerta de olvido

© salida de la puerta de entrada
> © Candidato

llustracion 64 Operaciones de la puerta de entrada. Fuente: obtenida de [38].

El estado de la célula se calcula con la informacién que se tiene, como sigue: se
multiplica a la célula por el vector de la forget gate, si los valores son cero o
préximos a cero, se descartan; luego la salida de esta operacién junto con lo del
input gate generan la actualizacion del estado de la célula a nuevos valores, lo
que causa que ahora se tenga un nuevo estado. Ver llustracién 65, sobre el

célculo del estado de célula.

@ Estado de célula previo
© salida de la puerta de olvido
@ salida de la puerta de entrada

> © Candidato
© Estado de célula nuevo

llustracion 65 Calculando el estado de la célula. Fuente: obtenida de [38].

90



e Output gate: Esta decide qué deberia ser el estado oculto posterior, pues va en
linea con lo que serd la prediccion por parte del modelo; para ello pasa lo
siguiente: se pasa el estado oculto anterior junto a la entrada actual a través de
otra funciébn sigmoide; luego, se pasa el estado de célula recientemente
modificado (el nuevo de pasos anteriores) por otra funcidén tanh; nuevamente, se
procesan las salidas de ambas funciones (distintas a las previas) multiplicandose
para que se decida qué informacion debe llevar el estado oculto. La salida es el
estado oculto.

Los nuevos estados, el oculto y el de célula, pasan al siguiente intervalo. Repitiéndose
el proceso tantas veces como numero de divisiones con las que cuente la secuencia a
procesar. En el caso de trabajar con videos, equivaldria el nimero de veces que se lleve

a cabo este proceso para un video, al nimero de cuadros que lo compongan.

Las redes LSTMs consumen menos recursos computacionales que sus pares que las
preceden dado que llevan a cabo operaciones mas sencillas; en el proceso de
entrenamiento puede ser perceptible lo mucho que se puede ahorrar
computacionalmente versus las redes convolucionales, por dar un ejemplo. La puerta de
salida participa de operaciones fundamentales dentro de esta estructura como se ve en

llustracion 66. Ver llustracion 67, con otra representacion de una célula LSTM.

@ Estado de célula previo

. Salida de la puerta de olvido
© salida de la puerta de entrada
° Candidato

° Estado de célula nuevo

© salida de Ia puerta de salida
@ Estado oculto

llustracion 66 Operaciones de la puerta de salida. Fuente: obtenida de [38].

91



Yy
P

Forget gate |

) @ » C
Element-wise

t)
Input gy‘ |
& - h
()
multiplication

' @ Addition

~\

Cit-1) —p

(t-1) —- LSTM cell ) ' 1 logistic

T mm—{anh
x

llustracion 67 Célula tipo LSTM. Fuente: obtenida de [25].

GRU

Esta estructura es, de hecho, una simplificacién de las LSTM. A la fecha, comparten
escenario en los resultados del estado de arte para desarrollos que involucran redes
neuronales recurrentes, donde la arrolladora mayoria de los proyectos de esta indole
usan una u otra (en ocasiones ambas en simultaneo). Ver llustracion 68, con

representacion de una célula de este tipo.
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llustracion 68 Célula tipo GRU. Fuente: obtenida de [25].
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Esta estructura se diferencia de la de una LSTM principalmente por no hacer seguimiento
del estado de una célula, sino que usa un estado oculto para transportar la informacion.
Y consta de dos puertas: la “reset gate” (puerta de reinicio) y la “update gate” (puerta de

actualizacion). Ver la llustracion 69, una célula de este tipo con sus elementos.

Puerta de reinicio

Puerta de actualizacion

llustracion 69 Célula GRU y sus puertas. Fuente: obtenida de [38].

e Update gate: Su accion no difiere mucho de la de una puerta de entrada para una

modelo LSTM. Basicamente decide qué informacién se “olvida” y cual prevalece.

e Reset gate: Por su parte, una puerta de reinicio decide qué tanta informacion

pasada se olvida.
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Hay incluso menos operaciones con tensores que realizar bajo este mecanismo. Pese a
gue esto deriva en mayor velocidad de entrenamiento, suele haber un intercambio entre

aspectos positivos y negativos a la hora de usar GRU o LSTM para un desarrollo.

Vision Artificial (dentro de ML)

Pese a no haber nacido del Aprendizaje Automatico, hay una relacion muy estrecha entre
el campo de Vision Artificial y el de Machine Learning; se puede tener mejor esquema
mental a partir de lo presentado en llustracion 70. Por su parte, las tareas a lo largo de
los procesos del aprendizaje profundo en contraste con las del aprendizaje automatico

se alcanzan a ver en llustracion 71.

Artificial intelligence
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i
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; Y Computer vision ;
| Text analysis s
] Image Image H
i dassification generation '
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1 Counting Anomaly Image search g
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A e e e ]

llustracion 70 Vision artificial respecto a Aprendizaje Automatico. Fuente: obtenido de [29].
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llustracion 71 Machine Learning versus Deep Learning ante el mismo problema de Computer Vision. Fuente:
adaptado de [27].

Una buena cantidad de datos es el requerimiento por excelencia para el desarrollo de
sistemas de vision artificial. Ver llustracién 72 con grupos imagenes del conjunto de datos
a utilizar para entrenar un clasificador de multiple que identifica entre perros, gatos y
lobos. En la practica puede tenerse que etiquetar una a una las imagenes, en lugar de a
grupos enteros de datos; la llustraciébn 73 muestra entradas para un clasificador binario

gue infiere si un perro es adulto o cachorro.
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llustracion 72 Conjuntos de datos agrupados segtn la etiqueta correspondiente: “perro” (izquierda), “gato” (centro) y
“lobo” (derecha). Fuente: el autor.

=

PERRO ADULTO PERRO ADULTO

CACHORRO CACHORRO PERRO ADULTO

llustracion 73 Datos para etiquetar individualmente de acuerdo con el caso. Fuente: el autor.

Mas alla del numero de datos, que puede variar enormemente entre casos, se deben

tener consideraciones como la variedad de estos. Se alcanza a ver en llustracion 72 un

ejemplo de variedad de datos en términos de posiciones del objeto; en este caso, se trata
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de una mascota de pie, sentada y acostada, también con diferentes expresiones /
acciones como jadeando o descansando. Si un sistema para deteccion de perros se
entrenase con este tipo de imagenes, fuese mas interesante, para encontrar los
parametros y patrones que realmente se necesitan para identificar si el objeto dentro de
una imagen es 0 no un canino, que un conjunto de datos que solo considerase perritos
en una sola posicion, como de pie mirando al mismo lado. Asimismo, es menos Uutil
entrenar a un sistema a datos de entrenamiento que solo contemplen una misma
mascota, o bien, una Unica raza; estos casos se aprecian en llustracién 74 e llustracion

75, respectivamente.

llustracion 74 Iméagenes (fotos) con variedad de poses, pero con un Unico ejemplar. Fuente: el autor.
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llustracion 75 Imagenes (fotos) con variedad de perritos, pero de una misma raza. Fuente: el autor.

Se busca, entonces, contar con una variedad que pasa por diversas caracteristicas, para
enriquecer el entrenamiento; pensar en lo diferente que pueden ser dos ejemplares de
caninos, y si se espera que el modelo “aprenda” a identificar a cada ejemplar de esta
especie, se debe evitar que aprenda patrones ruido (como que “todos los perros son
pequefios y peludos”, lo cual evidentemente es falso), a la vez que se procura que
aprenda patrones reales (las caracteristicas distintivas de esta especie respecto a las

demas). En llustracion 76 se ve un grupo de datos con mayor variedad.
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llustracion 76 Conjunto de datos con variedad de caracteristicas, pero que puede ameritar ser mucho mas nutrido
dependiendo del caso de uso y el alcance del sistema. Fuente: el autor.

Deteccién de Objetos
¢ Reconocimiento de Objetos: El “Object Recognition” es una técnica con la que se
logra identificar objetos en imagenes o videos como resultado de algoritmos de
Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo. Ver llustracion 77, que presenta

el resultado en tiempo real para el objeto identificado.
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llustracion 77 Resultado de un sistema de reconocimiento de objetos en ejecucion. Fuente: el autor.

e Localizacion de Objetos: La “Object Localization” trata de identificar la ubicacion
de uno o mas objetos dentro de una imagen, enmarcando el objeto con un
rectangulo (al que se refiere como “box”, de caja). La llustracion 78 presenta la
tarea de localizacion, ubicando en la entrada visual (fotos) a los objetos

(mascotas) que aparecen en escena.

llustracion 78 Salidas independientes de un localizador de objetos que reconoce perros y gatos, y los ubica en una
imagen. Fuente: el autor.
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La Deteccion de Objetos es el proceso de encontrar instancias de objetos en
imagenes o videos. Para el Aprendizaje Profundo aplica verlo como un
subconjunto del reconocimiento de objetos en el cual un objeto, ademéas de
identificado, se ubica (localiza) en una imagen estética; o cuadro (frame), de ser
una entrada de tipo video. Otra manera de ver esta tarea es como combinacién
de las tareas de clasificacion de imagenes y localizacion de objetos. Ver

llustracion 79, donde un detector de objetos identifica distintas instancias en

simultaneo.

PERRO, GATO

llustracion 79 Salidas de un detector de objetos que identifica distintos elementos. Fuente: el autor.

Segmentacidn de imagenes: A esta extension directa de la deteccién de objetos
también se le refiere como “segmentacion de objetos” (por “Object Segmentation”,
o bien, “Instance Segmentation”). La razén es que es una clasificacion por pixeles
gue se le aplica a una imagen; a la instancia del objeto (u objetos) se le asigha
una categoria (clase) y se le suele dibujar bordes que encierran todos los pixeles
gue la compongan. De este problema se subdividen otros como segmentacion por
texturas o segmentacion por color; se trabajara con lo que se necesite o lo que
convenga segun el caso. Dos ejemplos de segmentacion de instancias se

aprecian en llustracion 80.
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llustracion 80 Se ubican objetos con mayor precision para segmentacion de imagenes. Fuente: el autor.

Segmentacion semantica: Es uno de los problemas especializados de
segmentacion de imagenes; es de los mas sofisticados en la actualidad y para el
cual se proponen muchos desarrollos, asi como enormes conjuntos de datos para
entrenar modelos de este tipo. Su propésito es el de clasificar objetos, y suele
hacerlo valiéndose de algoritmos de redes convolucionales siendo mas eficiente
y preciso que sus predecesores. Es considerado de “alto nivel” al igual que la
segmentacion pandptica y la segmentacion instanciada, en contraposicion con los

de “bajo nivel” como los de segmentacion por color o los de umbralizacion.

Regidn de interés: Tipicamente presentado como “ROI” en textos (por “Region of
Interest”), es el término usado en visién artificial (también en reconocimiento optico
de caracteres y otras areas de aplicacion) para decantar o abarcar el objeto o la
porcion de una imagen en consideracion. En el supuesto de estar hablando de
deteccién de objetos, seria la caja que encierra al objeto (o a cada uno de ellos),
mientras que, para segmentacion de imagenes, seria lo que se contenga entre los
bordes por segmentacion. Los puntos de interés (“Point of Interest”; “POI”) son
puntos que referencian o representan lo que sobresale o se busca en un estudio,

como puntos geograficos o puntos clave; que estan dentro de una ROI.
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Fully Convolutional Networks

Esta idea inicialmente pensada para la segmentacion semantica posibilita que una red
neuronal convolucional pueda procesar imagenes de cualquier tipo [24]. Propone, para
este fin, la sustitucion de la capa densa por una capa convolucional que debera tener un
namero de filtros que coincida con el de unidades en la capa que sustituye. Esto hara
gue este tipo de red solo cuente con capas convolucionales y de pooling, las cuales se
entienden con entradas (imagenes) de cualquier tamafio; por esta misma razon se le

asigno el nombre de “redes totalmente convolucionales”.

La eficiencia de las FCN es mucho mayor que la conseguida con un enfoque CNN simple.
El porqué, se resume en el hecho de solo tener que procesar la imagen de entrada en
una ocasion, mas alla de las dimensiones de esta. Ver llustracion 81, sobre la diferencia
de procesar entradas de distintos tamafios. Otra diferencia menor seria la forma de la
salida de las capas (la original y su reemplazo); ambas serian tipo tensor pero la salida
de la capa densa seria [tamaiio observacion,nimero de neuronas] y para la capa
convolucional se tendria [tamafio observacion, 1,1, nimero de filtros], donde el nUmero
de neuronas y el de filtros serian los mismos bajo el mismo caso (red con la misma

finalidad, pero construida bajo otro enfoque).
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llustracion 81 Misma red procesando una imagen pequefa (izquierda) y grande (derecha). Fuente: obtenido de [25].
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YOLO

Es una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales para deteccion de
objetos en tiempo real, alcanzando este rendimiento incluso cuando es utilizada en
videos. Es similar a la FCN; tanto asi, que su nombre proviene de la caracteristica de
“ver solo una vez” a la imagen (de “You Only Look Once”). A la fecha la version YOLOvV5
es la ultima propuesta (presentada con solo un mes de diferencia de YOLOvA4).
Procurando optimizar aspectos como la rapidez y la precision, esta familia de
arquitecturas se ha posicionado en un alto nivel de popularidad en desarrollos

independientes y en empresas.

La YOLOVS se vale de un sistema “grid” (de cuadricula), en el cual cada celda lleva a
cabo la deteccidn de objetos correspondiente a si misma [40]. Esta arquitectura, ademas,

tiene compatibilidad con los entornos mas importantes, aumentando su competitividad.

SSD

El “Single Shot MultiBox Detector”, abreviado simplemente SSD, tiene un nombre
autoexplicativo; se traduce como detector multicaja (multiples recuadros delimitando
objetos) de toma (foto o tiro, de “shot”) unica. Tiene en comun con las arquitecturas de

la familia YOLO que consta de un sistema de cuadricula, y “ve” solo una vez la imagen.

Este modelo predice el desplazamiento de las cajas predeterminadas de diferentes
escalas (agrandado o reduccién del tamafio que cambia el nimero de pixeles que
contiene) y relacion de aspecto (ancho: altura); esto en diferentes capas feature (de
caracteristicas). Se aplican convoluciones 3x3 en “feature dimensions” (las
“dimensiones” son el numero de vectores de caracteristicas en una imagen) con lo que
van calculandose salidas que se agrupan hacia el final de la red neuronal para culminar
el proceso. Estas salidas son de dos tipos: las cajas que demarcan un objeto y la clase
ala que este corresponde. Con esa informacion se lleva a cabo la técnica “Non-maximum

suppression” (supresién no maxima, o NMS).

