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Resumen

La informacién contenida en los labios y el rostro proporciona datos significativos para el reconocimiento
del hablay el procesamiento del lenguaje natural. Aunque existen diversas metodologias para abordar este
problema, la mayoria se basan en conjuntos de datos en chino e inglés. Este trabajo se enfoca en la
implementacion de un modelo alimentado por un conjunto de datos en espafiol, desarrollado
especificamente para este proyecto. El objetivo es generar una herramienta Gtil capaz de clasificar palabras
en espafiol latino, sirviendo como referencia para futuras investigaciones orientadas a la creacion de
subtitulos automaticos para personas con discapacidad auditiva.

Utilizando técnicas de Aprendizaje Maquina, por sus siglas en inglés (ML) y Aprendizaje Profundo, por
sus siglas en inglés (DL), se busca extraer caracteristicas clave para la Lectura Automatica de Labios, por
sus siglas en inglés (ALR), a partir de videos. EI modelo se alimenta de un conjunto de datos propio. Este
conjunto de datos esta disefiado para incorporar técnicas de extraccion de caracteristicas utilizando Redes
Neuronales Convolucionales, por sus siglas en inglés (CNN) y memoria a corto plazo. Se pretende utilizar
un modelo recurrente como las Redes Neuronales de Memoria de Corto-Largo Plazo, por sus siglas en
inglés (LSTM).

La arquitectura del modelo permitira utilizar la informacion temporal en videos, donde eventos anteriores
ayudaran a mejorar la prediccién futura de palabras. De esta manera, se ofrece una solucién avanzada y
accesible para el reconocimiento del habla en espafiol latino.
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1. INTRODUCCION

La comunicacién es fundamental en la interaccion humana y se lleva a cabo mediante diferentes medios,
siendo uno de los mas importantes el lenguaje. Sin embargo, existen limitaciones que pueden reducir la
capacidad de comunicacién asertiva, como la discapacidad auditiva o el ruido ambiental. En este contexto,
el ALR se presenta como una herramienta. Esta herramienta permite reconocer el habla de una persona a
través del procesamiento del movimiento de sus labios.

El ALR es el proceso que permite reconocer el habla de una persona a través del procesamiento del
movimiento de sus labios. Existen diferentes enfoques del ALR. En [1] se emplea el reconocimiento del
habla como un punto de datos extra en conjunto del sonido para prediccién del habla utilizando una
metodologia multimodal. Otra aplicacion detallada en [2], integra el ALR al procesamiento de la lengua
de sefias en ruso para mejorar su desempefio.

El avance en la investigacion del ALR ha permitido una ampliacion en las &reas de aplicacion de esta
tecnologia, lo cual podria beneficiar a la sociedad en general. Entre las posibles aplicaciones se encuentran
la robdtica y la ensefianza de idiomas. También incluye las plataformas de streaming y los videojuegos.
Ademas, proporciona una herramienta de apoyo para personas con discapacidad auditiva y trabajadores
en ambientes ruidosos.

En Meéxico, segin la Secretaria de Salud, al menos 2.3 millones de personas sufren de discapacidad
auditiva hasta el afio 2021. Aunque algunos medios utilizan intérpretes visuales para proporcionar
informacion a personas con discapacidad auditiva, pocas industrias lo implementan de manera regular.
Personas con discapacidad auditiva podrian beneficiarse de una herramienta que les permita mejorar su
capacidad de comunicacién. Ademas, trabajadores que necesitan comunicarse en ambientes ruidosos y
estudiantes que desean aprender espafiol también se beneficiarian mediante la generacién automatica de
subtitulos a partir del reconocimiento de labios.

Actualmente existe una variedad de metodologias basadas en ML y DL para atacar el problema del ALR.
El enfoque mayormente utilizado y probado es la division de las tareas para la prediccion; en un frente se
recolectan las caracteristicas del rostro para su procesamiento y por el otro, se realiza el tratamiento de la
informacion secuencial.

Para la recoleccién de caracteristicas en el estado del arte los autores de [3] proponen un modelo. Este
modelo es llamado por sus siglas en inglés Adaptative Semantic-Spatio-Temporal Graph Convolutional
Network (ASST-GCN). Esta técnica se basa en el procesamiento de la seméntica y las caracteristicas
espaciotemporales de los datos de entrenamiento. En [4] se emplean CNNs, basadas en codificador-
decodificador. Estas CNNs se utilizan para tareas de prediccion a nivel de pixel en la deteccién de objetos
salientes.

En [5] se utilizan CNNs para extraer caracteristicas faciales. Estas caracteristicas se usan para el
reconocimiento de rostros. Como parte de la recoleccion de caracteristicas en el estado del arte, se emplean
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algunas arquitecturas de redes neuronales. Por ejemplo, en [6] se implementan las arquitecturas VGG19y
ResNet50 para la extraccion de caracteristicas faciales, incluyendo la boca.

El procesamiento del movimiento de los labios requiere del tratamiento de fotogramas continuos. Por esta
razén, algunos trabajos enfocados en el procesamiento del lenguaje natural [7] utilizan el modelo Hidden
Markov Model (HMM), por sus siglas en inglés. Este modelo reconoce secuencias partiendo del estado
anterior y clasifica nuevas observaciones. Otras investigaciones [6], [8] implementan LSTM como una
alternativa para extraer informacién temporal, probando su efectividad en tareas de prediccion de
secuencias. Existen trabajos [8] donde se emplea LSTM junto con Support Vector Machine (SVM), por
sus siglas en inglés. Este enfoque se utiliza para localizar la regidn de la boca, alcanzando un porcentaje
de exactitud de localizaciéon del 88%. Los autores de [1] con enfoque en el audio. Emplean Redes
Neuronales Recurrentes (RNNSs), por sus siglas en inglés. Tienen la capacidad de mantener una memoria
interna, lo que les permite recordar informacion relevante al tratar secuencias de datos.

Una de las tareas cruciales para la implementacion del ALR es la extraccién de informacion significativa
del rostro. La velocidad del habla, iluminacion, pronunciacidn, resolucién e incluso el tono de la piel [9]
agregan complejidad al procesamiento del lenguaje natural y a la deteccion de caracteristicas visuales. En
la investigacion [9] se habla acerca del tratamiento del lenguaje natural a partir de visemas, los cuales se
usan en la teoria de la articulacion del habla. En esta teoria, se considera que la pronunciacion se puede
definir en términos de como interactdan los diferentes elementos articulatorios, como los labios y la
lengua, para producir sonidos especificos. En el trabajo [2] se menciona el concepto de la
hiperarticulacién. La hiperarticulacién es una técnica de pronunciacion exagerada que, segun los autores,
aumenta las posibilidades de que personas con alguna discapacidad auditiva sean capaces de reconocer el
habla con mayor facilidad.

Los autores de [10] prueban su modelo usando conjuntos de datos en otros idiomas diferentes al espariol.
Algunos de estos conjuntos de datos incluyen el Lip Reading in the Wild (LRW) y Lip Reading in the
Wild 1000 (LRW-1000), por sus siglas en inglés. LRW es un conjunto de datos masivo basado en el
idioma inglés, mientras que LRW-1000 esta basado en el chino mandarin. El uso de estos conjuntos de
datos a gran escala permite utilizar técnicas de DL. El conjunto de datos LRW utilizado en [10] consta de
videos provenientes de programas de radio y television. En LRW se integran 500 palabras de las mas
comunes en el idioma de 1000 hablantes y 550 millones de discursos. Otro conjunto de datos estudiado
también en el trabajo [10] es el LRW-1000 el cual proviene de programas de la television que contiene
1000 clases, cada una con una palabra en el lenguaje chino mandarin, obtenido de mas de 2000 hablantes.
Algunos modelos [5], [11] emplean conjuntos de datos obtenidos de la web, basados en videos abstraidos
de la plataforma YouTube.

Debido a la diversidad de lenguajes y acentos alrededor del mundo, los datos con los que trabaja el estado
del arte que mayormente abarcan el idioma inglés, chino [10], ruso [2] y arabe [7]. Sin embargo, estos
datos son irrelevantes para la creacion de un modelo de predicciéon automatico enfocado en personas
hablantes del espafiol latino en México. Por lo tanto, reutilizar un conjunto de datos ya existente seria
ineficiente para el trabajo actual. Actualmente existe un conjunto de datos llamado Visual Lip Reading
Feasibility (VLRF), por sus siglas en inglés. Este conjunto fue creado por los autores de [12] y contiene
3 horas de video de personas hablantes del castellano. Sin embargo, la ambigliedad en los acentos, la
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pronunciacion y utilizacién de palabras diferentes entre el espafiol latino y el espafiol castellano hacen que
este conjunto de datos sea poco eficiente para el prop6sito de este trabajo.

Dado las limitaciones que conlleva la aplicacion de conjuntos de datos ajenos al espafiol latino, el objetivo
del modelo propuesto requiere generar un nuevo conjunto de datos. Estos datos se obtendran de
grabaciones de video realizadas en un entorno controlado.