En conclusion, el SSD es un modelo que predice la clase (con un puntaje porcentual) a

la que pertenece un objeto, asi como las cajas que encierran al objeto detectado, a partir
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de un conjunto fijo de cajas predeterminadas. En muchos casos no coinciden (o
coincidirian) la caja de etiquetado y la de prediccion, como se ve en llustracion 82. La
NMS se deshara de esas cajas predeterminadas que no encierran al objeto o no lo hacen
de forma tan exacta, quedandose con la mejor opcion para cada caso, que puede ser
mas de uno por imagen, como se ve en llustracion 83. En Ultima instancia, un filtro

(convolucional de 3x3) da por salida el feature map (mapa de caracteristicas).
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llustracion 82 Métrica de interseccidn sobre unién para cajas bounding. Fuente: obtenido de [25].
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llustracion 83 Una CNN detectando multiples objetos en simultaneo. Fuente: obtenido de [25].

Deteccion de Acciones
Es sin lugar a duda una revelacion que ha significado el impulso de industrias y cambios
de paradigmas, propiciando avances favorecedores para areas como la medicina (ver

llustracién 84 como ejemplo) y el entretenimiento.

Hay que discernir las topologias detras de esta tecnologia para comprender qué es en

si, qué abarca, y como y por qué fue concebida.
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llustracion 84 Aplicaciones de la estimacion de poses en el area de salud. Fuente: obtenida de [41].

Topologias de la Detecciéon de Acciones

Hand Tracking y Palm Detection

Las soluciones que involucran deteccion de manos pueden categorizarse en tipos que

responden a la tarea de vision artificial para la cual fueron desarrolladas o para la que

estén siendo aplicadas. Algunos de los términos que rodean al “Hand Tracking” (cuya

traduccién seria algo proximo a “seguimiento de manos”) serian:

Palm Detection: Deteccién de palma(s). Siendo autoexplicativo, cabe resaltar que
esta solucion fue pie a desarrollos que involucrasen toda la mano como
componente, por ejemplo, como parte del proceso de identificar los elementos

dentro de una mano.

Hand Detection: Uno de los términos que mas engloba todo este conjunto de
soluciones es el de “deteccidn de manos” es particularmente util y preciso, usarlo

en torno a proyectos cuya base es la deteccion de objetos.

Hand Gesture Recognition: El reconocimiento de gestos con las manos puede
estudiarse para precisar intencionalidad de un gesto, o para distinguir entre sefias
como “bien” o “mal” (como podria ser pulgar arriba y abajo, respectivamente),
incluso para prevenir acontecimientos valiéndose de estos gestos y, por ejemplo,
las expresiones faciales captadas por una camara de seguridad (en conjunto con
esa otra topologia). De cualquier forma, es de esperar que sea principalmente una
solucion ligada al reconocimiento de sefias de lenguajes de sefas.
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e Hand Pose Estimation: La estimacién de postura de las manos es la tarea de
estudiar posicionalmente una mano; el término es usado junto a Hand Detection
indiferenciadamente, pero cabe hacer la discriminacién que la deteccién implica
identificar la presencia del objeto en una imagen (estatica o no); y la estimacion
busca saber cdmo se encuentra la mano en un momento dado, esto es, la posicion

de los dedos, palma y mufieca con relacion a los otros elementos.

Hand Tracking es quizas el término que encuadra el conjunto de soluciones de este tipo,
puesto que estos modelos incluyen de alguna u otra forma médulos de deteccion,
estimacion y/o reconocimiento. Asimismo, también los desarrollos mas sofisticados con

relacion a Hand Tracking se valen de estas partes.

Destaca el uso de esta solucion en las tecnologias de realidad aumentada (RA) y en la
industria “gaming” (de videojuegos), en general, incluso en proyectos no exclusivamente
dentro del dominio de aprendizaje automatico. A su vez, hacen parte de proyectos mas
grandes, integrados con otras soluciones (desembocando esto en otras nuevas), entre
las que pueden ser nombradas el reconocimiento de actividades humanas (“Human

Activity Recognition”) o analisis de actividad humana (“Human Activity Analysis”).

Face Mesh y Face Detection

Ocurre una situacion similar con las soluciones que tienen que ver con caras versus las
de manos. Es entendible porque el progreso en ambas se ha dado con un paralelismo
gue responde a las similitudes que puede haber a la hora de estudiarlas y aplicarlas
como componentes del cuerpo humano a partir de los que se pueden predecir una

cantidad importante de eventos o evaluar un buen nimero de parametros.

e Face Detection: Asi como se puede detectar virtualmente cualquier objeto
tangible, y se pueden detectar palmas o manos, también se puede llevar a cabo
la “deteccidén de caras”. Hay aplicaciones que usan modelos de Face Detection
para identificar personal de una empresa o institucién, por nombrar uno entre
tantos ejemplos en los cuales se quiere simplemente identificar que, para una

imagen captada por camara o no, se esta visualizando un rostro humano.
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Face Recognition: El término “reconocimiento facial” suele ser la forma preferida,
por ser mas precisa, para referirse a los modelos, sistemas o tecnologias que son
capaces de verificar la identidad de personas al captarlas por camara, o a partir
de elementos audiovisuales tipo archivo de imagenes o video. El uso mas comun
y popular es como método de identificacion biométrico (considerando datos y
patrones biométricos faciales) para desbloquear un smartphone, y casi siempre
tiene que ver con sistemas para acceso a una aplicacién, servicio, o algun otro

sistema.

Face Pose Estimation: La estimacion de la “pose” de la cara seria la version de
soluciones de la cara como componente que tiene que ver con ubicar
posicionalmente en el plano (dos dimensiones) o, mas cominmente, en el espacio
(tres dimensiones) los puntos méas determinantes de la cara. Esta identificacion
de elementos incluye puntos alrededores de los o0jos, punta de la nariz, comisura
de los labios, o centro de las cejas, sumando cientos de puntos a los cuales se les
denominan “landmarks” (es decir, puntos de referencia) y lo que conllevd a
asignarle el nombre de “Face Landmark Estimation” a las soluciones de esta

indole.

Face Mesh: Es més una consecuencia directa de haber ubicado los puntos con
relativa importancia para un caso, pero presentando una “malla facial” sobre el
rostro del cual se identificaron (o se estan continuamente rastreando) los puntos,
y probablemente se extraigan los valores, usualmente posicionales, para realizar

tareas como determinacién de expresiones faciales con base a estos datos.

Face Tracking seria entonces la solucién con la que se hace seguimiento a todos esos
puntos de referencias calculados para un rostro a partir de una imagen que lo contenga.
La realidad aumentada vuelve a ser un ejemplo de uso de estas aplicaciones en la cual
se utiliza, entre otras cosas, para crear una superficie que reconstruya las expresiones
de una persona (como un jugador de un videojuego). En la industria de cine también son
empleados modelos y técnicas de esta solucion, como cuando se extrajeron en tiempo
real los puntos de referencia de la cara del actor de las ultimas entregas de Spider-man,

el popular personaje de cémics. En este Ultimo caso no se procedia a reconstruir las
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expresiones faciales del actor, sino a leerlas para hacer una version de lo que seria en
el traje (particularmente los ojos), ejemplificando un proyecto en el cual otro u otros

modulos deben participar para aprovechar lo que ya existe dentro del area.

Pose Detection, Pose Classification y Pose Estimation

“Pose” traduce pose o postura, y la realidad es que varia a qué se puede estar refiriendo
el término en determinado momento o para cierto caso. Usualmente incluye al menos de
cuello a tobillos, extendiéndose por los brazos hasta las mufiecas, pero también se
pudiese estar haciendo extraccion de algunos landmarks de manos y pies, sumando
decenas de puntos de referencia que se identifican, se obtienen y se estudian del cuerpo
como un todo, pero que para los efectos se trata como un componente mas del cuerpo
entero. A las soluciones también suele denominarseles “Human Pose” (pose humana)
en lugar de solo “Pose”, obviamente esto excluye estudios que no vayan orientados a

seres humanos, lo cual evidentemente es el grueso del area.

e Pose Detection: Esta version de modelos de deteccidn puede estarse refiriendo a
identificar los puntos en tronco y extremidades de una persona como objeto dentro
de una imagen. Algunos de los puntos corresponden a ambos hombros, ambos
codos y ambas rodillas, y en versiones en las que se extraen adicionalmente
puntos de las terminaciones de las extremidades se encuentran los landmarks de

nudillos de los pulgares de las manos y los dedos indices de los pies.

e Pose Classification: Este puede ser un caso particular de otras soluciones, en el
cual se categoriza el tipo de pose o cual es dentro de un grupo de opciones. Es
facil visualizar la “clasificacion de posturas” en accion si se piensa en “hatha yoga”,
la practica del yoga en la cual una persona se prepara para la meditacion mediante
varias posiciones corporales. La version ampliada en las que se toman en cuenta
manos y pies responde a aplicaciones como modelos de Yoga Pose Recognition,
en donde importan los puntos de referencia de las manos y pies para determinar

si se esta logrando la posicion de forma adecuada.

e Pose Estimation: Practicamente se basa en los mismos conceptos que los
modelos de sus pares cara y manos, solo que la estimacion de pose (o postura)
tiene retos mayores en cuanto al valor posicional que representa la profundidad
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de un punto. Pensar que mientras que la cara es un espacio relativamente
pequefio en el cual extraemos muchos puntos, en el cuerpo extraemos solo unos
pocos para cubrir un area considerablemente mayor; ahora pensar en la relacion
de esos puntos, y lo mucho que nos pueden decir unos de otros para el caso de
la cara, versus lo poco que se puede inferir para unas muestras reducidas en el

cuerpo.

Todas estas soluciones estan contempladas en (Body) Pose Tracking o “seguimiento de
posturas corporales”, o fueron parte de lo que escalé a esta solucidon con la que se
estiman los landmarks para las personas que se estén captando (reconociendo) por
camara (0 menos comunmente por imagenes estéticas). Ver llustracién 85, para una

referencia mas grafica de esta solucién.

llustracion 85 Representacion del Pose tracking en ejecucion. Fuente: obtenido de [42].

Action Detection

La deteccion de acciones es una solucién muy completa que involucra topologias que

dan soluciones a la mayoria de los problemas para los que se usa. En principio, son las

soluciones de los componentes Pose, Hands y Face las que conforman a la Action
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Detection; aunque puede considerarse como tal cualquier modelo, estructura o solucion
orientada a detectar acciones. No es de extrafiar que no sea tan simple como haber
“‘juntado” las tres (3) partes, por razones que van desde como se requieren las entradas
hasta el solapamiento de puntos de referencia entre los componentes. Asimismo, el
efecto que pueden llegar a tener al atender problemas es sinérgico (mayor al de la suma
de sus partes), convirtiéndose con paso firme en el estado del arte para muchas tareas

dentro de Deep Learning y Machine Learning.

Holistica

Se focaliza la forma de interpretar y entender qué resultado se puede esperar y lograr
con la Action Detection, mediante la “holistica”; esta idea de ver un sistema desde la
complejidad en términos de la relacion entre sus partes. Evidentemente el “pipeline” o
algoritmo del proceso de deteccion de acciones, define los procesos a los que se
sometera a la data desde la entrada del sistema o modelo, hasta la salida (que seria
presentar la accion detectada), sin embargo, los modelos aprenden a gestionar
informacion de manera tal que llegan a apreciar las interacciones de, no solo los tres

componentes implicados, sino todos los landmarks involucrados.

De alli, viene la idea de holistica como un elemento que puede potenciar enormemente
multiples aplicaciones o dar pie a nuevos enfoques. De esta manera, se distinguen

algunos usos destacables para entender su alcance.

o “Developmental tracking” (“seguimiento del desarrollo”, de bebés e infantes)

o “Performance Optimization and Injury Prevention”: Optimizacion del rendimiento y
prevencion de lesiones, principalmente para atletas de alto rendimiento, pero

también para diferentes actividades deportivas y fisicas.

o “Fitness and Sport Analysis”. Analisis deportivo y de estado fisico; centrado en
resultados, evolucién de las condiciones y de factores tipicamente asociados a
desarrollo fisico, o a cambios fisicos por habitos nutricionales y de ejercicios
ligados a vida saludable. Regimenes alimenticios, o rutinas de ejercicios aerébicos

(como caminatas o trotes, o ciclismo no competitivo) y anaerdbicos (como
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levantamiento de pesas, abdominales o ciclismo con resistencia), son algunas de

las actividades para las cuales se puede ameritar seguimiento de este tipo.

o “Clinical Examination”: Examinacion clinica, sobre todo en pacientes de tercera
edad, o para aquellos con condiciones o enfermedades a los cuales se les pueda

hacer seguimiento mediante aspectos visuales-posicionales.

En definitiva, son muchas las aplicaciones de la vida moderna que se engloban en esta
creciente solucién; algunas de las presentadas, tienen diversos desarrollos que
responden al conjunto de soluciones para un componente en particular, bien sea Pose,

Hands o Face.

Sign Language Recognition

El reconocimiento de lenguas de sefias es un problema de la vision artificial abordado
por algoritmos de aprendizaje automatico, para los que se han destacado en desempefio
y volumen de desarrollo las redes neuronales profundas. La intencion final es ayudar a
mejorar el estilo de vida de buena parte de las personas con discapacidad auditiva;
principalmente con aplicaciones que traduzcan sefias a texto o a voz, aunque, de hecho,
se podria valuar cualquier propuesta tecnologica que involucre captar las sefias para
generar algo de valor con esto, més alla del facilitar la comunicacion de las personas de
esta comunidad con las personas que no sean capaces de comunicarse por lengua de

sefas.

Se sigue discutiendo esta tarea bajo nombres de otras parecidas, contenidas en esta o
simplemente relacionadas; dando por resultado el que se refiera a SLR como deteccion
de lenguas de sefias o reconocimiento de gestos, como las mas comunes. Ahora bien,
resulta que bajo ciertos supuestos (como de qué tarea se habla exactamente) se podria
no estar dentro del campo de vision artificial sino de, por ejemplo, robética, otra disciplina
académica de ciencias y tecnologia dentro de la que se han hecho adelantos en SLR.
Vale la pena hacer la distincion puesto que se plantean soluciones también dentro de

este entendido, y toda area tiene sus propios retos y bondades.

Hasta el momento al reconocimiento y traduccion de lenguas de sefias se le ha buscado

solucion, o se ha procurado aportar con avances, en disciplinas como realidad virtual,
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computacion grafica (modelado 3D), o procesamiento de lenguaje natural [43]. Pero el
estado del arte posiciona al aprendizaje profundo como la disciplina més relevante para
estos desarrollos y la proyeccion es que lo siga siendo por los préximos afios conforme,
en si misma, crece el machine learning en general y el deep learning, a pasos
agigantados. Se han presentado ya modelos de SLR cuyas predicciones tienen un alto
nivel de precision para sefias estéticas, es decir, las posturas de las manos con algun
significado por si solos, sin precisar movimiento. Ejemplo de estas sefias pueden ser los

gue aparecen en llustracion 86: la “L” y la “S” en la Lengua de Sefias Panamefias.

llustracion 86 Serfias de letras “L”, “S” y “P” (de izquierda a derecha) en LSP. Fuente: el autor.

Transfer Learning y modelos preentrenados

La transferencia de aprendizaje o conocimiento es una técnica con la cual se aprovecha
un modelo preentrenado como base para el modelo que se esta desarrollando. La raz6n
de utilizar esta estrategia es principalmente para solventar uno de los problemas (o reto
comun) mas grande dentro del Aprendizaje Profundo (que comparte con las demas
subéareas de Aprendizaje Automatico) que es la poca o insuficiente cantidad de datos.
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Un modelo puede ser entrenado con un enorme numero de datos, pero la capacidad
computacional, o de procesamiento, puede tener que ser muy elevada para llevar a cabo
este proceso. Por lo que existen estos modelos preentrenados cuyo uso es promovido
por las comunidades o empresas que lo ponen a disposicion de investigadores y
desarrolladores particulares, o grupos de estos. Un modelo preentrenado dentro de
vision artificial, preferentemente, es capaz de extraer el grueso de las caracteristicas
visuales de una imagen, por haber sido entrenado con millones de datos (en el contexto
de vision artificial). Esto hace que usarlos de base a la hora de construir un modelo, sea
beneficioso para el desarrollo, para el cual se tendra que adecuar lo que se tiene, a las
necesidades propias del proyecto. La llustracion 87 indica el uso tipico de esta técnica:

aprovecharla para tareas similares.
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llustracion 87 Transfer learning en el cual se utiliza parte de una red neuronal existente para desarrollo de otro.
Fuente: obtenido de [25].

Hoy dia es poco comun que para desarrollos de modelos de Machine Learning no se
utilice esta técnica. A diferencia del aprendizaje automatico tradicional, en el cual los
modelos desarrollados eran independientes, con Transfer Learning se pueden conectar
gracias al conocimiento, aprovechando un modelo para los efectos de otro u otros. En
aprendizaje profundo es una practica sumamente comun y es facil suponer que seguira

siéndolo puesto que, pese a que cada vez las computadoras sean capaces de almacenar
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y procesar mas datos, la brecha entre el volumen de datos que gestiona una gran
compafiia con sus servidores respecto a lo que puede estar manejando una computadora
personal o de instituciones como universidades, se sigue agigantando. Es de recordar,
en este sentido, que los modelos preentrenados mas usados suelen haberse puesto a
disposicion de la comunidad cientifica por parte de empresas; siendo mucho menos
utilizados proporcionalmente, el significativo nimero de modelos que aportan integrantes
de la comunidad como investigadores. La llustracion 88 trata sobre como se utiliza
Transfer Learning para un caso particular, basandose en un modelo con entrenamiento
mas general. Ver llustracion 89, que considera al componente “knowledge”
(conocimiento) como la diferencia en si entre desarrollos en los que se usa esta técnica

y aquellos tradicionales.

TRAINING FROM SCRATCH

=) CAR v
a LEARMED FEATURES 935;? q TRUCK x
= = o et 2 || P
T 2%
msp BICYCLE X

TRANSFER LEARNING

TRAINED OM CATS AND DOGS FIME-TUME NETWORE WEIGHTS

( CARv
a % PRE-TRAINED CNN P HEW TASK
L TRUCK X

NEW DATA

llustracion 88 Transfer Learning vs entrenamiento tradicional (desde cero). Fuente: obtenido de [44].
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TRADITIONAL MACHINE LEARNING TRANSFER LEARNING

‘
‘ —> DATASET 1 MACHINE LEARNING MODEL 1
DATASET 1 MACHINE LEARNING MODEL 1
‘
DATASET 2 MACHINE LEARNING MODEL 2

‘

DATASET 2 MACHINE LEARNING MODEL 2

llustracion 89 Transfer Learning vs Machine Learning tradicional. Fuente: obtenido de [45].

Tecnologias de desarrollo ML

El auge de las disciplinas de inteligencia artificial ha traido enormes avances para la
ciencia y la sociedad. En particular, ha sido impresionante, aunque verosimil, en lo que
se ha convertido el aprendizaje profundo; con tendencias que enuncian que seguira

incrementando su relevancia en el futuro proximo.

La investigacion y aportes en el aprendizaje profundo no solo tienen forma de
aplicaciones web o aplicaciones mdviles, ni siquiera de sistemas comerciables. No habria
sido posible que se llegase a este momento en el que esta el campo de visién artificial
sin las librerias (de “library”, que en realidad traduce biblioteca) destinadas al Machine
Learning o a la Computer Vision, o las interfaces de programacion de aplicaciones (API,
por sus siglas en inglés) con las que se dispone para el disefio, construccion,

entrenamientos y lanzamiento de modelos de aprendizaje profundo.

Dependencias y librerias
Python
Es el lenguaje de programacién de alto nivel mas importante de los ultimos afios. Es un

lenguaje interpretado, de propadsito general y alrededor del cual se han producido muchas
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librerias. Es el lenguaje preferido por los desarrolladores e investigadores dentro de la
ciencia de datos y para machine learning.

https://www.python.org/

TensorFlow

La libreria predilecta a la hora de trabajar en proyectos de aprendizaje automatico con
enfoque en entrenamiento e inferencia de redes neuronales profundas; provee APIs
estables para Python y se entiende con librerias que, de alguna forma, se han

desarrollado pensando en la compatibilidad con esta.
https://www.tensorflow.org/

Keras

Esta libreria provee a Python (a través de Tensorflow) de una interfaz para redes
neuronales artificiales. Es una combinacion comun y potente junto a TensorFlow. Los
aportes no se limitan a poder escribir cddigo para desarrollos muy complejos con estas
herramientas, sino a poder usar como base sus modelos preconstruidos de calidad
comprobada y con alta capacidad. Ver llustracion 90, sobre Keras y TensorFlow como

capas de desarrollo.

https://keras.io/

Deep learning development
layers, models, optimizers, losses
metrics

Tensor manipulation infrastructure:
tensors, variables, automatic
differentiation, distribution

CPU GPU TPU Hardware: execution

llustracion 90 Keras y TensorFlow en conjunto. Fuente: obtenido de [24].
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OpenCV
Aungue con alternativas muy completas, para algunos esta libreria tiene estatus de ideal
para el disefio y la construccién de modelos para tareas de vision artificial apoyados en

otras librerias basadas en Python y altamente compatibles con TensorFlow y Keras.
https://opencv.org/

Numpy
Este ecosistema 0 modulo de software fue concebido para extender las capacidades de
Python con computacidbn numeérica; teniendo implementaciones muy variadas que

incluye participar en la deteccion de tiempo real.
https://numpy.org/

Pandas
Esta es una libreria con operaciones y estructuras de datos, para analisis y manipulacién

de datos en formas de tablas numéricas o series temporales, con Python.
https://pandas.pydata.org/

Scikit-learn
Es una libreria con la que se puede trabajar con algoritmos de aprendizaje automatico

en tareas de clasificacion, regresion y “clustering” (agrupamiento o analisis de grupos).
https://scikit-learn.org/stable/

SciPy
Esta libreria es comunmente usada para procesamiento de imagenes; contiene ademas

un modulo de optimizacion de funciones.
https://scipy.org/

0S
Esta libreria ayuda a trabajar mejor con las rutas de archivos y demas componentes que

dependen del sistema operativo, de alli su nombre (abreviatura de “operating system”).

https://docs.python.org/3/library/os.html
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TensorBoard
Este kit de herramientas de TensorFlow permite la visualizacion de, entre otros

elementos, métricas como la pérdida y la exactitud.
https://www.tensorflow.org/tensorboard

TensorFlow Object Detection

Esta interfaz de programacion de aplicaciones (API) se utiliza en vision artificial para
detectar, localizar y rastrear objetos. Se basa en topologias que permiten usar
arquitecturas para deteccion de objetos, brindando ademas modelos preentrenados que
pueden configurarse con facilidad. Se utilizara el modelo (de algoritmo para deteccién de
objetos) ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_cocol7_tpu-8 para reconocimiento (de

lenguas) de sefias.
SSD

Mobilenetv2: Es una arquitectura con la idea “Inverted Residuals and Linear Bottlenecks”
(residuos invertidos y cuellos de botella lineales) para aumentar el estado de arte de los
modelos moviles (de alli “mobile”, y “net” por red) en diversas tareas [46]. Es usado como
feature extractor para OD con SSD. Conceptualmente, lo que propone es el uso de una
serie de bloques de capas con varios filtros convolucionales, a sabiendas que en muchas
ocasiones no es facil o incluso posible determinar cuales son las mejores
transformaciones para aplicar a una entrada visual, o datos que estén siendo procesados

a través de una entrada de este tipo.

SSDLite: Marco de trabajo que describe una forma eficiente de aplicar MobileNetV2 [46].

Ver llustracion 91, con un ejemplo de estructura de un bloque de convolucion.
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i

Input | Operator |t ]| ¢

| n |
27247 % 3 conv2d - | 32 1|2
112% = 32 bottleneck | 16 |1
112% = 16 bottleneck | 6| 24 | 2|2
56 % 24 bottleneck | 6| 32 | 3|2
282 % 32 bottleneck | 6| 64 | 4|2
14 » 64 bottleneck | 6| 96 | 3 | 1
14% = 96 bottleneck | 6| 16D | 3| 2
T2 = 160 bottleneck | & | 320 | 1 | 1
T2 o= 320 conv2d 1x1 - 1280 | 1 | 1
7% % 1280 avgpool 7Tx7 |
1 =1 x 1280 | conv2d Ix] - k

llustracion 91 Estructura detallada de un bloque de convolucién de profundidad separable y tipo cuello de botella.
Fuente: obtenido de [46].

COCO 17: Es la version 2017 del dataset de gran escala para deteccion de objetos,
segmentacion y captioning (subtitulos). Cuenta con imagenes, cuadros delimitadores y

etiquetas, y es parte del catalogo de TensorFlow [47].

Feature Pyramid Network: Subred que da por salida feature maps de diferentes
resoluciones. (toma una single-scale image de un tamafio arbitrario como entrada, y

salidas de mapa de caracteristicas proporcionalmente a multiples niveles.

MediaPipe

MediaPipe es un proyecto de cddigo abierto de Google que presenta soluciones
multimodales y multiplataforma de Machine Learning aplicado. Estas soluciones son
configurables e implementables, e incluyen propuestas tan generales como deteccion de
objetos, o tan especificas como “Iris” (seguimiento del iris del 0jo) que puede ser aplicado

en fotografia computacional (reflejo de destello).
https://mediapipe.dev/

MediaPipe Pose

Esta solucion de Aprendizaje Automatico permite inferir la postura del cuerpo humano y
hacerles seguimiento a los 33 valores posicionales (3D) que lo definen, correspondientes
a los puntos de referencia empleados, con alto nivel de precisién en ejecucion [48].

Actualmente tiene aplicaciones como las de conteo de repeticiones, y series, de
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ejercicios fisicos (Pose Classification) como flexiones de pecho o sentadillas, o es base
en aplicaciones de baile o0 danza para corregir posturas y movimientos, o para calificar
rutinas; también se encuentra en desarrollos que tienen relacién con realidad aumentada

como la superposicién de objetos digitales segun las acciones fisicas.

La topologia COCO [49] es el estandar para deteccion de personas y localizacion de sus
keypoints (puntos clave), habiendo impulsado el estado del arte usado también en tareas
de “Stuff Segmentation” o segmentacion de cosas, donde “cosas” tiene mas relacion con
materia (agua, cielo) que con objetos como en el caso de deteccidn de objetos que se
dirige a clases de “things” (cosas; mas no “stuff’) como aparatos, carros o incluso
personas. Se lo encuentra también en “Panoptic Segmentation”, es decir, segmentaciéon
panodptica; la cual hace reconocimiento en simultaneo tanto de las clases “things”
(segmentacion semantica) como de la clase “stuff’. Ver llustracion 92, sobre

segmentacion semantica.

Buildings

llustracion 92 A la izquierda, una imagen de entrada; a la derecha, los efectos de aplicar sobre ella segmentacion
semantica. Fuente: obtenida de [24].

Por su parte, MP Pose es una propuesta para percepcion de postura corporal que se
basa en BlazePose [49] que considera mas puntos que COCO; a saber, la totalidad de
los puntos en llustracion 93, de quien es superconjunto al igual que de las topologias
“BlazeFace” y “BlazePalm”. Se implementa el seguimiento con un modulo destinado para
tal fin, y es posible predecir una mascara de segmentacion, que no es mas que una
segmentacion constituida por las clases “human” (humano) y “background” (fondo). Ver
llustracion 93, con los puntos que calcula MediaPipe Pose.
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16.Mufeca izquierda

llustracion 93 Landmarks del componente pose. Fuente: adaptado de [48].

MediaPipe Face Mesh

Un componente para el cual se amerita la lectura continua de cientos de datos para una
cantidad importante de tareas es la caray MP Face Mesh es una solucion que estudia la
geometria de la cara estimando 468 puntos de referencia (3D) de la cara por inferencia
de la geometria de la superficie gracias al empleo de Machine Learning, sin la necesidad

de ningun sensor de profundidad [50].

El modelo de redes neuronales del que se basa fue concebido para el desarrollo de
aplicaciones utiles de realidad aumentada, y para conseguir esto, se dio un salto de
calidad con relacion a la estimacion de landmarks faciales del momento, con el médulo
“Face Geometry” (geometria facial) que aprovecha los puntos de referencia identificados
y tras establecer un espacio tridimensional métrico (espacio coordenado desde la
perspectiva de una camara virtual, dentro del mdédulo) estima las geometrias del

componente.
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Entonces, se tiene que esta solucion cuenta con un primer modelo, el de deteccién, que
calcula la ubicacion de los puntos de interés; y un segundo modelo, que determina las
geometrias mediante regresion. Esta labor conjunta permite a la red redirigir esfuerzos a
la precision de las predicciones, aprovechando mejor su capacidad, en lugar de invertir
en procesar transformaciones para “data augmentation” (aumento de la cantidad de
datos al usar instancias con modificaciones leves); esto por como se determina el area
de la cara con un tiempo significativamente menor, alcanzando una inferencia de tiempo

real muy ventajoso [50].