El entrenamiento del modelo implica tomar un conjunto de videos etiquetados a manera de palabras
individuales. Estos videos son procesados utilizando una combinacion de CNN para la obtencién de
caracteristicas del rostro y LSTM para la prediccion y el tratamiento de secuencias de fotogramas. El
trabajo propuesto difiere del enfoque multi modalidad [2], ya que se centra Gnicamente en el entrenamiento
y procesamiento de datos visuales. Esto hace que la capacidad de extender el conjunto de datos en el futuro
sea mas flexible.

El enfoque actual se centra en caracteristicas derivadas del movimiento de la boca y las areas circundantes
aella[3]. En contraste, el modelo propuesto utiliza la barbilla, las mejillas, el movimiento de la mandibula,
los labios y su contorno, abarcando asi completamente la mitad inferior del rostro. Este enfoque busca
evaluar si la integracion de estas caracteristicas, previamente inexploradas en el estado del arte, puede
proporcionar datos significativos para tareas de ALR.
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1.1. Antecedentes

La discapacidad auditiva afecta a aproximadamente 2.3 millones de personas en México, segln datos de
la secretaria de salud [13]. A pesar de su alta incidencia, la discapacidad auditiva recibe menos atencion
en comparacion con otras discapacidades. Esto debido a que no es facilmente perceptible. Como resultado
las personas con discapacidad auditiva enfrentan dificultades para ser incluidas en la sociedad y acceder a
servicios esenciales.

En el ambito de la tecnologia, se han desarrollado diversas herramientas para apoyar a las personas con
discapacidad auditiva, como audifonos, implantes cocleares y aplicaciones de traduccion de lenguaje de
sefias. Sin embargo, estas soluciones tienen limitaciones, especialmente en contextos donde la lectura
labial es una habilidad critica para la comprension verbal. Algunas personas con problemas auditivos han
aprendido a entender el habla observando los movimientos de los labios y otras sefiales faciales. Esto se
conoce como lectura labial, y es fundamental para que las personas con discapacidad auditiva puedan
comunicarse de manera mas efectiva con quienes los rodean.

Los avances recientes en tecnologia como la Inteligencia Artificial (1A), el procesamiento de imagenes y
el DL han abierto nuevas posibilidades para mejorar el ALR. El uso de CNN, LSTM vy algoritmos de
aprendizaje automatico permite el andlisis y reconocimiento de patrones complejos, facilitando la
traduccion visual del habla a texto. Estos sistemas pueden capturar y procesar caracteristicas faciales como
el movimiento de la lengua, los labios y la mandibula, proporcionando una interpretacion precisa del
lenguaje hablado.

1.2. Justificacion

Las tendencias actuales de investigacion se centran primordialmente en la adquisicion de caracteristicas
lingisticas en idiomas como el inglés, chino mandarin y ruso. En contraste, el presente trabajo propone
sentar las bases para el desarrollo de una herramienta de apoyo al aprendizaje de la lectura de labios para
individuos con capacidad auditiva reducida. Este propdsito se materializara a través de la creacion de un
modelo capaz de clasificar palabras de forma automatica, con la capacidad de integrarse en diversos
medios de comunicacion y plataformas de streaming. Para ello, se recurrira a técnicas avanzadas de ML y
DL, adaptadas especificamente al movimiento de los labios de los hablantes mexicanos del espafiol latino.

Con base en los datos proporcionados por la Secretaria de Salud de México, se estima que
aproximadamente 2.3 millones de personas padecen algun tipo de discapacidad auditiva en el pais. La
eventual implementacién de esta herramienta en medios digitales que carecen de intérpretes podria
conllevar beneficios significativos para esta poblacion. Ademas de facilitar la comunicacion en las
actividades cotidianas, este avance podria tener un impacto sustancial en la calidad de vida de los
afectados.
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1.3. Problema

En México, aproximadamente 2.3 millones de personas tienen discapacidad auditiva. Esto constituye una
barrera para la comunicacion efectiva en el hogar, en entornos educativos, laborales y en cualquier
situacion donde la comunicacion verbal sea esencial. La lectura labial es una habilidad crucial para estas
personas. La mayoria de las soluciones tecnoldgicas actuales de asistencia se centran en idiomas diferentes
al espafiol latino, reduciendo su aplicabilidad y efectividad para los hablantes de esta region.

Los investigadores destacan la importancia de desarrollar herramientas de asistencia basadas en el
procesamiento del lenguaje natural y DL para mejorar la lectura labial. Estudios previos han demostrado
que técnicas que incorporan el uso de CNNs y LSTMs, son efectivas para el reconocimiento del habla a
partir de datos visuales. Sin embargo, la mayoria de estos estudios se han realizado en el contexto de
idiomas como el inglés, chino y ruso, dejando un vacio significativo en la investigacién para el espafiol
latino.

En el &mbito de la lectura labial, modelos basados en DL utilizan grandes conjuntos de datos en inglés y
chino para entrenar algoritmos de reconocimiento del habla. Aunque estas soluciones han tenido éxito en
otros idiomas, no abordan las necesidades de los hablantes de espafiol latino.

Este trabajo propone resolver la falta de herramientas efectivas para la lectura labial en hablantes de
espariol latino en México. Por ello, destaca la importancia de desarrollar un modelo de reconocimiento del
habla basado en un conjunto de datos especifico de esta regién. La efectividad del modelo se lograrad
utilizando técnicas avanzadas de ML y DL. El procesamiento del lenguaje de sefias y la creacion de
hardware especializado esta fuera del alcance de la investigacion actual.

Resolver este problema de comunicacién es crucial para mejorar la inclusion social y la calidad de vida
de las personas con discapacidad auditiva en México. Proporcionar una herramienta efectiva para la lectura
labial facilitara la interaccion y comunicacion de las personas afectadas en diversos entornos. De esta
manera se busca promover la integracion social y tener un impacto significativo en su calidad de vida. La
carencia de una solucion adecuada resultara en desafios significativos para las personas con discapacidad
auditiva, lo cual dificultara su plena integracion en la sociedad. Este contexto propiciaré la continuacion
del aislamiento social, asi como la restriccién en su capacidad para acceder a la informacion y a
oportunidades laborales. Estas circunstancias acarrearan un impacto negativo en su calidad de vida y
bienestar general.
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1.4, Objetivos
1.4.1.0bjetivo general:

Desarrollar un modelo avanzado de clasificacion de palabras en espafiol latino, capaz de detectar y
procesar el area de la boca y sus alrededores. Utilizando el marco de referencia PyTorch y alimentado por
el conjunto de datos propio MEXLR2023, se busca generar un modelo competitivo para tareas de ALR.
Este modelo no solo pretende ser una herramienta efectiva en la clasificacion de palabras, sino también
sentar las bases para futuras investigaciones que faciliten la integracion social de personas con
discapacidad auditiva.

1.4.2.0bjetivos especificos:

¢ Indagar acerca de herramientas avanzadas para el procesamiento de imagenes faciales con Python.

e Analizar el estado del arte del ALR.

e Recopilar informacion sobre la presentacion y formato de datos utilizados en modelos de
referencia similares.

e Definir el formato y la estructura del conjunto de datos propio MEXLR2023.

e  Crear un conjunto de datos basado en el espafiol latino.

e Limpiary normalizar el conjunto de datos para estandarizar la duracion de los videos.

e Etiquetar el area de la boca en cada fotograma del conjunto de datos.

e Desarrollar un modelo para la localizacion precisa del area de la boca utilizando las etiquetas
generadas.

e Entrenar y validar el modelo de localizacion utilizando el fragmento de datos de entrenamiento y
validacion en MEXLR2023.

e Evaluar el modelo de localizacion utilizando los datos de prueba de MEXLR2023.

e Desarrollar un modelo de clasificacion de palabras a partir del conjunto de datos.

e Entrenar y validar el modelo de clasificacion con los datos de entrenamiento y validacion de
MEXLR2023.

e Evaluar el modelo de clasificacion utilizando los datos de prueba de MEXLR2023.

e Optimizar el modelo de clasificacion con base en los resultados obtenidos durante las pruebas.

e Documentar los resultados y hallazgos de la investigacion mediante el desarrollo de un Trabajo
de Obtencion de Grado (TOG).

1.5. Innovacion tecnologica

El trabajo propuesto introduce una innovacion significativa al campo del reconocimiento del habla y la
lectura de labios. Esto se logra mediante el desarrollo de un modelo especificamente disefiado para
hablantes de espafiol latino, utilizando un conjunto de datos propio denominado MEXLR2023. Esta
propuesta se distingue por abordar una necesidad no satisfecha. La mayoria de los estudios sobre ALR se
centran en idiomas con fonética diferente al espafiol latino, lo que implica diferencias en el movimiento y
la posicion de los labios y areas circundantes a la boca. Esto deja un vacio significativo en la tecnologia
disponible para los hablantes del espafiol latino. Al crear un modelo basado en un conjunto de datos
especifico de esta region, el proyecto responde directamente a las necesidades de una poblacion
significativa que hasta ahora ha sido subatendida en términos de desarrollo tecnolégico.
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La innovacion principal radica en la generacion y utilizacion del conjunto de datos MEXLR2023. Este
nuevo conjunto de datos incorpora caracteristicas faciales y linguisticas propias de personas hablantes del
espafiol latino. Este enfoque proporciona una base mas precisa y relevante para entrenar modelos de DL
basados en palabras, mejorando la exactitud y eficiencia del ALR para esta comunidad linglistica.