El detector facial BlazeFace, del cual se vale esta solucion, tiene capacidad de inferencia
por GPU (unidad de procesamiento grafico) [48], tiene un esquema de anclaje basado
en SSD, y consta con una red de extraccion de -caracteristicas inspirada en
MobileNetV1/V2, las dos versiones de la familia de redes neuronales multipropésito
enfocadas en vision artificial [51]. Ver llustracion 94, con los puntos que calcula
MediaPipe Face Mesh.
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llustracion 94 Landmarks del componente “cara”. Fuente: adaptado de [51].

MediaPipe Hands

La base de aplicaciones de varios dominios puede ser la distincion de las manos como
componentes, y de su movimiento a través del tiempo. MP Hands, dispone de dos
modelos para llevar a cabo estas tareas, haciendo inferencia y seguimiento de 21
landmarks por mano, desde el punto que representa la mufieca hasta las puntas de los
dedos, pasando por las articulaciones. Esta propuesta es particularmente relevante
dentro del conjunto de soluciones de su tipo, pues recuerda a los guantes con los que se
podian hacer aplicaciones de Hand Tracking por medio de multiples sensores. Se puede

125



decir que la idea es similar, puesto que se basan en valores posicionales; la diferencia
recae en que mientras para los guantes se usaba robotica como el centro del desarrollo,
esta solucion se centra en Machine Learning (principalmente Deep Learning) junto a
vision artificial (para estudiar datos visuales); evidentemente, esto no los hace
mutuamente excluyentes, ambos siguen siendo desarrollos de Inteligencia Artificial para

los que cada vez hay mas posibilidades de dar con modelos o sistemas hibridos.

El primero de los modulos involucrados es el de deteccidn, que es un modelo SSD que
lidia con los retos de este proceso para un componente para el cual las caracteristicas
visuales no son suficientemente diferenciables como, por ejemplo, para los de la cara,
gue aparte de la diferencia entre las partes como 0jos, boca y nariz, se han implementado
I6gicas que consideran la distribucién (posicién relativa en la cara). El hecho de que se
puedan superponer los puntos de la mano con tanta facilidad también complica este
procedimiento, puesto que el modelo debe poder entender que una mano esta cerrada
o abierta (parcial o totalmente), y como exactamente, puesto que se puede necesitar
interpretar un gesto como en el reconocimiento de sefias, para el cual es vital que la

deteccion sea acertada y, mas alla de esto, que se haga en buen tiempo.

Usualmente se habla de detectores de manos cuando se amerita inferir qué gestos se
estan haciendo u otras tareas relacionadas; sin embargo, MediaPipe Hands se apoya de
un modelo de deteccion de palmas (Palm Detection Model) porque, en esencia, se esta
haciendo estimacion para un elemento mas simple que seria o una palma o un pufio, en
lugar de los cientos de posibilidades que se tienen en términos de formaciones que
involucren los dedos. Adicionalmente, estrategias como el uso de un extractor de

caracteristicas son usadas para tener una alta precision.

Por su lado, el segundo médulo, es el que determina los keypoints de las manos, con
rendimiento consistente aun en casos para los que las manos no se vean del todo, o bien
estén en posiciones poco comunes; habiendo sido entrenado con datos sintéticos de
heterogeneidad que incluye variedad de fondos [52] El mapeo de los valores
correspondientes a las coordenadas espaciales puede darse por supervision basados en
el mapa de profundidad de imagen, o estableciendo los mismos valores para cuando se

amplie el conjunto de datos de entrenamiento con los fondos sintéticos.
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Esta solucién es configurable para adaptar a las necesidades del caso particular. Puede
activarsele un modo de imagen estética cuando se quiera que la deteccion de manos se
ejecute para cada imagen; también se puede limitar el nimero maximo de manos
(predefinido en dos) y establecer valores de “confidence” (confianza) como de deteccién
o de seguimiento, el cual podria incrementar la confiabilidad del sistema en detrimento
de su rapidez de ejecucion. Ver llustracion 95, con los puntos que calcula MediaPipe

Hands.
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1. Articulacion carpometacarpiana del pulgar
12 e} 15. Articulacion interfalingica distal del anular
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16.Punta del anular
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3.Articulacién interfalingica del pulgar
1 1 . 15 . . 20 v 17 Articulacidn metacarpofalingica del mefiique
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13 Articulacidn metacarpofalangica del anular

llustracion 95 Landmarks del componente mano. Fuente: adaptado de [50].

Mediapipe Holistic

Esta solucion es, entonces, el resultado de aprovechar las ya poderosas soluciones
MediaPipe Pose, MediaPipe Face Mesh y MediaPipe Hands, ensamblandolas de una
manera astuta y apoyandose en las ideas detras de las tres topologias, asi como de la
holistica como concepto. Pese a ya haber sido capaces individualmente de dar solucion,
y ser usados en, problemas, tareas y aplicaciones varias de vision artificial, esta
combinacion ha provisto a este campo de una herramienta completa y altamente
competitiva de Deep Learning: la deteccion de acciones.
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Definicion de la metodologia

Exploracion inicial

Primeramente, se debe hacer revision y recopilacion de fuentes como antecedentes, asi
como documentacion relacionada al area de estudio y de la problematica, ademés de
otras consideraciones tedricas a modo de marco tedrico; que aporten en forma de
cimientos para establecer ruta a seguir con claridad en multiples elementos. Lo anterior
incluye investigacion sobre LSP, sobre redes neuronales convolucionales y redes
neuronales recurrentes, y sobre reconocimiento de lenguas de sefias, distintas a la

nacional, con enfoques variados.

Se dispone de la técnica cualitativa de investigacion bibliogréfica para tal fin, leyendo
articulos académicos que abarquen los temas expuestos con miras a sustentar la

investigacion actual de forma tedrica.

Definicién de algoritmos y modelos

Teniendo en consideracion que se esta trabajando con redes neuronales profundas, la
investigacion recae en el aprendizaje profundo. En particular se trabajara con redes
neuronales convolucionales y recurrentes, habida cuenta de tener que procesar datos de
tipo imagen (por lo que se centra el estudio en visién artificial) y secuencial, para los

cuales son destinadas estas estructuras, respectivamente.

La investigacion responde a un tipo de método deductivo ya que a partir de entradas
visuales (iméagenes) se hace una inferencia a través del modelo desarrollado, por cuanto
se requiere la identificacion de sefias a ser traducidas. Como las sefias se identifican
segun las etiquetas preestablecidas la “traduccion” se consigue con el solo hecho de
presentar el texto (el nombre de la clase o etiqueta, en este caso una sefia) por una

salida visual.

Recoleccién de datos

Se pretende utilizar una técnica de recoleccién automatizada de imagenes por camara
web; con la cual se haga captura, una a una, de las fotos o videos que seran el dataset,
almacenandolas conforme se capta cada sefia. Para este propdsito se concebira un

bloque de codigo empleando programacion con Python, con apoyo en la herramienta de
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vision artificial OpenCV. La cantidad de datos a recolectar va directamente relacionada
con el numero de clases a considerar segun el experimento, y responde a la heuristica
estadistica, como estrategia para decision simplificada respecto al tamafio de muestra.
El método escogido es el de factor del nUmero de clases, el cual propone una x cantidad
de elementos por cada clase. Esta x debera ser una potencia de 10; en este caso sera
102 = 100.

Construccion de modelo base

El prototipado tiene por finalidad, inicialmente, el ampliar la nocién del funcionamiento de
las estructuras convolucionales para la tarea de reconocimiento de sefas;
eventualmente, podra ser utilizado como mdédulo del sistema un modelo que parta de
este y que se especialice en la traduccién de las sefias estaticas. Por estas razones,
atafie valerse de la técnica de transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) partiendo
la construccién del modelo de reconocimiento de sefias, de un detector de objetos. Este

sera un modelo preentrenado del TensorFlow Model Zoo: TensorFlow Object Detection.

Desarrollo de modelo de inferencia

Para este fin se dispone del método cientifico del empirismo por medio de
implementacion del marco de trabajo Scrum, reemplazando con esto un enfoque
algoritmico programado con uno heuristico. Es decir, se opta por hacer iteraciones cortas
durante el ciclo de desarrollo; generando con esto entregables de valor en los que se
vayan implementando avances en pro del objetivo, en lugar de proceder con un enfoque
tradicional como lo es el modelo/desarrollo en cascada. Esto permite que, en detrimento
de las virtudes de trabajar con el ciclo de vida de un programa, se imprima dinamismo

en el proceso.

Analisis de resultados

Se cumplira esta etapa valiéndose de un método de analisis cuantitativo a través de una
herramienta comdn en aprendizaje automatico como lo es la matriz de confusion y
haciendo lectura de la precision del modelo de inferencia. Se busca con esto validar el
rendimiento del modelo desarrollado para confirmar que los resultados son confiables, y

en ejecucion lo seran.
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Disefio del proyecto
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Desarrollo del médulo | Disefio del modelo
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Construccion de Sistema de
Deteccion de Acciones

Desarrollo del modulo
para sefias dinamicas

_4 Optimizacion

Sistema de traduccion de sefias ’
LSP a texto en espariol

llustracion 96 Diagrama sobre la metodologia. Fuente: El autor.

Disefio del proyecto

Los elementos en los cuales se basa el sistema giran en torno a Python y un conjunto de
librerias, aplicaciones y soluciones que hicieron parte del proceso de desarrollo, y

componen al sistema como producto final.

Planificacion de ideas

Sustentada en la bibliografia y en las hipotesis a partir de la documentacion y el proceso
de generacion de ideas, se establece una ruta sobre las acciones a hacer, en forma de
elementos a considerar, pruebas, y cuanto se haya determinado como util para el

desarrollo del proyecto.

Destaca en importancia el uso de redes neuronales recurrentes en un problema de vision

artificial (reconocimiento de sefias) como propuesta para impulsar el estado del arte.
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Recoleccién de imagenes

Dada la naturaleza iterativa del estudio y desarrollo se plantea hacer la recoleccion de

los datos en tres etapas:

Primeras pruebas: se escribe el codigo con el cual se llevaré a cabo la recoleccion
de imagenes correspondientes a las seflas estaticas, y se ajustara para
recoleccion de los videos de las sefias dinamicas. Se corre el cédigo en ambos
casos para cerciorar que la tarea sera completada en el resto del proceso.
Prototipo: se recolectan las imagenes de las seflas de ambos tipos para
desarrollar los modelos base. Se ajusta el cédigo, mejorando la l6gica detras de
la tarea; al tiempo que se mejora el proceso de recoleccion para los videos, puesto
qgue no presentan mucha flexibilidad por propension a ser capturas con ruido
(patrones que no se quieren identificar).

Modelos: se recolectan finalmente las imagenes y videos de las sefias con las que
se entrenard cada uno de los modelos. Se hace revision de la calidad de las
capturas para el modelo de redes neuronales convolucionales durante el proceso
de etiguetado (exclusivo de este modelo, en forma). Se cumple con comenzar la
captura de cada sefia desde la posicion inicial de la sefia y no desde una posicién
neutra debido a que tener en comun el comienzo (o final) de la sefia en los videos
entorpecera el proceso de entrenamiento. Es importante entender que la red
neuronal tras el modelo de traduccion de sefias dindmicas estd haciendo
seguimiento de todos los valores estudiados desde el momento inicial y hasta el
final de cada captura, por lo que cada posicion a lo largo del tiempo es
determinante para el aprendizaje del modelo y su futuro buen desempefio

esperado.

Preprocesamiento de datos

Este paso preliminar difiere entre los modelos desarrollados, se detalla el proceso

individual de cada modelo como sigue:

Para el modelo de traduccion de sefias estaticas se precisa un preprocesado de
las imagenes que consiste en ubicar la region de interés (ROI) en cada una de

estas. La ROI sera el area que abarca la mano (0 manos) que aparecen en cada
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captura, y para la cual se establece una etiqueta (nombre de la clase a la que
pertenece).

- En cuanto al modelo de traduccion de sefias dinamicas, es necesario para los
videos capturados cambiar el modo de color a escala de grises para ahorrar
recursos; esto se logra con codigo destinado a hacer la conversion para cada
cuadro, es decir, toda imagen del grupo de las que se compone un video, y para

la totalidad de los videos.

Mapa de etiquetado

Es una consecuencia directa del proceso de etiquetado para el modelo de traduccion de
sefias estaticas, en el cual se da la extraccion de las etiquetas generandose un archivo
xml que también contiene valores que definen el ROI para la imagen. El instrumento que

da pie a este paso fundamental es Labellmg.

Por su lado, para el modelo de sefias dinamicas se capturan las etiquetas, como parte

del label map, a lo largo de la coleccién por camara de las secuencias (videos).

Desarrollo de modelos de prueba

Esta etapa intermedia se subdivide en los modelos que siguen:

- De sefias estaticas: incluye el disefio y entrenamiento del detector de sefias
adapta del detector de objetos de TensorFlow.

- De sefas dinamicas: involucra todas las etapas con las que se dara con el modelo
final, con algoritmos, valores y datos iniciales que se iran alterando, descartando

0 sustituyendo.

Se haran pruebas de los recursos, algoritmos y modelos con una version simplificada
de lo que seria el sistema; y conjuntos de datos similares a los que se utilizaran mas
adelante. Seguidamente, se dispondra de sesiones para la recopilacion de los datos

en forma de imagenes y videos.

El propio desarrollo partird con el procesamiento (aplicar filtros, etiquetar elementos,

etc.) de las imagenes y videos de las sefias (tanto estaticas como dinamicas) que se

hayan decidido usar (saludos y respuestas cortas) para prepararlas para lo que seria

el entrenamiento de los modelos (preentrenados para deteccion de objetos) y las
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pruebas inmediatamente después. Se implementara la logica (con vision artificial)

necesaria para que el sistema tenga por caracteristica trabajar en tiempo real.

Pruebas de prototipo
El modelo base serd sometido a pruebas con las que se evaluara su rendimiento por
precision, los tiempos de entrenamientos, y puntos clave para mejorar los modelos en

los distintos aspectos posibles.

Se haran los ajustes necesarios para mejorar la precision de reconocimiento de sefias,
lo cual impactara proporcionalmente en la precision de traduccion (LSP a espafiol) y en

el desempefio del sistema como un todo.

Desarrollo de modelo final
Tras las correcciones y acciones pertinentes, se completa el desarrollo del sistema, con
un modelo que tenga los algoritmos definidos, las clases decididas y el nimero de

imagenes establecidas en respuesta a lo estudiado y probado en etapas previas.

Una vez desarrollado el sistema de traduccion de sefias de la Lengua de Sefias

Panamefas a texto en espafiol, se optimizara el cddigo para mejora integral del sistema.

Validacion
Habiéndose monitoreado el progreso de entrenamiento y la precisién por cada ciclo
concretado, se definen las métricas de evaluacion del modelo para evaluar el rendimiento

del sistema y lograr la validacion de este.