Ademés, la metodologia propuesta incluye el uso combinado de CNN para la extraccion de caracteristicas
faciales y LSTM para el procesamiento de secuencias temporales. Al utilizar un enfoque dual es posible
incrementar la posibilidad de una mayor precision en la deteccion y clasificacion de palabras. Esto se logra
aprovechando tanto las capacidades de las CNN para el analisis de imagenes, como las fortalezas de LSTM
para el manejo de informacién temporal. La inclusion de técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes y datos secuenciales, junto con la personalizacion del conjunto de datos, representa una
innovacion significativa en el campo.

El modelo resultante no solo busca mejorar la tecnologia de reconocimiento del habla, sino también ofrecer
una herramienta accesible y eficaz para personas con discapacidad auditiva en México. Al proporcionar
una solucidn tecnolégica y automatica adaptada a sus necesidades, se promueve la inclusion social y se
mejora la calidad de vida de una poblacion vulnerable. Subrayando la relevancia y el impacto social del
proyecto.

18



19



2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte del ALR

El ALR se ha convertido en un area de investigacion de creciente interés debido a su potencial para mejorar
significativamente la precision del reconocimiento del habla en entornos ruidosos y su amplia aplicacion
en tecnologias de asistencia. Esta seccion examina los avances recientes en el campo del Reconocimiento
Automatico del Habla, con un enfoque particular en los diversos métodos y estrategias para la extraccion
de caracteristicas. Ademas, se analiza el uso de conjuntos de datos con distintas caracteristicas visuales y
linguisticas, proporcionando una vision integral de las técnicas més innovadoras y efectivas que estan
moldeando el futuro del ALR.

2.1.1 Un método basado en Transformador de Visidn

Convolucional 3D
El estudio [10] aborda el problema de la lentitud en el procesamiento de varios cuadros continuos de
imagenes. Este problema se resuelve al proponer un método basado en transformadores de visién 3D y
convoluciones que capturan las caracteristicas del movimiento de los labios.

El enfoque que utilizan los autores se denomina 3D Convolutional Vision Transformer, por sus siglas en
inglés (3DCVT). Las caracteristicas resultantes del procesamiento de 3DCVT se utilizan como entrada para
la siguiente etapa.

Esta nueva etapa integra una Bidirectional Gated Recurrent Unit, por sus siglas en inglés (BiGRU), que
se encarga del modelado de secuencias temporales. BiGRU es un tipo de RNN bidireccional que procesa
la secuencia en ambas direcciones, hacia adelante y hacia atras [14]. Finalmente, incorporan una capa
totalmente conectada que se encarga de la clasificacién resultante.

Ll
L
\J .
Bx1x88x88 3DCvVT BiGRU FC
Video frame Frontend Backend

Figure 1 Vista de las diferentes etapas propuestas destacando la seccion de 3DCVT en el trabajo A Lip Reading Method Based on
3D Convolutional Vision Transformer

A diferencia del trabajo propuesto, en [10] se prueba el modelo en conjuntos de datos en inglés y chino
mandarin, resaltando la importancia y relevancia de la exploracion de datos en espafiol latino.

Los autores prueban su mejor modelo, llamado 3DCvT-I1II, basado en 3DCvT, utilizando los conjuntos de
datos LRW y LRW1000. Los resultados obtenidos para estos dos conjuntos de datos son 88.5% de
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exactitud para LRW y 57.5% para LRW-1000. La diferencia en los porcentajes se destaca debido a las
diferentes caracteristicas linguisticas de los dos conjuntos de datos. Esta premisa resalta el impacto que
puede tener un conjunto de datos en un modelo y la variabilidad en los resultados obtenidos al utilizar
diferentes lenguajes como entrada.

2.1.2 Grafos adaptativos en tareas de ALR
En [3] se introduce el uso de grafos de CNNs para mejorar la precision del ALR. Utilizan dos tipos de
grafos adaptativos: el grafo semantico, derivado de la adyacencia compartida entre las matrices en el
conjunto de datos, y el grafo dindmico espaciotemporal, basado en la matriz de adyacencia de los datos de
entrada.

Una caracteristica interesante sobre el tratamiento de los datos en este trabajo es el procesamiento que
efecttan sobre las imagenes. A diferencia de la investigacion propia, los autores afiaden a su modelo una
capa paralela a la encargada de extraer caracteristicas visuales. Esta capa paralela se encarga de procesar
el contorno de labocayy las areas circundantes a ella, partiendo de puntos denominados Lip Reading related
Landmark Points, por sus siglas en inglés (LRLPs).

LRLP patch
sequences

Patch
Extraction
for LRLP i

Landmark ©
Detection §

38 LRLPs Temporal

Figure 2 Ejemplo de extraccion de secuencias de LRLPs en el trabajo Adaptative Semantic-Spatio-Temporal Graph
Convolutional Network for Lip Reading

Finalmente, se utiliza una red de dos canales buscando combinar la informacion complementaria de la
apariencia visual y el contorno de la boca. El modelo ASST-GCN se enfoca en el reconocimiento dindmico
de la deformacidn del contorno de la boca, extrayendo informacion temporal y espacial.

Ademas, la integracién de LRLPs enriquece el procesamiento semantico, permitiendo experimentacion
tanto a nivel de palabra como de oraciones completas. Por otro lado, el procesamiento visual utiliza CNNs
para extraer las caracteristicas visuales del rostro y la boca.
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Figure 3 Red paralela de procesamiento de caracteristicas visuales y del contorno de la boca en el trabajo Adaptative Semantic-
Spatio-Temporal Graph Convolutional Network for Lip Reading

Un punto de datos a considerar en esta investigacion, ademas de los ya mencionados con anterioridad, es
el conjunto de datos utilizado. En este caso, al igual que en la investigacion previa, se utiliza LRW, que
recordemos se basa en el idioma inglés. El resultado final sobre LRW presenta un porcentaje de exactitud
de 85.7% para su mejor modelo.

2.1.3 Sistema de reconocimiento de labios basado en vision y
DL

El trabajo [6] propone un sistema ALR basado exclusivamente en video, empleando técnicas de DL. Los
autores subrayan la necesidad del preprocesamiento del video de entrada, seleccionando solo fotogramas
clave para aumentar la efectividad del modelo y eliminar redundancias.

Otro de los puntos clave mencionados es la minimizacion del procesamiento de caracteristicas. Los autores
sefialan que, al utilizar pixeles para el procesamiento como en otras investigaciones, los datos pueden ser
extensos y redundantes. Por lo tanto, la metodologia propuesta en [6] consiste en realizar un analisis de
seguimiento de labios en tiempo real. Posteriormente, se identifican formas y movimientos de la boca a
través de puntos de referencia de la Region de Interés, por sus siglas en inglés (ROI).

Al enfocarse en ROIs, el sistema es capaz de localizar nicamente los puntos clave en cada fotograma,
evitando asi la necesidad de abstraccion de caracteristicas a nivel de pixel.
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Figure 4 Deteccion de puntos referencia faciales y seccionado de la region de los labios en el trabajo Vision based Lip Reading
System using Deep Learning
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Entre otras aplicaciones, los autores proponen el enfoque de este tipo de tecnologias de asistencia
relacionadas con el ALR en entornos ruidosos y en el aprendizaje de idiomas.

Como parte de la arquitectura, utilizan CNN y LTSM. Para las CNN presentan dos tipos de redes: VGG19
y ResNet50, alcanzando una efectividad del 85% al implementar ResNet50.

2.1.4 Limitacion de datos y propuestas alternativas

En [12] se aborda la limitacion de las aplicaciones de ALR al idioma inglés debido a la disponibilidad de
datos de entrenamiento a gran escala en otros idiomas. Otra caracteristica importante en este contexto es
la calidad de los datos enfocados en idiomas diferentes al inglés, ya que la limitante de que no son
suficientemente grandes para cubrir un vocabulario amplio afecta la capacidad de generalizacion de los
modelos. Los autores de este trabajo utilizan un conjunto de datos en espafiol castellano de solo 3 horas
de duracion, destacando la dificultad de trabajar con datos significativamente reducidos en comparacion
con investigaciones en otros idiomas, que disponen de conjuntos de datos mas extensos.

Ademés de utilizar arquitecturas clésicas en el campo como CNN en conjunto con RNN. Proponen afiadir
el uso de Visual Units, por sus siglas en inglés (VUs), en las tareas de clasificacion. Las VUs se refieren
a una coleccion de imagenes con caracteristicas visuales similares pero que son diferentes en la linglistica.