Disefio de la interfaz
Finalmente se logra poner a disposicion el sistema para traducir sefias de la LSP a

espaniol.
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Marco de trabajo
De visualizacion:
TensorBoard

Marco de trabajo
Aprendizaje profundo:
Keras

Resultados

Ll

Experimento

A

llustracién 97 Marcos de trabajo y recursos principales en un proyecto DL. Fuente: adaptado de [24].

GPUs, TPUs

Desarrollo del proyecto

Desarrollo del médulo para sefias estaticas

Primeramente, se instalan las dependencias necesarias, como TensorFlow. Para la
construccion del detector de objetos con TensorFlow es necesario instalar el APl de
deteccidn de objetos de TensorFlow. Se clona el repositorio para aprovechar el enfoque
Transfer Learning, en vista de que se tendra cédigo base para la construccién de un
sistema de deteccién de objetos para el cual habra habido preprocesamiento y del que
se tendra los cimientos para los cambios y el entrenamiento que permitirdn adaptarlo a

un sistema de reconocimiento de sefas.

Configuracion de rutas
En primer lugar, se organiza el espacio de trabajo (archivos de entrenamiento y demas),

y se configuran las rutas.

La ruta del espacio de trabajo (WORKSPACE_PATH) sera aquella del directorio
‘workspace’ dentro del ya creado ‘Tensorflow’. Adentro se crean los directorios para las
imagenes a capturar para entrenamiento y prueba, los modelos preentrenados (donde
estara en particular el de deteccion de objetos), los modelos a construir (tendra dentro la

de configuraciones y la de control), y el de anotaciones.

En ‘Tensorflow’ adicional a la carpeta del espacio de trabajo, se tendra una para “scripts”

(los comandos a ejecutar como programas) y una para el modelo API.
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Creaciéon de mapa de etiqguetado
Se amerita tener establecidas las sefias a considerar, para lo cual se crea un mapa de

etiquetado; se usara tanto en el proceso de entrenamiento como el de deteccion.

El mapa de etiquetado se almacena en un espacio de memoria llamado “labels”. Consiste
en una lista de diccionarios, en los cuales se definen la etiqueta por su nombre y se le

establece un identificador.

Se guarda en un documento .pbtxt con una estructura repetitiva. Este archivo estara en

el directorio de anotaciones.

Recoleccién de imagenes

A través de un script para recoleccién de imagenes con OpenCV, se hacen las capturas
(fotos) de las sefias con la camara integrada. Se toman 100 capturas (fotos por camara
web) para los procesos de entrenamiento y prueba, almacenandolas en sus respectivas

carpetas.

Etiquetado de imagenes

Se instala Labellmg (mediante PIP) para el etiquetado de las fotos capturadas; se ubica
en el directorio ‘Tensorflow’. Se configura Labellmg con los directorios, primero de
entrenamiento, y posteriormente de prueba, para etiquetar en orden la serie de sefas
(se puede particionar luego, en su lugar). Se tendrd para cada foto, entonces, un
documento de imagen y un .xml asociado generado de este proceso, con el nombre
(etiqueta) segun la sefia de la foto (ver la llustracién 98); este archivo también tiene
informacién como el tamafio de la foto (640 de ancho x 480 de altura) y los valores limites

del cuadro que delimita la sefia dentro de la imagen.
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llustracion 98 Etiquetado de una sefia con Labellmg. Fuente: el autor.

Creacion de TF records

En el mismo directorio de anotaciones se deben guardar los TF records (“TF’ de
TensorFlow) que son los archivos cuyo formato permitird almacenar una secuencia de
registros binarios que entienda TensorFlow; esencialmente se convierten las

anotaciones en los registros.

Se necesita un archivo de estos para entrenamiento (train.record) y otro para prueba
(test.record).

Descarga de modelo TensorFlow preentrenado
Se descargan de GitHub los modelos preentrenados del TensorFlow model Zoo (donde

estan las colecciones de modelos disponibles), clonando el repositorio “models”.

Copiado de model config al directorio de entrenamiento
Se establece un nombre para gestionar como ruta. Se crea el directorio
‘my_ssd_mobnet”

El pipeline.config es el archivo donde estan las configuraciones del pipeline (flujo del
trabajo del modelo), por lo que se tendra inicialmente la configuracién del modelo
preentrenado.
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Actualizar Config para Transfer Learning
Se debe actualizar el archivo de configuracion para poder realizar el proceso de

transferencia de aprendizaje.

Se configura el numero de clases 3-5 (segun el experimento) y el tamafio de muestra

(qué tanta data se procesa por época).

Entrenamiento del modelo
Se entrena al modelo para que “aprenda” a asignar a cada sefia considerada su etiqueta.

Con la siguiente celda se obtiene el script para entrenar al modelo.
Por defecto, aparece un registro de la pérdida cada 100 pasos (épocas).

Carga del modelo entrenado desde el Checkpoint
Se cargan los pesos ponderados desde el punto de control, para poder utilizar lo que ha
aprendido el modelo (los modelos calculados tras el entrenamiento).

Construccion de sistema de deteccion de objetos

Mientras el modelo preentrenado era un detector de objetos, el entrenarlo con imagenes
con las sefas y sus etiquetas, de acuerdo con las clases definidas, lo convierte en un
nuevo modelo que es capaz de hacer reconocimiento y traduccion de sefas a texto, a lo
que se le denomina “sign language detector” (detector de lengua de sefias); en este caso,
un modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales. Ver la
llustracién 99, donde se presentan salidas del modelo de deteccidén de objetos adaptado

para reconocimiento de sefas.
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llustracion 99 Modelo en ejecucidn con salidas con un 95% de confiabilidad (izquierda; sefia con una rotacion y
separacion del pulgar) y un 100% de confiabilidad (postura tipica) para la letra "A" en LSP. Fuente: el autor.

Desarrollo del médulo para sefias dinamicas

La propuesta de mas peso en el presente estudio es aprovechar las RNN, no como
alternativa, pues no se especializan en imagenes, sino como componente sustancial en

el desarrollo de un sistema de traduccion de sefias.

Instalacion de librerias y dependencias

Son importadas las siguientes librerias:

e OpenCV (cv2): para vision artificial en tiempo real. Usada para acceder a la
camara integrada y extraer los keypoints, también para procesamiento de

imagenes.

e Mediapipe (mp): para extraer los puntos (keypoints) holisticos de cara, manos y
cuerpo; primeramente, para entrenamiento, posteriormente en ejecucion para las

predicciones.

e Sklearn: se usa para convocar las métricas de evaluacion, para la separaciéon de
los datos en los conjuntos de training y testing, y en etapas para las que se

presenta el codigo.

e Matplotlib (mp): para la visualizacion de las imagenes; pyplot (plt) para

visualizacion (elementos de interfaz).
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Deteccion de los keypoints/landmarks usando Mediapipe Holistic

Configurando Mediapipe Holistic

Se configura la visualizacion de los puntos de referencia y sus conexiones, es decir, son
cambios en los parametros de formato. Los componentes “Pose”, “Face” y “Hands”, son
parte de la solucion propuesta y sus topologias trabajan sinérgicamente siendo

procesadas como se presenta en la llustracion 100.

s ;

L]

Imagen con landmarks :
componente Pose |

Postura

}

Recortes para ) Manos Imagen con landmarks
componente Hands componente Hands

Recorte para | __,| Imagen con landmarks
componente Face componente Face

]

| MediaPipe Holistic

Salida
(con landmarks de
los 3 components)

llustracion 100 Procesamiento de la solucién segun las topologias involucradas. Fuente: el autor.

Se establecen colores que permitan diferenciar facilmente los elementos, y que sean
compatibles con buen nimero de fondos, el grosor de las lineas y el tamafio de los puntos
responde a la conveniencia de presentar de esa manera cada componente. Es de acotar,
gue a las manos se les configuraron colores diferentes para identificarlas con mayor
facilidad en los procesos de entrenamiento, pruebas y ejecucion, dado que en ocasiones

se trata con visualizaciones normales y en otras, en modo espejo.
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Capturando imagenes por cadmara

Se crea un elemento de OpenCV de tipo video captura, al cual se le envia el valor “1”
gue corresponde a la camara integrada de la computadora, alternativamente ha de
pasarsele el valor “0” para hacer captura con el smartphone (puede variar dependiendo

de sistema operativo y otros factores).

Los valores de confianza minimos para deteccién y seguimiento son de 0.5 (50%), se
consideran estos valores en este paso, puesto que serdn utilizados méas tarde en

ejecucion.

Se tiene una estructura repetitiva con la que se concatenan las iteraciones en un arreglo
Numpy que tendra solo valores “0” si no tenemos valores (de entrada) en algun punto.
Se lleva a cabo la captura, la deteccion, el trazado de los puntos y lineas de los
landmarks, y se hace la visualizacién por pantalla de todo esto mientras no se quite el

[{ps i)

programa con “q”, en su defecto, “Q”.

Extraer valores keypoints
Se logra con la siguiente funcién tener concatenados los resultados de las extracciones
de los componentes (pose, cara, y ambas manos) en forma de arreglo, sumando 1,662

valores.

Configuracién de directorios para la coleccion de arreglos

Se establece una ruta para los datos exportados. Se crea un arreglo con el nombre de
las sefias a detectar, se asigna a una variable el nUmero de secuencias decidido (esto
es, la cantidad de videos que sera recolectada para cada sefia): 125 y en otra variable
se dispondra de la longitud de la secuencia, es decir, del tamafio en nimero cuadros de

cada uno de los videos, que sera de treinta (30).

Con los datos anteriores, trabaja una doble estructura repetitiva escrita para crear todos
los directorios necesarios para guardar los videos (cuadro a cuadro), lo que dara un total

de 3,750 arreglos (125 videos de 30 cuadros cada uno).

Recoleccién de valores keypoint para training y testing

Una vez creados los directorios para almacenar los videos, se procede a la captura de

las sefas. El recorrido se hace en orden: primer cuadro del primer video de la primera
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sefa, luego los siguientes cuadros de ese video; seguidos de los cuadros del segundo
video y asi sucesivamente, para todas las sefias. Se programé un tiempo de holgura de
dos (2) segundos entre video y video, el cual también tiene efecto entre una sefia y otra

(dltimo video capturado de una sefia y primer video a capturar de la siguiente).

El resto de la logica alrededor de esta etapa tiene mucha similitud con el codigo de la
captura de prueba. En la llustracion 101 se ve una captura con los componentes

involucrados y con una serie de keypoints ubicados (que seran extraidos en recoleccion).

llustracion 101 Captura de pantalla con los landmarks correspondientes a las tres (3) topologias detras de MediaPipe
Holistic. Fuente: el autor.

Preprocesamiento de los datos, y creacion de etiquetas y features
Se convoca a la funcion train_test_split de Scikit-learn (sklearn) para hacer la particion

de data acorde a lo dispuesto (9:1).

Por su parte, to_categorical, una de las utilidades de TensorFlow.keras, es usada para

el etiquetado; esta funcién convierte un vector de clase en una matriz de clase binaria.

Se crea un mapa de etiquetado en forma de diccionario para representar cada una de
las sefas (“actions”, por ser deteccion de acciones). Este mapa sera usado cuando se

creen el conjunto de etiquetas segun la sefia.
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Ya habiendo sido recolectados los keypoints (secuencias, ahora), se los debe traer y
estructurarlos. Se tendran para los 3,750 arreglos los 1662 valores que representan

nuestros keypoints.
Se preprocesa lo anterior para tenerlo en el formato necesario para trabajar con esa data.

Construccion y entrenamiento de la RN tipo LSTM

Inicialmente se deben plantear las posibilidades de disefio del modelo. Se decidio esto,
y se revisaban los Ultimos pasos para mejorar el desarrollo como un todo, entre estos
cambios, haber convocado TensorBoard para ver como se comporta el modelo en
entrenamiento, y para validacién. Junto a TensorFlow, se usara un callback para
detencién temprana; con esto, se detendra el entrenamiento apenas se alcance el nivel
de precision deseado. En la llustracién 102 se presenta el proceso de entrenamiento

segun los estados del modelo.

En la cantidad de’
APOCAE NBCAsAra
mara akcanzar &
pracisian asparaia

" Modeloen
entrenamienta

Madelo sin [
 E—— s
entrenar Eaajuste dalos

| pesos sinaticos |

|

Modelo ' '
enfrenado } ""-.

- —

llustracion 102 Estados del modelo — proceso de entrenamiento. Fuente: el autor.

El orden de las capas del modelo sera secuencial (“Sequential”), adicional a esto, se
trabajara con capas densas y con redes neuronales recurrentes tipo LSTM. La estructura

del modelo se presenta en la llustracion 103.
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
Istn (LsTW)  (None, 30, 64)  4a2112
lstm 1 (LSTM) (None, 3@, 128) 98816
1stm 2 (LSTM) (None, 3@, 64) 49408
lstm 3 (LSTM) (None, 64) 33024
dense (Dense) (None, 64) 4160
dense 1 (Dense) (Mone, 32) 2080
dense_ 2 (Dense) (Mone, 32) 1856
dense 3 (Dense) (Hone, 3) 99

Total params: 638,755
Trainable params: 63@,755
Non-trainable params: ©

llustracion 103 Resumen del modelo (estructura). Fuente: el autor.

Se crea un directorio log y se configuran los callbacks tipo TensorBoard (para
visualizacion) y tipo “categorical_accuracy” para capturar la precisién de las inferencias

producidas.

Guardar pesos (weights)

Fueron calculados a lo largo de los ciclos de entrenamiento los valores de los pesos de
las neuronas; de estos, los Ultimos se conservan por ser los mas precisos y para poder
ser usados cargandolos cuando sea necesario. Estos valores son almacenados en un

archivo de datos .h5 (formato de datos jerarquicos).

Construccion de sistema de deteccidon de acciones
El sistema resultante es en esencia un modelo de aprendizaje profundo basado en redes
neuronales recurrentes. Asi como se ha dado con detectores de objetos (“estaticos”), se

ha podido recientemente construir detectores de acciones, implementado esta vez para
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identificar sefias no estaticas. En la llustracion 104 se puede apreciar el modelo en

ejecucién, mientras la llustracién 105 presenta la continuacién de la misma ejecucion.

llustracion 104 Sistema en ejecucion. Posicion neutral (izquierda), haciendo la sefia para “hola” en LSP (centro),
terminando la sefia y con el resultado ya en pantalla (derecha). Fuente: el autor.

llustracion 105 Comenzando a hacer una segunda sefia: “estoy bien” (izquierda), parte final de la sefia para expresar
“estoy bien” (centro), traduccion de la sefia mientras se retoma una posicion neutral (derecha). Fuente: el autor.

El sistema, una vez ejecutado, comienza a hacer la extraccion de los keypoints a través
del tiempo (de la persona captada por camara), y con ello, la traduccién de sefas, de
estarse haciendo alguna que el modelo sea capaz de identificar. Este caso de uso se
visualiza en la llustracién 106.
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llustracion 106 Caso de uso tipico del sistema. Fuente: el autor.

El proceso para lograr la traduccion involucra las etapas contempladas en la llustracion

107, con el modelo como figura central del sistema.

Dispositivo

de entrada
Entrada

visual

Captura de Preprocesamiento
i imagen de imagen |
: 4 l ™~ i
5 Extraccion de |
| “landmarks” ;
' \_ J i
Clasificacién Recgnoclplento Resultado
! Traduccién de € senas (etiqueta) -

| sefias a texto

llustracion 107 Diagrama del sistema. Fuente: el autor.
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Capitulo IV — Pruebas y Validacion
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Modelo para sefias estéaticas

Més all4d de las medidas de rendimiento basicas que se registran en el proceso de
entrenamiento, es necesario el uso de métricas de evaluacion para tener una valoracion

fidedigna del modelo.

Se decide utilizar la “precisién promedio media” (mean average precision, 0 mAP) para
evaluar este modelo, lo cual incluye varias métricas. La precision promedio es calculada

para cada clase, y de estos valores se obtiene a su vez un promedio.

1k=n
n
k=1

Para la ecuacion anterior AP, es el promedio de la precision de la clase k, mientras que

n es el nimero de clases.

Configuracién de las métricas a utilizar
Ha de usarse la funcion plot de la coleccion de funciones pyplot, asi como la libreria
numpy, ambas previamente importadas. Ademds, gracias a sklearn podran ser

calculados los puntajes de precisidén y recuperacion.

Evaluacion del modelo

Se crean objetos tipo arreglos numpy para las precisiones de las clases y para los valores
“recall” (de la curva de recuperacion de precisidon) y se pasan los puntajes de prediccion
y las salidas esperadas. Se escribe un script que dé por salida una visualizacién de la
curva “precision-recall”, el mAP esperado es el mayor posible en una escala del cero a 1
(que seria el 100%).

Monitoreo del progreso de entrenamiento
Durante el proceso de entrenamiento se recibe retroalimentacion del progreso de
aprendizaje del modelo, con lo que puede irse visualizando y estudiando las salidas

parciales sobre precision alcanzada tras una serie de ciclos de entrenamiento.
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Deteccion en tiempo real
Se consigue ejecucion en tiempo real con capturas continuas con OpenCV para las que

se hace inferencia una a una con un “delay” (“demora”, o tiempo de espera) insignificante.

Exportando el modelo
Con los pesos calculados tras el entrenamiento requerido por definicion de la propuesta,

se puede exportar el modelo para traduccion de sefias estaticas basado en CNN.

Modelo para sefias dinamicas

Predicciones
Se obtienen los resultados con un predict del model. Se utiliza la funcién argmax() de
numpy para gue retorne los valores maximos del eje dado, es decir, la clase que infiere

es mas probable que corresponda a la entrada.

Evaluacion usando matriz de confusion

Las métricas por utilizar para la evaluacion de este modelo seran las cuatro (4) que
componen a la matriz de confusién: Verdadero positivo, falso negativo, falso positivo y
verdadero negativo. Se calcula la matriz de confusion con sklearn, convocando la version

multietiqueta, ademas de la métrica de (puntaje de) prediccion.

El puntaje de prediccion dependera de los valores de ytrue (etiquetas reales de las

imagenes) y yhat (valores que predijo el modelo).

Ejecucion en tiempo real

La traduccién tiene lugar de la siguiente manera: el sistema hace captura una tras otra
con un delay muy bajo, para cada captura se lleva a cabo el proceso de inferencia de la
imagen (se espera que de una persona haciendo alguna sefia o sucesion de estas) del
cual resultan porcentajes para cada clase, de lo que se presenta por pantalla la etiqueta
calculada como mas probable, Unicamente si se alcanza el valor de confiabilidad
(threshold) del 80%. En otras palabras, se traduce en tiempo real la sefia de la LSP a

texto en espafiol.
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Experimentos y validacion
Experimento #1:

Este experimento consta de un escenario base, y uno alternativo. Se utiliz6 un conjunto
de datos (Dataset_A) de 625 videos (30 “frames” por cada uno) correspondientes a las
5 clases (sefas) consideradas, a saber: “hola”, “buenos dias”, “estoy bien”, “gracias” y
“¢,como estas?”. Se pueden ver versiones de secuencias de seis (6) frames, para ilustrar
la captura de cada accion (video de una sefa), en la llustracion 108 (sefa “hola”), la
llustracién 109 (sefia “buenos dias”), la llustracion 110 (sefa “estoy bien”), la llustracién
111 (sefia “gracias”), y la llustracién 112 (sefia “;,como estas?”). Cada sefia se capturo,
entonces, 125 veces, de las cuales un 20% (25 imagenes por clase) fue destinada a

validacion.

llustracion 108 Secuencia de la sefia "hola" en 6 frames. Fuente: el autor.
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llustracion 109 Secuencia de la sefia "buenos dias" en 6 frames. Fuente: el autor.

llustraciéon 110 Secuencia de la sefia "estoy bien" en 6 frames. Fuente: el autor.
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llustracion 111 Secuencia de la sefia "gracias" en 6 frames. Fuente: el autor.

llustraciéon 112 Secuencia de la sefia "¢, cémo estas?" en 6 frames. Fuente: el autor.

El tiempo de entrenamiento fue de 169.68 segundos, la pérdida llegd a 0.2217 y la
categorical_accuracy a 0.9587, todo esto en 160 epochs.

A continuacion, para cada clase, la matriz de confusion con las métricas de Verdadero
Positivo, Falso Negativo, Falso Positivo y Verdadero Negativo.

La matriz de confusién para clase 1 (sefa “hola”), se presenta en la llustracion 113.
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llustracion 113 Matriz de confusion - clase "hola", experimento #1. Fuente: el autor.

La matriz de confusion para clase 2 (sefia “buenos dias”), se presenta en la llustracion
114.
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llustracion 114 Matriz de confusion - clase "buenos dias", experimento #1. Fuente: el autor.

La matriz de confusion para clase 3 (sefia “estoy bien”), se presenta en la llustracion 115.
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llustracion 115 Matriz de confusion - clase "estoy bien", experimento #1. Fuente: el autor.

La matriz de confusion para clase 4 (sefa “gracias”), se presenta en la llustracién 116.
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llustracion 116 Matriz de confusion - clase "gracias”, experimento #1. Fuente: el autor.

La matriz de confusion para clase 5 (sefia “4,como estas?”), se presenta en la llustracion
117.
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llustracion 117 Matriz de confusion - clase "¢ como estas?", experimento #1. Fuente: el autor.

A partir de las métricas anteriores se puede validar el modelo versus dos métricas

adicionales: accuracy y precision (exactitud y precision).

Los valores resultantes fueron un accuracy de 0.97 y una precision de 0.98. Estos y

demas valores de las métricas se resumen en la Tabla 4.

Tabla 4 Resumen de las métricas (y sus valores) - Experimento #1. Fuente: el autor.

Métricas Valores

Precision (global) 0.958
Precision mejor clase 1.00
Precision peor clase 0.96
Pérdida final 0.222
Epocas 160
Tiempo de entrenamiento (s) | 196.6

Escenario base: Se parte de esta version base, que no cuenta con restricciones, y para

la cual el sistema en ejecucion presento salidas descontroladas.
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Escenario alternativo: Dado que en la primera prueba el modelo presentaba una sefia
tras otra sin aparente explicacion se implementaron varios componentes. Uno de ellos
controla la salida no permitiendo que se repita la misma sefia de forma seguida. Otro es
un valor de confiabilidad que tiene que superar el modelo para arrojar la salida, es decir,
no presentara por pantalla una respuesta hasta no estar al menos 40% seguro de que

sea la sefa.
La diferencia entre este experimento y el anterior es apenas perceptible.
Experimento #2

Este experimento cuenta con varios escenarios con objetivos particulares. Se utilizé un
conjunto de datos (Dataset A) de 345 videos (30 “frames” por cada uno)
correspondientes a las 3 clases (sefias) consideradas, a saber: “hola”, “estoy bien”, y
“gracias”. Cada sena se capturo, entonces, 115 veces, de las cuales 15 imagenes por

clase (aproximadamente un 13%) fueron destinadas a validacion.

La hipotesis tras este experimento es que el modelo podria tener un rendimiento mucho
mejor en ejecucion si se acorta el nUmero de opciones a considerar, esto dado que existe
una probabilidad compartida entre todos los elementos. Dado esta hipoétesis, se tiene

como objetivo mejorar el rendimiento al considerar menos clases.

El tiempo de entrenamiento fue de 52.03 segundos, la pérdida llegd a 0.9948 y la
categorical_accuracy a 0.9879, todo esto en 46 epochs.

A continuacién, para cada clase, la matriz de confusion con las métricas de Verdadero

Positivo, Falso Negativo, Falso Positivo y Verdadero Negativo.

La matriz de confusién para clase 1 (sefia “hola”), se presenta en la llustracion 118.
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llustracion 118 Matriz de confusion - clase "hola", experimento #2. Fuente: el autor.

La matriz de confusion para clase 2 (sefia “estoy bien”), se presenta en la llustracion 119.
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llustracion 119 Matriz de confusion - clase "estoy bien", experimento #2. Fuente: el autor.

La matriz de confusién para clase 3 (sefa “gracias”), se presenta en la llustracion 120.
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llustracion 120 Matriz de confusion - clase "gracias”, experimento #2. Fuente: el autor.

A partir de las métricas anteriores se puede validar el modelo versus dos métricas

adicionales: accuracy y precision (exactitud y precision).

Los valores resultantes fueron un accuracy de 0.99 y una precision de 0.99. Estos y

demas valores de las métricas se resumen en la Tabla 5.

Tabla 5 Resumen de las métricas (y sus valores) - Experimento #2. Fuente: el autor.

Métricas Valores

Precision (global) (0.988
Precision mejor clase 1.00
Precision peor clase 1.00
Pérdida final 0.995
Epocas 46
Tiempo de entrenamiento (s) | 38.88

Escenario base del Experimento #2: Reduciendo a 3 sefias, la mejora del sistema en

funcionamiento es perceptible y prometedora. Cabe plantearse la posibilidad de mejorar
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al modelo con las técnicas usada en el experimento anterior, dado que este es un

escenario sin restricciones.

Escenario alternativo #1: Se implementan los componentes anteriores (Escenario
alternativo del Experimento #1) con la diferencia que el valor de confiabilidad se subi6 al

60% (pues ahora debe compatrtirse el 100% entre 3 clases en lugar de 5).

La mejora del rendimiento del modelo en ejecucion es considerable. La velocidad de
deteccion puede considerarse de tiempo real, y la precision es alta.

Escenario alternativo #2: La hipotesis tras este escenario es que el modelo tendra
dificultad para identificar sefias por entrenamiento a una distancia distinta. Queriendo ver
las limitaciones del sistema se estudia cuan bueno es el rendimiento en ejecucién en

términos de reconocimiento de sefias doblando la distancia de 0.5 metros a un (1) metro.

Se ve claramente limitado, aunque si arroja resultados cada varios intentos. Habiendo
entrenado a medio metro de distancia, la razon principal de que el modelo no funcione
suficientemente bien en este caso podria deberse principalmente a la notoria diferencia
entre los valores con los que se entrend y aquellos con los que se esta probando. Hay
gue recordar que nos referimos a valores posicionales. Una segunda razén apunta a que
existe la posibilidad que las topologias de las cuales se basa la solucién no sean capaces

de identificar correctamente (o “tan acertadamente”) los puntos de interés.

Escenario alternativo #3: En la misma linea de querer ver las limitaciones del modelo,
se estudian los resultados en ejecucién para cuando hay baja iluminacion. La hipotesis
para este escenario es que el modelo tendra dificultad para la captura de keypoints
siendo ejecutado en entornos con poca iluminacion. Los demas valores se respetaron

respecto al Escenario alternativo #1.

En esta ocasién el modelo fue capaz de identificar las sefias (tras ello traducirlas
inmediatamente) sin mayores problemas. Se intuye también que el tema combinado de
la distancia aumentada y la iluminacion reducida si podria ser un problema, aun habiendo
entrenado al modelo con imagenes a la misma distancia que a las que se le sometiese

en pruebas.
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Finalmente, se muestran en la llustracion 121 y la llustracion 122 las curvas del

aprendizaje para este segundo experimento que resultd ser la version definitiva del
modelo propuesto en el marco del proyecto.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

epoca

llustracion 121 Gréfica de precision vs época. "Epoch_categorical_accuracy" con TensorBoard. Fuente: el autor.

12

1.1

O 108
&

QE’ 1.06

o

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

epoca

llustracion 122 Gréfica de pérdida vs época. "Epoch_loss" con TensorBoard. Fuente: el autor.
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Capitulo V — Conclusiones y

Recomendaciones
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Conclusiones

Indudablemente el aprendizaje automatico ha demostrado ser un medio para dar
solucion a un sinnamero de problemas de una variedad considerable. En particular, el
aprendizaje profundo ha conseguido hacerse un lugar como una de las disciplinas mas
importantes de la inteligencia artificial, y es que hoy existe un gran numero de estudios
innovadores apoyados en DL que han representado cambios en el estado del arte de
distintos procesos, técnicas y areas. Este subcampo de ML ha aumentado su relevancia
al haberse concebido estructuras de redes neuronales profundas con capacidades
interesantes, sin embargo, también resaltan elementos como el disponer de
herramientas y recursos facilitados por la comunidad cientifica (instituciones, empresas,
investigadores) como bases de datos para entrenar modelos o soluciones que son base

de otras nuevas.

Una de las areas de estudio e investigacion mas influenciadas por el aprendizaje
profundo ha sido la visién artificial, valiéndose de propuestas novedosas, como librerias
y tecnologias, que se han sabido capitalizar. Las redes neuronales convolucionales
constituyen las estructuras mas comunmente utilizadas para vision artificial, con una
capacidad de procesamiento de data visual que les ha valido los dltimos afios una
posicién superlativa frente a problemas que incluyen la deteccion de objetos. Un modelo
de este tipo puede ser adaptado para convertirse en un modelo de reconocimiento de
sefas, el cual puede ser el centro de un sistema de traduccién de sefas a texto, que a
Su vez presenta uno que ha sido un reto enorme para esta tarea: la limitacién de

identificar solo sefias estaticas, es decir, solo poses de las manos.