También implementan y enfatizan en la relevancia de considerar el tanto el contexto del habla (fonemas,
silabas, palabras) como el contexto corto (secuencias de fonemas previos y consecuentes) para mejorar el
rendimiento de los modelos.
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Figure 5 Ejemplo de distribucion fonética por sujeto en el trabajo End-to-End Lip-Reading Without Large-Scale Data
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La arquitectura del sistema propuesto consiste en dos médulos uno visual y otro temporal, donde el mddulo
temporal estd conformado por un modelo basado en atencion secuencia a secuencia utilizando LSTM.
Finalmente, la precision del modelo sobre el conjunto de datos VLRF alcanz6 un Character Error Rate,
por sus siglas en inglés (CER), del 44.77% y un Word Error Rate, por sus siglas en inglés (WER) del
72.90%.
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2.1.5 Caracteristicas visuales independientes del hablante
El articulo [9] se enfoca en las caracteristicas visuales para el reconocimiento del habla, destacando la
diferencia entre sistemas robustos que integran multimodalidad, es decir que combinan las caracteristicas
visuales y auditivas. En busqueda de la generalizacion, los autores presentan dos enfoques: reconocimiento
del habla dependiente del hablante y reconocimiento del habla independiente del hablante.

Introducen el concepto de visemas, que describen la pronunciacion en términos de la interaccion de
elementos articulatorios como labios y lengua. Proponen la concatenacion de visemas para la clasificacion
de texto en lugar del mapeo de visemas individuales. Ademas, mencionan factores que agregan
complejidad a las tareas de Visual Speech Recognition por sus siglas en inglés (VSR) como la velocidad
al hablar, el tono de la piel en inclusive la pronunciacion.

Se incorpora al igual que en otras investigaciones el uso de LRLPs a partir del rostro. La arquitectura
utilizada en este trabajo esta dividida en dos médulos que trabajan en conjunto. El primero se encarga de
extraer las caracteristicas del video de entrada y el segundo se enfoca en el procesamiento de secuencias.
El modelo resultante tiene una exactitud del 76.89% sobre el conjunto de datos MIRACL-VC1 [15] en
inglés.

Video file

l

| Localization of face ‘

v

I Detecting facial features ‘

v

| Viseme clipping by resizing ‘

Pre-Processing

l

3D Convolution Neural Network

Y

Output text

Figure 6 Diagrama de flujo de la arquitectura propuesta en el trabajo Speaker-Independent Speech Recognition using Visual
Features
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3. MARCO TEORICO

3.1 1Ay conceptos relacionados

A pesar de no existir atn una definicién formal, la 1A se puede definir como un campo de estudio dentro
de la informatica que busca comprender y construir entidades inteligentes, es decir, sistemas que pueden
percibir su entorno y llevar a cabo acciones que maximicen sus posibilidades de éxito en algln objetivo o
tarea. Segun Russell y Norvig [16], la A abarca desde el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten
a las maquinas aprender y razonar, hasta la creacion de sistemas que pueden interactuar con el entorno de
manera auténoma. La IA se puede enfocar desde diferentes perspectivas, como la simulacion de la
inteligencia humana, la creacidn de sistemas que piensen de manera légica, o la construccién de agentes
gue actlen racionalmente.

3.1.1 Algunas perspectivas y definiciones de la Al.
Pensar humanamente: Se refiere a la capacidad de las computadoras para resolver problemas o tomar
decisiones basandose en un razonamiento similar al humano.

Pensar racionalmente: Implica que las computadoras puedan razonar y percibir el entorno utilizando
modelos computacionales que emulan procesos l6gicos y coherentes.

Actuar humanamente: Se enfoca en la habilidad de las computadoras para ejecutar acciones o funciones
gue normalmente requieren un alto grado de inteligencia humana, imitando comportamientos y respuestas
humanas.

Actuar racionalmente: Para un sistema, actuar racionalmente significa tener la capacidad de percibir el
entorno, adaptarse a cambios, mejorar su desempefio y tomar acciones efectivas en situaciones de
incertidumbre.

3.1.2 ML aplicado

El ML es una subdisciplina de la IA que se centra en la ciencia del desarrollo de algoritmos y modelos que
permiten a las computadoras aprender de la experiencia en lugar de seguir instrucciones rigidas,
encontrando patrones a partir de datos, y mejorando su rendimiento en tareas especificas sin haber sido
explicitamente programadas para ello [17].

Dentro de ML existen diferentes tipos de aprendizaje, los principales se pueden categorizar de la siguiente
manera.

Aprendizaje supervisado: Los algoritmos se entrenan utilizando un conjunto de datos etiquetados, es decir,
para cada ejemplo de entrenamiento existe una entrada y una salida esperada.

Aprendizaje no supervisado: Para este enfoque, los algoritmos se entrenan con datos sin etiquetas, es decir,
el sistema debe descubrir patrones y estructuras por si mismo.
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Aprendizaje semi-supervisado: En este tipo de aprendizaje se combinan datos etiquetados con una gran
cantidad de datos no etiquetados durante el entrenamiento, se utiliza cuando el costo de etiquetar datos es
alto y laborioso.

Aprendizaje por refuerzo: Un agente es capaz de aprender mediante el aprendizaje por refuerzo a través
de la recompensa o castigo que va en funcién de los resultados obtenidos al realizar ciertas acciones. El
objetivo del algoritmo en este tipo de aprendizaje es maximizar la recompensa.

3.1.3 Redes Neuronales Artificiales (ANN) Perceptréon
Multicapa (MLP) y DL

Las ANNSs son sistemas de computacién inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro humano.
Intentan imitar la manera de procesar la informacion de las redes neuronales naturales presentes en
nuestros cerebros. Las ANNS replican el mecanismo de generacion y transporte de sefiales de las neuronas
bioldgicas, creando un sistema computacional capaz de realizar tareas complejas a través de la
interconexion y el ajuste de nodos, denominados neuronas artificiales [18].

El perceptron es la unidad basica de las ANNs y fue uno de los primeros modelos de aprendizaje
automatico desarrollados. Esta formado por una neurona llamada Linear Threshold Unit, por sus siglas en
inglés (LTU), en donde cada neurona se conecta a todas las entradas disponibles.

Outputs
) Output
\
LR ! layer
Bias Neuron  Input
(always outputs 1) ! layer

Input Neuron
(passthrough)

Inputs

Figure 7 Diagrama de ejemplo de un perceptron del libro Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow

El proceso de entrenamiento de un perceptrén implica recibir un dato de entrenamiento a cada momento,
de tal manera que por cada neurona que produzca una prediccion correcta, éste sea capaz de reforzar la
conexion de las neuronas que generan una prediccién adecuada [17].

Por otro lado, un MLP esta compuesto por una capa de neuronas de entrada, una 0 mas capas de LTUs
como parte de las capas ocultas y finalmente otra capa de LTUs a la salida, el perceptron multicapa se usa
generalmente para tareas de clasificacion de clases binarias [17].
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Figure 8 Diagrama de ejemplo de un MLP del libro Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow

El DL es una subdisciplina del ML, representa una evolucidn significativa en el campo del aprendizaje
automatico. Se enfoca en el uso de ANNSs con multiples capas para modelar y extraer representaciones
complejas y abstractas de datos a gran escala. Tienen la capacidad de aprender jerarquias de caracteristicas
de los datos, donde la captura de caracteristicas simples en las capas inferiores y la combinacion de esas
caracteristicas en las capas superiores, permiten generar representaciones algoritmicas mas complejas
[19].

3.1.4 Capas de una red neuronal
Las redes neuronales estan compuestas por una serie de capas que transforman la entrada de datos a través
de una serie de pasos intermedios para finalmente producir una salida. Cada capa en la red neuronal realiza
una transformacion especifica de los datos de entrada y pasa el resultado a la siguiente capa. La
arquitectura de estas capas y sus interconexiones es crucial para el funcionamiento y la capacidad de la
red para aprender y generalizar a partir de los datos [20].

Existen diferentes tipos de capas en una red neuronal. La capa de entrada es la primera capa de la red y su
funcién principal es recibir los datos de entrada y distribuirlos a las capas posteriores. Las capas ocultas
se sittan entre la capa de entrada y la capa de salida; cada nodo en estas capas aplica una funcién de
activacion a una combinacién de valores provenientes de la capa anterior, permitiendo la transformacion
y el aprendizaje de caracteristicas complejas. Finalmente, la capa de salida es responsable de producir el
resultado final de la red neuronal, que puede ser una prediccion, una clasificacion o cualquier otro tipo de
resultado deseado.

3.2 Meétricas de evaluacion para modelos de clasificacion
La evaluacion de modelos de clasificacion es fundamental para comprender su rendimiento y tomar
decisiones informadas sobre su uso y mejora. Este apartado proporciona una visién detallada de las
métricas esenciales utilizadas para evaluar modelos de clasificacion.