Cada estructura de redes neuronales surgi6 para cubrir cierta(s) necesidad(es); y el caso
de las redes neuronales recurrentes no fue distinto, siendo un planteamiento que
conceptualmente permitia trabajar con recurrencias, que no es mas que la posibilidad de
repetir estados por los que ya ha pasado el proceso. Asi, se aprovech¢ la bondad de las
RNN de tener de alguna forma memoria y aunque tipicamente no se habian involucrado
esta estructura con el area de estudio, Ultimamente se ha visto como se han hecho

implementaciones en conjunto. Existe, entonces, un paralelismo entre la conocida tarea
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de deteccién de objetos, y la més reciente tarea de deteccion de acciones, para la que
podemos estarnos refiiendo a movimientos de atletas, seguimiento de datos
posicionales en pacientes 0, como se ha propuesto en esta investigacion, reconocimiento

de sefias dinamicas.

Se tiene entonces que, asi como las sefas estaticas pueden ser vistas como objetos, las
sefias dinamicas pueden ser vistas como acciones que se estudian a lo largo de un
tiempo determinado. En virtud de poder trabajar con datos secuenciales, las redes
neuronales recurrentes hacen su parte para que con deteccién de acciones se capten
una serie de imagenes conectadas por un tipo de contexto puesto que en conjunto
representan, en este caso, una sefia dada, e identifican en particular cual de las sefias
para las que se entrena el modelo de aprendizaje profundo es. Al presentar por pantalla
la etiqueta correspondiente a la sefia que infirié el modelo en ejecucién, se cumple con

completar una traduccion.

Un enfoque de estudio no se define inicamente por las estructuras utilizadas, también
por los conceptos que lo fundamentan; en tal sentido, el desarrollo de este proyecto
involucré a la holistica como idea determinante, considerando que ademas de hacer
lectura y seguimiento de valores posicionales de las manos, es interesante considerar
otros componentes, en particular, la cara y la postura. La conveniencia de estudiar estas
caracteristicas responde a que, al momento de comunicarnos mediante una lengua de
sefias, importa mas que solo las sefias que se estén haciendo con las manos, como la
posicion relativa entre ciertas partes del cuerpo o los gestos faciales. Estudiar, entonces,
pensando en esta compleja relacién entre los elementos que hacen parte de un sistema,
permiten que se sea mas fieles a la realidad en la practica, de cdmo se comunica un

usuario de lengua de sefas.

Si algo se debe destacar de lo aprendido a lo largo del proyecto, es como se puede
reparar en las muchas posibilidades de hacer implementaciones de valor que tengan un
impacto en la sociedad, no solo en estilo de vida, sino principalmente en la calidad de
vida. Existen avances que permiten realizar proyectos Utiles y merecedores de mas
investigacion, con vocacion y compromiso se pueden presentar soluciones, como un

sistema de traduccion de sefias de la lengua de sefias panamerias a texto en espafiol.
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Recomendaciones

En el marco del proyecto, y de la realidad que vive la investigacion universitaria en
Panamd, se presentan una serie de sugerencias que buscan contextualizar sobre el tema
y puntualizar posibilidades como acciones y medidas a tomar para que sigan los aportes

al area de estudio y a la comunidad.

e En el entendido de que un proyecto puede escalar o de que, a partir de este,
pueden desprenderse otros, existen dos caminos divergentes principales a efecto
de posibles trabajos futuros.

o En primer lugar, la continuacion del proyecto. La investigacion se puede
ampliar de diversas maneras, sobre todo con la creacion de médulos. Entre
las oportunidades de mejoras se puede considerar modulos como de
conexiones entre los elementos, para optimizar procesos, o de estructuras
gue hagan que modelos gestionen independientemente la data, como
decidir si una entrada es una sefia estatica o dinamica, y que sea enviada
al modelo correspondiente para que este haga la inferencia. También se
podria desarrollar un médulo que haga la conversion de texto a voz / audio,
haciendo del sistema un traductor de sefias a texto y audio. Se podria
incluso hacer una implementacién para que sea captada una sefia (o serie
de sefias) y se presente una salida visual con las sefias de otra lengua de
sefias (como la ASL). Una ultima propuesta inicial al respecto, podria ser
un médulo de recoleccién de datos que registre imagenes o videos de
sefias para entrenamiento, enriqueciendo el proyecto principal.

o Otro grupo de posibilidades se engloba en las lineas futuras de
investigacion relacionadas a este proyecto. Podria ampliarse la propuesta
adaptando el sistema a otro par de lenguas signada-oral y gréafica, como
ASL e inglés. Asi como las RNN demostraron su valia para enfrentar este
problema, otras estructuras bien podrian hacer lo propio; un ejemplo
pudiese ser las GAN (de “Generative Adversarial Network”; red generativa

antagonica).
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A los estudiantes de pregrado el llamado es para que pese a poder no estar
interesados en hacer investigacion en un primer momento, averigiien del tema,
sean curiosos sobre las oportunidades a partir de tener este tipo de experiencia,
pregunten a profesores, compafieros e investigadores de su centro educativo,
involiucrense en actividades como eventos en los que se presenten
investigaciones recientes. Pensar que es posible trabajar en proyecto
relacionandose con pares de otras areas (como entre alguien de sistemas
computacionales y alguien de eléctrica), asi como se puede tener apoyo de
instituciones interesadas en proyectos de investigacidon. Pueden buscar
activamente temas de investigacion de su area de estudio; no dejara de haber
oportunidades de mejora ni problematicas que atender. Se puede enfocar la
busqueda de tema pensando en las necesidades del mercado y muy
especialmente en la comunidad para tener un impacto en positivo.

A las instituciones educativas, en especial a la Universidad Tecnolbgica de
Panama. Deben seguir los esfuerzos en promocion de investigacion, pero también
diversificarse y hacerlo buscando entender por qué existe un porcentaje tan bajo
de futuros profesionales haciendo investigacion. Idealmente se deberia incentivar
la investigacion durante toda la etapa universitaria de forma integral, pero
involucrando a los estudiantes entendiendo la diferencia entre aquellos que estan
comenzando la carrera universitaria, culminandola o “a mitad” de esta. Asignar
mentores o hacer convocatorias con posibles temas de investigacion podrian ser
alternativas interesantes; esta Ultima pudiese ser un listado presentado cada
semestre con temas propuestos por profesores dado que ellos conocen las
necesidades y qué puede ser Util, y se podria solventar lo que para muchos es un
gran problema: escogencia del tema. Finalmente, establecer una directriz
respecto a las giras académicas, en vista de que no todos los egresados tienen
esta experiencia que se ha mostrado ser positiva para los efectos de sumar
interesados en investigacion; deberia definirse esta directriz pensando en a qué
altura de la carrera es mas efectivo hacer giras académicas a centros de

investigacion o afines.
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Anexos

Anexos A: Desarrollo del médulo para sefias estaticas

Configuracién de rutas
WORKSPACE_PATH = 'Tensorflow/workspace'

SCRIPTS_PATH = 'Tensorflow/scripts'

APIMODEL_PATH = 'Tensorflow/models’

ANNOTATION_PATH = WORKSPACE_PATH+'/annotations'

IMAGE_PATH = WORKSPACE_PATH+/images'

MODEL_PATH = WORKSPACE_PATH+'/models’
PRETRAINED_MODEL_PATH = WORKSPACE_PATH+'/pre-trained-models’
CONFIG_PATH = MODEL_PATH+'/my_ssd_mobnet/pipeline.config’
CHECKPOINT_PATH = MODEL_PATH+/my_ssd_mobnet/"

Creacién de mapa de etiquetado
labels = [{'name"'A’, 'id":1},

{'name"'E’, 'id":2},
{'name":'l', 'id":3},
{'name"’'O’, 'id":4},
{'name’'U’, 'id":5}]
with open(ANNOTATION_PATH + \label _map.pbtxt', 'w') as f:
for label in labels:
f.write('item {\n")

f.write("\tname:\'{}\'\n".format(label['name))
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f.write(\tid:{}\n'.format(label['id))
f.write('}\n")

Descarga de modelo TensorFlow preentrenado y reubicacion de model config

Icd Tensorflow && git clone https://github.com/tensorflow/models

#

CUSTOM_MODEL_NAME ='my_ssd_mobnet'

#

Imkdir {'Tensorflow\workspace\models\\'+CUSTOM_MODEL_NAME}

Icp {PRETRAINED MODEL_PATH+'/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320 _cocol7_tpu-
8/pipeline.config'} {MODEL_PATH+'/'+CUSTOM_MODEL_NAME}

Actualizar Config para Transfer Learning

import tensorflow as tf

from object_detection.utils import config_util

from object_detection.protos import pipeline_pb2

from google.protobuf import text_format

#

CONFIG_PATH = MODEL_PATH+'/+CUSTOM_MODEL_NAME+'/pipeline.config'
#

config = config_util.get_configs_from_pipeline_file(CONFIG_PATH)
config

#

pipeline_config = pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig()

with tf.io.gfile.GFile(CONFIG_PATH, "r") as f:
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proto_str = f.read()
text_format.Merge(proto_str, pipeline_config)
#
pipeline_config.model.ssd.num_classes =5
pipeline_config.train_config.batch_size =4

pipeline_config.train_config.fine_tune_checkpoint
PRETRAINED_MODEL_PATH+'/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_cocol7_tpu-
8/checkpoint/ckpt-0'

pipeline_config.train_config.fine_tune_checkpoint_type = "detection"

pipeline_config.train_input_reader.label_map_path= ANNOTATION_PATH
'/label_map.pbtxt'

pipeline_config.train_input_reader.tf_record_input_reader.input_pathl[:]
[ANNOTATION_PATH + '/train.record’]

pipeline_config.eval_input_reader[0].label_map_path = ANNOTATION_PATH
'/label_map.pbtxt'

pipeline_config.eval_input_reader[0].tf_record_input_reader.input_pathl[:]
[ANNOTATION_PATH + '/test.record’]

#

config_text = text_format.MessageToString(pipeline_config)

with tf.io.gfile.GFile(CONFIG_PATH, "wb") as f:
f.write(config_text)

Entrenamiento del modelo
print(""'python {}/research/object_detection/model_main_tf2.py --model_dir={}/{}

pipeline_config_path={}/{}/pipeline.config
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num_train_steps=300"".format(APIMODEL_PATH,
MODEL_PATH,CUSTOM_MODEL_NAME,MODEL_PATH,CUSTOM_MODEL_NAME))

Deteccion (y traduccion) de sefias
import cv2

import numpy as np

category_index =
label_map _util.create_category_index_from_labelmap(ANNOTATION_PATH+"/label_m
ap.pbtxt’)

# Configuracion de captura
cap = cv2.VideoCapture(1)
width = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))
height = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))
while True:
ret, frame = cap.read()
image_np = np.array(frame)
#
input_tensor = tf.convert_to_tensor(np.expand_dims(image_np, 0), dtype=tf.float32)
detections = detect_fn(input_tensor)
#
num_detections = int(detections.pop('num_detections"))
detections = {key: value[0, :num_detections].numpy()
for key, value in detections.items()}

detections['num_detections'] = num_detections
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detections['detection_classes'] = detections['detection_classes'].astype(np.int64)

label _id_offset =1

image_np_with_detections = image_np.copy()

viz_utils.visualize_boxes_and_labels_on_image_array(
image_np_with_detections,
detections['detection_boxes'],
detections['detection_classes']+label_id_offset,
detections['detection_scores/],
category_index,
use_normalized_coordinates=True,
max_boxes to draw=5,
min_score_thresh=.5,

agnostic_mode=False)

cv2.imshow('Reconocimiento de Sefas (vocales LSP),
cv2.resize(image_np_with_detections, (800, 600)))

#
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q"):
cap.release()

break
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Anexos B: Desarrollo del médulo para sefias dindmicas

Instalacion de librerias y dependencias

import cv2

import numpy as np

import os

from matplotlib import pyplot as plt
import time

import mediapipe as mp

Deteccidn de los keypoints/landmarks usando Mediapipe Holistic

## Configurando Mediapipe Holistic

# Variable para MPH:

mp_holistic = mp.solutions.holistic

# Variable para las drawing utilities de MP

mp_drawing = mp.solutions.drawing_ utils

HitH

def mediapipe_detection(image, model):
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
image.flags.writeable = False
results = model.process(image)
image.flags.writeable = True
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB2BGR)
return image, results

Hitt
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def draw_changed_landmarks(image, results):
# Para dibujar los landmarks de la cara (con sus conexiones)

mp_drawing.draw_landmarks(image, results.face_landmarks,
mp_holistic. FACEMESH_TESSELATION,

mp_drawing.DrawingSpec(color=(191,95,0), thickness=1,
circle_radius=1),

mp_drawing.DrawingSpec(color=(237,178,101), thickness=1,
circle_radius=0.5)

)
# Para dibujar los landmarks de la postura (con sus conexiones)

mp_drawing.draw_landmarks(image, results.pose_landmarks,
mp_holistic.POSE_CONNECTIONS,

mp_drawing.DrawingSpec(color=(3,56,172), thickness=2,
circle_radius=3),

mp_drawing.DrawingSpec(color=(141,241,244), thickness=2,
circle_radius=3)

)

# Para dibujar los landmarks de la mano izquierda (con sus conexiones)

mp_drawing.draw_landmarks(image, results.left_hand_landmarks,
mp_holistic. HAND_CONNECTIONS,

mp_drawing.DrawingSpec(color=(3,89,17), thickness=2,
circle_radius=3),

mp_drawing.DrawingSpec(color=(134,242,196), thickness=3,
circle_radius=2)

)
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# Para dibujar los landmarks de la mano derecha (con sus conexiones)

mp_drawing.draw_landmarks(image, results.right_hand_landmarks,
mp_holistic.HAND_CONNECTIONS,

mp_drawing.DrawingSpec(color=(134,242,196), thickness=2,
circle_radius=3),

mp_drawing.DrawingSpec(color=(3,89,17), thickness=3,
circle_radius=2)

)

Capturando imagenes por camara

cap = cv2.VideoCapture(1)
#Para acceder al modelo mediapipe
# configurando el modelo mediapipe:

with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.5, min_tracking_confidence=0.5)

as holistic:

while cap.isOpened():

#Leyendo el feed

ret, frame = cap.read() #Cuando leemos obtenemos estos dos valores return y frame

(la img de la cAmara)
#
#Deteccion (entre feed y renderizado)

image, results = mediapipe_detection(frame, holistic) #En vez de ‘holistic' seria

'model' en general

print(results)
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#Dibujar landmarks (entre la deteccion y el display)
draw_changed_landmarks(image, results)
#Presentar en pantalla
cv2.imshow('Pantalla OpenCV', image)
#Para la "current key", sale del loop
if cv2.waitKey(10) & OxFF == ((ord('q'")) or ((ord('Q"))):
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

Extraer valores keypoints

def extract_keypoints(resutls):

pose = np.array([[res.x, res.y, res.z, res.visibility] for res in
results.pose_landmarks.landmark]).flatten() if results.pose_landmarks else
np.zeros(33*4)

face = np.array([[res.x, res.y, res.z] for res in
results.face_landmarks.landmark]).flatten() if results.face_landmarks else
np.zeros(468*3)

Ih = np.array([[res.x, res.y, res.z| for res in
results.left_hand_landmarks.landmark]).flatten() if results.left_hand_landmarks else

np.zeros(21*3)

rh = np.array([[res.x, res.y, res.z| for res in
results.right_hand_landmarks.landmark]).flatten() if results.right_hand landmarks else

np.zeros(21*3)

return np.concatenate([pose, face, Ih, rh])
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Configuracién de directorios para la coleccion de arreglos
# Ruta para los datos exportados, arreglos numpy

DATA_PATH = os.path.join('Datos_Dataset_A)
# Acciones (5) a detectar
actions = np.array([‘hola’, 'buenos dias', 'estoy bien’, 'gracias’, 'como estas'])
# 125 'videos' de datos (por sefia)
no_sequences = 125
# Tamanfo/longitud de los videos (en frames)
sequence_length = 30
HitH
for action in actions:
for sequence in range(no_sequences):
try:
os.makedirs(os.path.join(DATA_PATH, action, str(sequence)))
except:
pass

Recoleccion de valores keypoint para training y testing

cap = cv2.VideoCapture(1)
#

with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.5, min_tracking_confidence=0.5)

as holistic:
# Loop por cada accion

for action in actions:
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# Loop por secuencia/video
for sequence in range(no_sequences):
# Loop por frame (segun longitud del video/ la secuencia)

for frame_num in range(sequence_length):

#Leyendo el feed

ret, frame = cap.read() #Cuando leemos obtenemos estos dos valores return y
frame (la img de la camara)

#
#Deteccion (entre feed y renderizado)

image, results = mediapipe_detection(frame, holistic) #En vez de 'holistic' seria

'model' en general DDD

print(results)

#Dibujar landmarks (entre la deteccion y el display)

draw_changed_landmarks(image, results) # alternativamente:

draw_styled_landmarks(image, results)
#Tiempo de espera entre capturas
if frame_num == 0:
cv2.putText(image, 'COMENZANDO RECOLECCION', (120,200),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (0, 255, 0), 3, cv2.LINE_AA)

cv2.putText(image, 'Recolectando frames para {} numero de video

{}'.format(action, sequence), (15,12),

cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 0.5, (0, 0, 255), 1, cv2.LINE_AA)
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cv2.waitKey(2000) #2 segundos
else:

cv2.putText(image, 'Recolectando frames para {} numero de video

{} .format(action, sequence), (15,12),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 0.5, (0, 0, 255), 1, cv2.LINE_AA)
# Exportar keypoints (extraerlos y guardarlos en las carpetas)
keypoints = extract_keypoints(results) #results de la funcién de deteccion MP

npy_path = os.path.join(DATA_PATH, action, str(sequence), str(frame_num))

# DoOnde se guarda el frame y su nombre
np.save(npy_path, keypoints)
#Presentar en pantalla
cv2.imshow('Pantalla OpenCV', image)
#Para la "current key", sale del loop
if cv2.waitKey(10) & OxFF == ((ord('q’))or ((ord('Q"))):
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

Preprocesamiento de los datos, y creacién de etiquetas y features

from sklearn.model_selection import train_test_split

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

#

label_map = {label:num for num, label in enumerate(actions)}

print(label_map)
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#
#Se trae la data:

sequences, labels =[], [] # Arreglos vacios. sequences: Features data o X. labels:
y data

for action in actions:
for sequence in range(no_sequences):

window =[] # Representa todos los diferentes frames que se tienen por

una secuencia particular
for frame_num in range(sequence_length):

res = np.load(os.path.join(DATA_PATH, action, str(sequence),
"{}.npy".format(frame_num))) #Para cargar cada frame

window.append(res) # Append a todas las secuencias
sequences.append(window) # Tomamos el video y lo anexamos a nuestras
secuencias

labels.append(label_map[action])# Para anexar nuestra etiqueta a lo anterior
HitH
X = np.array(sequences)
#
y = to_categorical(labels).astype(int)

Construccion y entrenamiento de la RN tipo LSTM

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense
from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard
from tensorflow.keras.callbacks import Callback
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HitH
log_dir = os.path.join('Logs_A")
tb_callback = TensorBoard(log_dir=log_dir)
Hit
# Disefio/Definicion del modelo
DESIRED_ACCURACY = 0.96
class myCallback(Callback):
def on_epoch_end(self, epoch, logs={}):

if(logs.get(‘categorical_accuracy') is not None and logs.get(‘categorical_accuracy') >=
DESIRED_ACCURACY) :

print("\n96% de precision alcanzada!")
self.model.stop_training = True
ac_callback = myCallback()
#
X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.05)
#
model = Sequential() #tf.keras.models.Sequential

model.add(LSTM(64, return_sequences=True, activation='relu’,
input_shape=(30,1662))), #64 unidades LSTM. i_s=(no_frames,no_kps)

model.add(LSTM(128, return_sequences=True, activation="relu")),
model.add(LSTM(64, return_sequences=True, activation="relu")),
model.add(LSTM(64, return_sequences=False, activation="relu")),

model.add(Dense(64, activation="relu’)),
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model.add(Dense(32, activation="relu’)),
model.add(Dense(32, activation="relu")),
model.add(Dense(actions.shape[0], activation='softmax"))
Hit

model.compile(optimizer="adadelta’, loss='categorical_crossentropy’,

metrics=['categorical_accuracy')

HH

model.fit(X_train, y_train, epochs=800, callbacks=[ac_callback, tb_callback])
HHEE

model.summary()

#

model.save(‘trad_senias_txt.h5’)

Deteccidn (y traduccion) de sefias a texto, por detecciéon de acciones

# 1. Variables de detecciéon

sequence =[] # Recolecta los 30 frames para generar la prediccion (Capturamos los

frames y se lo pasamos al algoritmo)
sentence =[] # Nos permitira concatenar nuestro historial de deteccién
predictions =[] # Toma las (Gltimas 10) predicciones

threshold = 0.9 # Métrica de confiabilidad segun la cual se haran renders solo si los

resultados estan por encima de este valor
#

# Implementacion del modelo de prediccion
cap = cv2.VideoCapture(1)

#Para acceder al modelo mediapipe
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# configurando el modelo mediapipe:

with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.8, min_tracking_confidence=0.6)

as holistic:

while cap.isOpened():

#Leyendo el feed

ret, frame = cap.read() #Cuando leemos obtenemos estos dos valores return y frame

(la img de la cAmara)

#
#Deteccion
image, results = mediapipe_detection(frame, holistic)
print(results)
#

#Dibujar landmarks (entre la deteccion y el display)

draw_changed_landmarks(image, results)

#2. Prediccion
keypoints = extract_keypoints(results)
seguence.append(keypoints)

sequence = sequence[-30:] # se toman los ultimos 30 frames para hacer la

prediccién correspondiente
#

if len(sequence) == 30:
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res = model.predict(np.expand_dims(sequence, axis=0))[0]
print(actions[np.argmax(res)])
predictions.append(np.argmax(res))
#

#3. Logica de visualizacion
if np.unique(predictions[-8:])[0]==np.argmax(res):

if res[np.argmax(res)] > threshold:

if len(sentence) > 0: # Revisa si se tienen palabras en el arreglo

'sentence’, si no: (*)
if actions[np.argmax(res)] != sentence[-1]:
sentence.append(actions[np.argmax(res)])
else:

sentence.append(actions[np.argmax(res)]) # (*) append

if len(sentence) > 5:

sentence = sentence[-5:] # se toman los ultimos 5 valores

cv2.rectangle(image, (0,0), (640, 40), (245, 117, 16), -1) #-1 significa que llena el

rectangulo
cv2.putText(image, ' ".join(sentence), (3,30),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 255, 255), 2, cv2.LINE_AA) #

para renderizar la oracion
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#Presentar en pantalla

cv2.imshow('Pantalla OpenCV', image) # antes cv2.imshow('‘OpenCV Feed', frame)

porque hacia rendering del frame
#
#Para la "current key", sale del loop
if cv2.waitKey(10) & OxFF == ((ord('q")) or ((ord('Q"))):
break
cap.release()

cv2.destroyAllWindows()
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Anexos C: Pruebas y validacién - Modelo para sefias dinamicas

Evaluacion usando matriz de confusion (y visualizacién de resultados)

from sklearn.metrics import multilabel _confusion_matrix, accuracy_score,

precision_score, recall_score

#

y_pred = model.predict(X_test)

#

y_true = np.argmax(y_test, axis=1).tolist() #extrae las clases predecidas.
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=1).tolist()

#

type(y_pred) #is a list

# convirtiendo list a array

ytrue = np.asarray(y_true)

ypred = np.asarray(y_pred)

actions_array = [0, 1, 2, 3, 4] #5 clases

actions_array = np.asarray(actions_array)

#

rr = multilabel_confusion_matrix(ytrue, ypred, labels= actions_array)
print(rr)

#

rr_flipped = np.flip(rr)

print(rr_flipped)
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r =rr_flipped

print(r)

#

# Para ajustar el orden de las métricas en las matrices
print(np.flip(r[0])) # _ class confusion matrix
print(np.flip(r[1])) # __ class confusion matrix
print(np.flip(r[2])) # ___ class confusion matrix
print(np.flip(r[3])) # ___ class confusion matrix
print(np.flip(r[4])) # ___ class confusion matrix

#

# Dividir en arreglos independientes (uno por cada una de las (3/5) clases)

arrO = rr[0] #Antes r (por flip)

arrl = rr[1]
arr2 = rr[2]
arr3 = rr[3]
arrd = rr[4]
#

# Sumar el primer y dltimo elemento para cada arreglo, estos son los verdaderos

positivos y negativos.

sum_arrO = arr0[0,0] + arrO[1,1]
sum_arrl = arrl[0,0] + arrl[1,1]
sum_arr2 = arr2[0,0] + arr2[1,1]

sum_arr3 = arr3[0,0] + arr3[1,1]
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sum_arr4 = arr4[0,0] + arr4[1,1]

print(sum_arr0)

print(sum_arrl)

print(sum_arr2)

print(sum_arr3)

print(sum_arr4)

arr_sum =sum_arr0O + sum_arrl +sum_arr2 + sum_arr3 +sum_arr4
#

# Para precision

# Precision = True positive / (TPos + FPos)

tpos = arr0[0,0] + arr1[0,0] + arr2[0,0] + arr3[0,0] + arr4[0,0]
fpos = arrQ[1,0] + arrl[1,0] + arr2[1,0] + arr3[1,0] + arr4[1,0]
#

# Para recall

# Recall = True positive / (TPos + FNeg)

# tpos ya calculado tpos = arr0[0,0] + arr1[0,0] + arr2[0,0]
fneg = arrQ[0,1] + arr1[0,1] + arr2[0,1] + arr3[0,1] + arr4[0,1]
#

np.sum(r)

HitH

# A partir de las métricas anteriores (falso positivo, etc.)

# se pueden calcular otras que nos ayuden a ver como se esta comportando el modelo:

# Accuracy Precision Recall
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rr=r #r=rr_flipped

# Accuracy / Exactitud

acc = arr_sum / np.sum(r) #acc = (r[0][O] + r[-1][-1]) / np.sum(r)
print(acc)

#

##acc2 = accuracy_score(y_true, y_pred) #acc2
sklearn.metrics.accuracy_score(y_true, y_pred)

#print(acc2)

# Precision

pres = tpos/(tpos+fpos)

print(pres)

#

# Recall

rec = tpos/(tpos+fneq)

print(rec)

#CON recall = recall_score(y_true, y_pred, pos_label="positive")
HitH

r = multilabel_confusion_matrix(y_true, y_pred)
print(r)

#

# VISUALIZACION DE MATRIZ DE CONFUSION
# (para cada clase/sefia)

import seaborn as sns
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sns.heatmap(arrO, annot=True)
#

#Clase 1

# Sena “hola”

group_names = [Verdadero Positivo','Falso Negativo','Falso Positivo','Verdadero

Negativo']
group_counts = ["{0:0.0f}".format(value) for value in
arr0.flatten()]

group_percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in
arrO.flatten()/np.sum(arr0)]

#

labels = [f"{v1\n{v2})\n{v3}" for v1, v2, v3 in

zip(group_names,group_counts,group_percentages)]

labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)

sns.heatmap(arrO, annot=labels, fmt=", cmap='"BuPu’)

#

#Clase 2

# Sena “buenos dias”

group_names = [Verdadero Positivo','Falso Negativo','Falso Positivo','Verdadero

Negativo']
group_counts = ["{0:0.0f}".format(value) for value in
arrl.flatten()]

group_percentages = ["{0:.2%]}".format(value) for value in
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arrl.flatten()/np.sum(arrl)]
#
labels = [f"{v1}\n{v2})\n{v3}" for v1, v2, v3 in
zip(group_names,group_counts,group_percentages)]
labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)
sns.heatmap(arrl, annot=labels, fmt=", cmap='"BuPu’)
#
#Clase 3
# Sena “estoy bien”

group_names = [Verdadero Positivo','Falso Negativo','Falso Positivo','Verdadero

Negativo']
group_counts = ["{0:0.0f}".format(value) for value in
arr2.flatten()]

group_percentages = ["{0:.2%]}".format(value) for value in
arr2.flatten()/np.sum(arr2)]

#

labels = [f"{v1}\n{v2})\n{v3}" for v1, v2, v3 in

zip(group_names,group_counts,group_percentages)]

labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)

sns.heatmap(arr2, annot=labels, fmt=", cmap='"BuPu’)

#

#Clase 4

# Sena “gracias”
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group_names = [Verdadero Positivo','Falso Negativo','Falso Positivo','Verdadero

Negativo']

group_counts = ["{0:0.0f}".format(value) for value in
arr3.flatten()]

group_percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in

arr3.flatten()/np.sum(arr3)]
#
labels = [f*{v1}\n{v2}\n{v3}" for v1, v2, v3in
zip(group_names,group_counts,group_percentages)]

labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)

sns.heatmap(arr3, annot=labels, fmt=", cmap='"BuPu’)

#

#Clase 5

# Sena “s como estas?”

group_names = [Verdadero Positivo','Falso Negativo','Falso Positivo','Verdadero

Negativo']
group_counts = ["{0:0.0f}".format(value) for value in
arrd. flatten()]
group_percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in
arr4 flatten()/np.sum(arr4)]
#
labels = [f*{v1}\n{v2\n{v3}" for v1, v2, v3 Iin

zip(group_names,group_counts,group_percentages)]
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labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)
sns.heatmap(arr4, annot=labels, fmt=", cmap='"BuPu’)

# FINAL.
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