3.2.1 Verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos

positivos, falsos negativos y matriz de confusion
Para evaluar un modelo de clasificacion, es necesario comprender los conceptos relacionados con el
contraste que existe entre las predicciones positivas y negativas respecto al valor de salida esperado, en
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este contexto existen verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos, a
continuacion, se expone la descripcion de cada uno de esos conceptos.

Un Verdadero Positivo, por sus siglas en inglés (TP), ocurre cuando el modelo predice de manera positiva
una instancia realmente positiva. Los Verdaderos Negativos, por sus siglas en inglés (TN), se consideran
como las predicciones donde el modelo categoriza correctamente las clases negativas, es decir un
verdadero positivo ocurre cuando una instancia es realmente negativa y el modelo la clasifica como tal.
Un Falso Positivo, por sus siglas en inglés (FP), se produce cuando el modelo clasifica incorrectamente
una instancia negativa como positiva. Los Falsos Negativos, por sus siglas en inglés (FN), suceden si el
modelo predice incorrectamente una instancia positiva como negativa. Una matriz de confusion puede ser
creada a partir de estos 4 conceptos [21].

Table 1 Matriz de confusion de predicciones positivas y negativas a partir del valor esperado de las clases reales

Prediccidn Positiva Prediccion Negativa
Clase Positiva TP FN
Clase Negativa FP TN

3.2.2 Precision y error
Es crucial definir el objetivo de un modelo en términos de las métricas a emplear. En este contexto, la
precision, en inglés accuracy, y el error son métricas esenciales para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacion. Estas métricas permiten medir cuan bien un modelo predice en comparacién con las
etiquetas reales de los datos.

En términos sencillos, la precision (1) nos indica la proporcién de predicciones correctas sobre el total de
predicciones realizadas, y se calcula mediante la siguiente férmula:

TP+TN
TP+TN + FP+FN (1)

Precision =

La contraparte de la precision es el error (2), que se puede definir como una medida complementaria
debido a que mide la proporcion de predicciones incorrectas realizadas por el modelo. Se calcula sumando
los FPs y los falsos negativos FNs, y dividiendo el resultado por el nimero total de instancias.

- FP + FN o)
O = T TN + FP + FN

3.2.3 Métricas de sensibilidad-especificidad
En contextos donde los costos de los diferentes tipos de errores varian significativamente. La sensibilidad,
también conocido como recall o por sus siglas en inglés True Positive Rate (TPR), mide la proporcion de
instancias correctamente identificadas como positivas por el modelo, esta métrica proporciona la
capacidad para detectar casos positivos. Por otro lado, la especificidad, o True Negative Rate por sus siglas
en inglés (TNR), calcula la proporcion de instancias negativas correctamente identificadas, indicando la
capacidad del modelo para excluir casos negativos [17].
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3.2.4 Metricas de precision-sensibilidad
Es habitual y efectivo combinar la precision y la sensibilidad o recall en una Gnica métrica denominada
F1 score (3). La integracion de estas dos métricas otorga mayor peso a los valores bajos, lo que significa
gue el F1 score solo sera alto cuando tanto la precisién como el recall sean elevados. En otras palabras,
esta métrica busca equilibrar y maximizar ambas dimensiones simultaneamente [17]. El F1 score esta dado
por la siguiente formula.

2 TP

1 1 FN+FP (3)
precision ' recall TP + 2

F1 =

2 X precision X recall
F1 =

precision + recall

3.2.5 Interseccion Sobre la Union (10U)

10U es una métrica utilizada en el campo de la deteccion de objetos y vision computacional para medir la
superposicion entre dos recuadros compuestos por coordenadas Xmin, Ymin, Xmax y Ymax. Su objetivo
es cuantificar el &rea comun entre el recuadro predicho y el recuadro real. Especificamente, se emplea para
evaluar la precision de la prediccion de un recuadro (Y) en un modelo en comparacion con el recuadro de
referencia (X). La idea fundamental detras de esta métrica es lograr que el recuadro predicho Y se ajuste
lo mas posible al recuadro esperado X o en inglés ground truth [22].

Examples

IoU =01

Area of intersection

Area of union

=

l0U=0.3

u

[OU=0.6

Figure 9 Féormula para calcular el IOU del libro Practical Machine Learning for Computer Vision
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3.3 Librerias principales de Python
Python es un lenguaje de programacion de proposito general de cuarta generacion, caracterizado por su
gran semejanza al lenguaje humano. Una de sus caracteristicas destacadas es su implementacion
multiparadigma, lo que le permite adaptarse a diferentes enfoques segun el problema a resolver. Entre
estos paradigmas se incluyen el imperativo, el procedural, el orientado a objetos y el funcional. La
gramatica de Python es distintiva debido a su sintaxis sencilla, clara y directa.

Python se ha convertido en un referente en el &mbito cientifico gracias a su capacidad para manejar grandes
volimenes de datos y su simplicidad en la programacion, lo que lo hace cada vez méas popular entre los
usuarios. Gracias a estos factores positivos y a que su cddigo es libre y gratuito, muchas organizaciones
han desarrollado médulos y bibliotecas para la gestion de datos y diversas aplicaciones en la ciencia de
datos y la IA [23]. A continuacidn, se describen algunas de esas bibliotecas y su uso.

3.3.1 NumPy

Numerical Python (NumPy) es una biblioteca universal de Python, disefiada para manejar datos numeéricos
y realizar operaciones eficientes. NumPy es utilizada actualmente en diversas areas cientificas como la
ingenieria y la computacion cientifica. Proporciona soporte para procesar matrices y arreglos
multidimensionales (Ndarray) y también incluye una extensa coleccién de funciones matematicas de alto
nivel que permiten operar con diferentes tipos de datos. Ademas de ser una biblioteca ampliamente
utilizada para el procesamiento directo de datos, también sirve como base para otras bibliotecas en Python
[24].

3.3.2 Pandas

Pandas es una biblioteca de Python construida sobre NumPy, disefiada para la manipulacion y analisis de
datos. Ofrece estructuras de datos rapidas y flexibles, optimizadas para trabajar con datos relacionales.
Dos de las estructuras mas importantes y ampliamente utilizadas en Pandas son Series y DataFrame. Las
Series facilitan el manejo de datos unidimensionales, mientras que los DataFrames permiten manipular
datos bidimensionales, siendo ideales para aplicaciones estadisticas, de ingenieria y diversas areas de la
ciencia [25].

3.3.3 Scikit Learn

Scikit Learn es una libreria de codigo abierto disefiada para trabajar con ML. Proporciona herramientas
simples y eficientes para el andlisis predictivo de datos, incluyendo algoritmos de clasificacion, regresion,
agrupamiento, reduccién de dimensionalidad y seleccién de modelos. Ademas, ofrece diversos algoritmos
de ML llamados estimadores, en inglés estimators, que proveen la capacidad de ser utilizados con
conjuntos de datos propios [26]. La implementacidn de Scikit Learn permite trabajar con bibliotecas como
NumPy, y es ampliamente utilizada en el campo de la I1A.

3.3.4 Tensorflow y Keras
Tensorflow es una biblioteca que proporciona un marco de referencia para el ML y desarrollo de DL.
Desarrollada originalmente por el equipo de Google Brain, se utiliza ampliamente en investigacion como
en aplicaciones comerciales debido a su facilidad para construir y entrenar modelos de DL eficientes.

31



Ademas, Tensorflow facilita la ejecucién de estos modelos en diversos dispositivos, como teléfonos,
tabletas, sistemas distribuidos a gran escala y sistemas computacionales [27].

Keras es un marco de referencia que funciona como una Interfaz de Programacion de Aplicaciones, por
sus siglas en inglés (API), para DL. Trabaja con Tensorflow, Just After Execution, por sus siglas en inglés
(JAX), un marco de referencia de Google para tareas de ML [28] y PyTorch, simplificando la construccion
de modelos complejos gracias a su sintaxis intuitiva y amigable [29].

3.3.5 PyTorch

PyTorch es una biblioteca optimizada para trabajar con tensores para tareas de DL enfocada en el uso
optimizado de hardware como Unidades Graficas de Procesamiento por sus siglas en inglés (GPUs) y
Unidades Centrales de Procesamiento por sus siglas en inglés (CPUs) [30]. Gracias al manejo de tensores,
PyTorch acelera las operaciones matematicas. Ademas, provee una extensa lista de funciones para el
entrenamiento distribuido, asi como el manejo de procesos para eficientizar las tareas de DL [31].
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4. DESARROLLO Y
METODOLOGIA

4.1 Conjunto de datos
Los datos utilizados en el estado del arte y los datos pablicos son irrelevantes para la creacion de un modelo
de prediccion automatico con un enfoque geografico diferente a los ya propuestos. Aunque existe
diversidad de idiomas y acentos en todo el mundo, los conjuntos de datos pablicos abarcan principalmente
el inglés, chino [10], ruso [2] y arabe [7]. Por lo tanto, la reutilizacién de un conjunto ya existente es
ineficiente para la investigacion propuesta.

Actualmente, existe un conjunto de datos llamado VLRF, implementado y creado por los autores de [12],
gue contiene tres horas de video de personas hablantes del espafiol castellano. Sin embargo, la ambigiiedad
en acentos, pronunciacion y uso de palabras entre el espafiol latino y el espafiol castellano lo convierte en
un conjunto de datos poco eficiente para el prop6sito de este trabajo de investigacion. Esto genera la
necesidad de la creacion de un conjunto de datos completamente nuevo para alimentar un modelo enfocado
en hablantes del espafiol latino en México.

4.1.1 Descripcion del conjunto de datos MEXLR2023

Como se describe anteriormente, dado que ningin conjunto de datos existente satisface completamente
las necesidades del proyecto, es necesario crear uno propio. Este conjunto de datos debe contener videos
de diversas personas pronunciando las cinco palabras objetivo que se presentan mas adelante. Los videos
requieren conversion a fotogramas e inclusion de una variedad de Iéxicos, con participantes de ambos
sexos y diversas caracteristicas visuales. Ademas, es necesario que la resolucion de los videos sea superior
a 256 por 256 pixeles para asegurar la captura de detalles y que sean filmados en un ambiente controlado.

La estrategia de recoleccion y preparacion de datos para el conjunto MEXLR2023 consta de cuatro etapas,
las cuales se describen a continuacion.

4.1.1.1 Seleccidn de las palabras de interés
Con el objetivo de generar una diversidad Iéxica en el modelo, se seleccionaron cinco palabras que
presentan variedad en su pronunciacion y nimero de silabas. Las expresiones que fueron seleccionadas
para generar el conjunto de datos MEXLR2023 son las siguientes:

Accion.
Fuerza.
Numero.
Ciencia.
Misica.

o~ wn e
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4.1.1.2 Busqueda de participantes para la recoleccion de

muestras y captura de video
Para la recoleccion del conjunto de datos de video, se implementd una estrategia que incluy6 la
colaboracion de Victor Daniel Pacheco Gomez, un profesional en cinematografia y estudiante de la carrera
de cine con experiencia en la captura y direccion de videos.

Se seleccionaron cinco hablantes nativos de espafiol residentes en Guadalajara, Jalisco, México, para
participar en el proyecto. Los participantes seleccionados fueron Luis Enrique Pulido de Alba, Fatima
Pacheco Gémez, Juan Jesis Rocha Arellano, Juan Martin Vidrio Rodriguez y Viviana Mufoz. Esta
seleccidn permitié enriquecer el conjunto de datos con una representacion equilibrada de ambos sexos.

2A22

Figure 10 Participantes en la captura de videos para el conjunto de datos MEXLR2023

Cada participante fue posicionado a una distancia de un metro y medio de la cdmara para pronunciar las
cinco palabras objetivo. Se filmaron 20 videos por participante para cada palabra, lo que resulté en 100
videos por palabra y un conjunto de 500 videos en total. Cada video tuvo una duracion aproximada de 2
segundos y se capturd en color RGB a una velocidad de 30 fotogramas por segundo, con un formato HD
de 1280 por 720 pixeles.

4.1.1.3 Abstraccion de los fotogramas de cada video

Ademas de la captura de los videos, se desarroll6 una aplicacién que descompone cada video en
fotogramas. Dado que los videos tenian duraciones variables, la cantidad total de fotogramas variaba
significativamente. Algunos videos alcanzaban los 60 fotogramas o méas, mientras que otros tenian un
minimo de 45 fotogramas. Para estandarizar la cantidad de fotogramas por video, se implementd un
proceso de normalizacion que ajusta cada video a secuencias de exactamente 50 imagenes. El algoritmo
de esta aplicacion consiste en afiadir o eliminar fotogramas de manera equilibrada al inicio y al final de la
secuencia hasta alcanzar los 50 fotogramas deseados.

Finalmente, esta aplicacion generd una secuencia de 50 imagenes por palabra, facilitando asi el uso del
conjunto de datos para tareas de DL y ML.
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ACCION_Enrique(1).mp4

Figure 11 Descomposicién de videos en secuencias de fotogramas para el conjunto de datos MEXLR2023

4.1.1.4 Obtencion de las regiones de interés

Después de descomponer los videos en secuencias de fotogramas, se emple6 la herramienta Labelimg [32]
para llevar a cabo el proceso de etiquetado manual para cada imagen. En este proceso, se crearon carpetas
individuales para cada secuencia de fotogramas y se asignaron Cuadros Delimitadores, por sus siglas en
inglés (Bbox) a la region de la boca en cada fotograma. El formato utilizado en la creacion de etiquetas
fue Pascal Visual Object Classes, por sus siglas en inglés (Pascal\VOC) [33], debido a su representacién
en Extensible Markup Language, por sus siglas en inglés (XML). Este etiquetado detallado de las regiones
de interés del rostro es fundamental para la generacidn de nuevos videos que serviran como entrada para
un modelo recurrente LSTM.

K labefimg DAEdger 2 TESONTOGWMEKLR2023\trainAccion\WCCION Enique (1]iframe 027 png 128 / 50]

Box Labels
k AestLabel
Cpen

Use et lsbel

Figure 12 Etiquetado de ROI a partir de Bboxes en el conjunto de datos MEXLR2023 utilizando la herramienta Labelimg
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4.1.1.5 Distribucion y jerarquia de MEXLR2023

El conjunto de datos MEXLR2023 esté estructurado en un esquema de carpetas especifico disefiado para
facilitar su uso y acceso. La organizacion de MEXLR2023 sigue la siguiente jerarquia dentro de las
carpetas de entrenamiento, validacion y prueba:

MEXLR2023/
L— Train/
F— Accion/
| — secuencia_1/
| — secuencia_2/
| ...
— ciencia/
| | secuencia_1/
| |— secuencia_2/
| ...
— Fuerza/
| | secuencia_1/
| |— secuencia_2/
| ...
F— Musica/
| |— secuencia_1/
| |— secuencia_2/
| ...
L— Numero/
|— secuencia_1/
|— secuencia_2/

I_.--

Cada carpeta corresponde a una de las palabras objetivo y contiene subcarpetas que representan diferentes
secuencias de fotogramas. Esta organizacion facilita la navegacion y el acceso a las secuencias especificas
de cada palabra.

El conjunto de datos esta dividido en tres subconjuntos: entrenamiento (Train), validacion (Validation) y
prueba (Test), con la siguiente distribucidn porcentual:

. Train: 78.4%
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. Validation: 19.6%
. Test: 2.0%

En total, el conjunto de datos consta de 500 videos. Esta distribucién garantiza un equilibrio adecuado
para el entrenamiento y la evaluacidn del modelo, asegurando suficientes datos para cada fase del proceso

de desarrollo.

4.2 Definicion del modelo ITESOWordNet
La arquitectura propuesta ITESOWordNet consta de dos etapas principales; la primera tiene como objetivo
la localizacion y segmentacion de las ROIs para cada fotograma, por otro lado, la segunda etapa se encarga
de la extraccion de caracteristicas, el procesamiento secuencial de imagenes previamente segmentadas y

la clasificacion final de palabras.

__________________________________________________________

Etapa 1 P Etapa 2 |
/Datos de entrada Enfoque en ROIs ( Segmentacion de\ ( Extraccion de Procesamiento Clasificacion de N

ROIs caracteristicas secuencial palabras

| 9

0)
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Figure 13 Arquitectura y etapas del modelo de clasificacion de palabras ITESOWordNet

4.2.1 Etapa 1: Enfoque en las ROls

Originalmente, se explord la manera de hacer mas efectivo el procesamiento de datos, definiendo la mejor
estrategia para extraer la mayor cantidad de caracteristicas de cada imagen. Se contempl6 la posibilidad
de utilizar LRLPs para filtrar las caracteristicas mas relevantes para tareas de ALR. Sin embargo, se
planted la hipétesis de que existen detalles que aportan datos significativos en el procesamiento del
conjunto de pixeles que forman una imagen. Esos detalles podrian estar contenidos en la variacion de
tonalidad y sombras en el rostro al verbalizar. Por lo tanto, se decidié que limitarse a los LRLPs
incrementaria la posibilidad de perder informacion relevante para el modelo, contenida a nivel pixel. En
consecuencia, se decidio enfocarse en el procesamiento a partir de imagenes completas a color, marcando
un contraste con las metodologias que utilizan puntos que contemplan Gnicamente la posicién de la boca
y las areas circundantes a ella.

Para lograr un procesamiento adecuado de las imagenes y los Bboxes, se crearon funciones que se
encargan de preprocesar y redimensionar los datos para ajustarlos al tamafio requerido por el modelo.
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def get_normalized_img_bbox(img_path, xmin e, ymin=None, xmax=None, ymax=None, width=320, height=200):

aliza a un a alto d , Una 1magen junto co

amente s la imagen re

new_width = width
new_height = height

img = cv2.imread(img_path)

cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

img_new = cv2.resize(img, (new_width, new_height))
if xmin is not

scale_x = new_width / img.shapell]
scale_y = new_height / img.shape[0]

Xmin
Ymin
Xmax
Ymax

int(xmin * scale_x)
int(ymin * scale_y)
int(xmax * scale_x)
int(ymax * scale_y)

if Xmin >= Xmax:
raise Exception("Xmin igual o X en {}".format(img_path))

if Ymin >= Ymax:
raise Exception("Ymin igu en {}".format(img_path))

return [img_new, Xmin, Ymin, Xmax, Ymax]

return img_new

Figure 14 Cddigo de la funcion get_normalized_img_bbox para la etapa 1 de ITESOWordNet

La funcion anterior “get normalized_img_bbox™ recibe la imagen y coordenadas del Bbox
correspondiente. Posteriormente, se encarga de redimensionar tanto la imagen como las coordenadas del
Bbox, dado un ancho y alto deseados, y devuelve la imagen resultante.
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s CustomDataset(Dataset):

iIn directorio raiz de donde iter

lo div

__init__(self, root_dir, bbox=Tr
self.root_dir = root_dir
self.bbox = bbox
self.classes = sorted(os.listdir(root_dir))
self.video_folders = []
f cls in self.classes:
class_folder = os.path.join(self.root_dir, cls)
self.video_folders.extend( [os.path.join(class_folder, video_folder) for video_folder in
sorted(os.listdir(class_folder))])

self.total_images = sum(len([f in os.listdir(video_folder) f.endswith( 3')]) for
video_folder in self.video_folders)

~-len. (self):
rn self.total_images

def __getitem__(self, idx):
video_folder_idx = 0
while idx >= len([f for f in os.listdir(self.video_folders[video_folder_idx])
f.endswith("'
in os.listdir(self.video_folders[video_folder_1idx])
f.endswith('
video_folder_idx += 1

video_folder = self.video_folders[video_folder_idx]

image_files = sorted([f f in os.listdir(video_folder) if f.endswith('.
xml_files = sorted([f f f in os.listdir(video_folder) if f.endswith(
image_1i idx % len(image_files)

xml_idx = idx % len(xml_files)

= ET.parse(os.path.join(video_folder, xml_files[xml_idx]))
tree.getroot()

xml_obj = root.find(

xmin int(xml_obj.find( 'bndbox/x 1) .text)
ymin = int(xml_obj.find('b 1').text)
Xmax int(xml_obj.find( 'bnd ).text)
ymax int(xml_obj.find( 'bndbox x').text)

image_path = os.path.join(video_folder, image_files[image_idx])

if self.bbox:
img, Xmin, Ymin, Xmax, Ymax = get_normalized_img_bbox(image_path, xmin, ymin, xmax, ymax)

img = get_normalized_img_bbox(image_path)
img_tensor = torch.tensor(img, dtype=torch.float32) / 255.0

img_tensor = img_tensor.permute(2, 0, 1)

if self.bbox:
bbox_list = [Xmin, Ymin, Xmax, Ymax]
bbox_tensor = torch.tensor([bbox_list], dtype=torch.float64)
labels_tensor = torch.ones((bbox_tensor.shape[0]), dtype = torch.int64)

target = {}
target[ '] = bbox_tensor
target[ ' label!' labels_tensor

turn img_tensor, target

return img_tensor




Figure 15 Codigo de la clase CustomDataset para la etapa 1 de ITESOWordNet

También se desarroll6 una clase personalizada "CustomDataset’, que itera sobre el arbol de directorios de
clases, obteniendo cada video dividido en fotogramas. Esta clase recibe un directorio raiz y procesa los
fotogramas de cada video por cada clase. Ademas, utiliza la funcion “get_normalized_img_bbox" para
normalizar las imagenes. Devuelve una imagen junto a su Bbox a manera de tensor para alimentar una red
neuronal basada en el marco de referencia PyTorch.

def get_data_loader(data_path, batch_size=20, pin_memory=True, bbox=True):

ea un data loader a partir de la clase CustomDataset, con la cantidad de elementos por

custom_dataset = CustomDataset(data_path, bbox)

BATCH_SIZE = batch_size

data_loader = Dataloader(
custom_dataset,
batch_size=BATCH_SIZE,
shuffle=True,
num_workers=1,
pin_memory=pin_memory
)

return data_loader

Figure 16 Codigo de la funcién get_data_loader para la etapa 1 de ITESOWordNet

Finalmente, la funcion “get_data_loader™ genera un cargador de datos a partir de la clase "CustomDataset’,
lo que permite dividir los fotogramas en lotes y producir un cargador independiente para los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba.

Partiendo de los Bboxes y etiquetas transformadas a tensores, se cre6 un modelo con el objetivo de
localizar las ROIs en cada imagen. Este modelo esta basado en Faster R-CNN ResNet50 FPN [34]. Para
lograr un manejo adecuado de los datos, se adecuaron las entrada y salidas segun el conjunto de datos
MEXLR2023. Ademas, se ajustaron los pesos de la red utilizando aprendizaje transferido, teniendo en
cuenta las dimensiones de los tensores de entrada y salida.
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Figure 17 Representacion grafica del modelo Faster R-CNN del trabajo Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection
with Region Proposal Networks

La etapa 1 del modelo ITESOWordNet finaliza con el retorno de los nuevos tensores calculados. Estos
tensores resultantes corresponden a las proposiciones de la region segmentada de la boca y sus alrededores.
De esta manera, somos capaces de obtener las ROls de cada uno de los fotogramas presentes en cada uno
de los videos.

4.2.2 Etapa 2: Extraccion de caracteristicas de las ROls,

procesamiento secuencial y clasificacion final
El modelo propuesto para la etapa 2 consta de un procesamiento modular dividido en dos apartados. El
primer mddulo se encarga de la extraccion de caracteristicas de cada una de las imagenes de entrada. Este
apartado se lleva a cabo empleando un modelo preentrenado VGG16. Asi mismo, toma la salida procesada
por el modelo en la etapa 1 y alimenta al segundo mddulo de la etapa 2 con vectores de caracteristicas.

Posteriormente, el segundo médulo trata las secuencias de imagenes empleando RNNs del tipo LSTM.
Finalmente, se clasifica la secuencia utilizando una capa totalmente conectada cuya salida llega a cinco
neuronas, cada una correspondiente a una clase.

La implementacion del modelo para la etapa 2 comienza con la definicién de una funcion que utiliza el
modelo de la etapa 1 para obtener las ROIs de cada imagen.
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def predict_mouth(image_path, model, width=64, height=64, show_img=False):

Esta funcidn carga una imagen, la procesa y muestra el cuadro delimitador.

img = cv2.imread(image_path)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

pred_box = predict_image(model, img_tensor)
xmin, ymin, xmax, ymax = map(int, pred_box)
img[ymin:ymax, xmin:xmax]

img = cv2.resize(img, (width, height))
if show_1img:
plt.imshow(img)

plt.axis('off"')
plt.show()

return img

Figure 18 Codigo de la funcién predict_mouth para la etapa 2, médulo 1 de ITESOWordNet

La funcion “predict_mouth’ recibe la imagen a procesar, el modelo, y las dimensiones de ancho y largo
deseadas. Luego, realiza la prediccion de la ROl de cada entrada utilizando el modelo de la etapa 1. Por
defecto, la salida de la funcion tiene un tamafio de 64 por 64 pixeles, resultando en una imagen cuadrada
con 3 canales de color en forma de Ndarray.
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def reduce_and_crop_video(video_path, mouth_model, effective_frames, from_xml=Fa

ber of the list

frames = list()

files = os.listdir(video_path)

image_files = sorted([file for file in files if file.endswith('.png')])

step = len(image_files) // effective_frames

for i1, filename in enumerate(image_files):

if 1% step == 0:
image_path = os.path.join(video_path, filename)

if from_xml:
cropped_image = get_mouth_from_xml(image_path)

cropped_image = predict_mouth(image_path, mouth_model)
frames.append(cropped_image)

return frames

Figure 19 Cddigo de la funcion reduce_and_crop_video para la etapa 2, mddulo 2 de ITESOWordNet

A un nivel de abstraccion superior, se implementé la funcion “reduce_and_crop_video™ como parte del
modulo 2, que se encarga de procesar cada carpeta que contiene una secuencia de imagenes
correspondientes a un video. Esta funcion recibe como entrada el video, el modelo que detecta el area de
la boca y la cantidad de fotogramas efectivos.

Figure 20 Ejemplo del efecto de la funciéon reduce_and_crop_video sobre una muestra de video
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Se decidio utilizar 25 de las 50 imagenes totales por video. Esto se basa en la premisa de que es posible
obtener resultados favorables al considerar solamente una cantidad de significativa de fotogramas para
reducir la dimensionalidad de los datos durante el procesamiento de secuencias. De esta manera, la
cantidad de fotogramas efectivos se refiere al nimero de imagenes a considerar durante la creacion de
lotes a partir del total contenido en un video.

def get_reduced_videos(dataset_path, mouth_model, effective_frames, from_xml=Fal
videos = list()
labels = list()
label_map = {}
label_num = 0

for cl in sorted(os.listdir(dataset_path)):
cl_path = os.path.join(dataset_path, cl)

if cl not in label_map:
label_map[cl] = label_num
label_num += 1

for video_file in os.listdir(cl_path):
video_path = os.path.join(cl_path, video_file)

reduced_video = reduce_and_crop_video(video_path, mouth_model, effective_frames, from_xml)

videos.append(reduced_video)
labels.append(label_map[cl])

return np.array(videos), np.array(labels), label_map

Figure 21 Cédigo de la funcién get_reduced_videos para la etapa 2, médulo 2 de ITESOWordNet

La funcion “get_reduced_videos™ se encarga de iterar sobre el conjunto de datos recibido para aplicar la
funcion “reduce_and_crop_video™ a cada uno de los videos. Recibe un conjunto de datos, el modelo
encargado de localizar la ROI y la cantidad de fotogramas efectivos. Devuelve dos Ndarrays, uno
correspondiente a los videos y otro a las etiquetas, ademas del mapa de etiquetas.
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CustomDataset(Dataset):
_init__(self, dataset_path, mouth_model=None, effective_frames=25):

umagenes

datos ej.

data_splitted = get_reduced_videos(dataset_path, mouth_model, effective_frames)
self.videos = data_splitted[0]
self.labels = data_splitted[1]
self.label_map = data_splitted[2]
self.transform = transforms.Compose( [
transforms.ToTensor( ),
transforms.Normalize(mean=[0.5], std=[0.5])])

__len__(self):
return len(self.videos)

__getitem__(self, idx):

video = self.videos[1idx]
label = self.labels[1idx]

[self.transform(frame) for frame in video]
torch.stack(video)

return video, label

Figure 22 Codigo de la clase CustomDataset para la etapa 2, médulo 2 de ITESOWordNet

Al igual que para la etapa 1, en la 2 se desarroll6 una clase personalizada “CustomDataset™ que itera sobre
el conjunto de datos. Utiliza la funcién de “get_reduced_videos™ para procesar todos los videos contenidos
en el conjunto. Esta clase recibe un directorio raiz y procesa la secuencia de fotogramas de cada video por
clase. Devuelve una lista de tensores correspondientes a un video, y la etiqueta del video.
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def get_data_loader(data_path, batch_size=10, pin_memory=True):
custom_dataset = CustomDataset(data_path)

BATCH_SIZE = batch_size

data_loader = Dataloader(
custom_dataset,
batch_size=BATCH_SIZE,
shuffle=True,
num_workers=1,
pin_memory=pin_memory
)

return data_loader, custom_dataset.label_map

Figure 23 Cadigo de la funcién get_data_loader para la etapa 2, médulo 2 de ITESOWordNet

Como parte final de la preparacidn de los datos para la fase de entrenamiento, la funcién “get_data_loader’
genera un cargador de datos a partir de la clase “CustomDataset™. Esta funcion permite dividir los tensores
correspondientes a los videos y sus respectivas etiquetas en lotes. De esta manera, Somos capaces de
producir un cargador de datos independiente para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

En este punto, ya estan definidas las etapas de preprocesamiento de los videos para la segmentacion de las
ROIs de cada uno de los videos. También se ha completado la conversion de las secuencias de imagenes
a tensores junto con sus etiquetas.

La siguiente etapa consiste en la definicion del modelo que sera entrenado posteriormente a partir de los
tensores resultantes. Como se describié al inicio de la etapa 2, el modelo encargado del procesamiento de
las secuencias de informacion esta conformado por VGG16 y LSTM. Finalmente, este modelo se encarga
de clasificar cada video con la palabra correspondiente a la prediccién, véase Figure 24 Diagrama a
bloques de la arquitectura propuesta para la etapa 2 de ITESOWordNet
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Figure 24 Diagrama a bloques de la arquitectura propuesta para la etapa 2 de ITESOWordNet

4.3 Seleccion de funcidn de pérdida y optimizacion
En el disefio y entrenamiento de modelos de DL, la eleccién de la funcién de pérdida y el algoritmo de
optimizacion es crucial para asegurar el desempefio ptimo. La manera en que somos capaces de medir el
error existente entre las salidas predichas por el modelo y las esperadas se calcula a partir de la funcion de
pérdida, también conocida como funcidn de costo. En este sentido, a menor valor de funcién de pérdida,
menor es el error en las predicciones [31].

Por otro lado, el algoritmo de optimizacién se encarga de la tarea del ajuste de pesos en el modelo. Al
igual que en la teoria de control, en tareas de DL la optimizacion tiene como objetivo obtener el mejor
resultado en el ajuste de un algoritmo [19]. De esta manera, busca minimizar la funcion de pérdida de
manera eficiente.

Para ITESOWordNet se ha seleccionado la funcién de pérdida de entropia cruzada al tratarse de una tarea
de clasificacién. La entropia cruzada (4) es adecuada para problemas de clasificacion multiclase, ya que
mide la discrepancia entre la distribucion de probabilidad predicha por el modelo y la distribucidn real de
las clases.

(o
L= N Zlyi,j log(p; ;) (5)
]:

i=1
En la ecuacion (4), N es el nimero de ejemplos, C el nimero de clases, y; ; son las etiquetas reales de la

clase j para la muestra i y p; ; es la probabilidad predicha de la clase j para la muestra i [35].

Se eligi6 el optimizador Adaptative Moments, por sus siglas en inglés (Adam), que calcula dindmicamente
tasas de aprendizaje adaptativas para cada pardmetro del modelo, basandose en los primeros y segundos
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momentos del gradiente [20]. A partir del optimizador Adam, se actualizan los pardmetros del modelo
buscando la manera de obtener un rendimiento 6ptimo en la tarea de clasificacion de palabras en base a la
tasa de aprendizaje seleccionada, que para ITESOWordNet fue de 0.001.

4.4 Entrenamiento
La etapa de entrenamiento es conocida también como la fase de aprendizaje. En este punto, la forma
exacta del algoritmo de prediccidn es determinada a partir del conjunto de datos seleccionado para este
propésito [36]. La ejecucién del entrenamiento se lleva a cabo utilizando el conjunto de datos dividido
en lotes. Estos lotes alimentan el modelo a través de varias épocas. Durante cada época, el modelo ajusta
sus parametros utilizando un optimizador en funcién de la pérdida calculada.

Para cada iteracion en el ciclo de entrenamiento, se realiza una serie de pasos listados en Table 2 Listado
de pasos en un ciclo de entrenamiento

Table 2 Listado de pasos en un ciclo de entrenamiento

Propagacion hacia adelante
Célculo de la pérdida
Propagacion hacia atras
Actualizacioén de los parametros

4.4.1 Entrenamiento del modelo ITESOWordNet
Para entrenar el modelo ITESOWordNet, se implementd la funcién “train_model . Esta funcién recibe el
cargador de datos para entrenamiento y validacion, la funcion de pérdida a utilizar, el optimizador y el
numero de épocas.
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def train_model(model, train_loader, val_loader, criterion, optimizer, num_epochs=5,
model_path=model_path):

best_val_loss = float('inf"')

train_acc = 0

val_acc = 0

pbar = trange(@, num_epochs, leave=False, desc='

epoch in pbar:
epoch_time_start = time.time()
pbar.set_postfix_str('/ i { 5, :.2f}%' .format(train_acc, val_acc))

current_epoch_loss = 0.0
correct = 0
total = @

model.train()
for batch_inputs, batch_labels in tgdm(train_loader, desc='Training', leave=Fa
batch_inputs = batch_inputs.to(device)
batch_labels = batch_labels.to(device)
batch_labels = batch_labels.long()
optimizer.zero_grad()
outputs = model(batch_inputs)
, predicted = torch.max(outputs, 1)

total += batch_labels.size(0Q)
correct += (predicted == batch_labels).sum().item()

loss = criterion(outputs, batch_labels)

loss.backward( )

optimizer.step()

current_epoch_loss += loss.item() * batch_inputs.size(@)
train_acc = 100 * correct/total

train_accuracies.append(train_acc)

epoch_loss = current_epoch_loss/len(train_loader.dataset)
train_losses.append(epoch_loss)

print(“E {}, s: {}, TR uracy: {}".format(epoch+l, epoch_loss, train_acc))

model.eval()

current_epoch_loss = 0.0
correct = 0
total = 0

Figure 25 Cdédigo de la funcion train_model parte 1 (Entrenamiento)

Por cada época, la funcién se encarga de mover los tensores de datos al hardware disponible. En el caso
del entrenamiento de ITESOWordNet, se utilizaron GPUs del tipo V100 disponibles en Google Colab.
Posteriormente, por cada uno de los lotes, se calcula la pérdida del modelo. Una vez que se tiene la pérdida,
el optimizador se encarga de actualizar los parametros del modelo.
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with torch.inference_mode():
for batch_inputs, batch_labels in tqdm(val_loader, desc=
batch_inputs batch_inputs.to(device)
batch_labels batch_labels.to(device)
batch_labels = batch_labels.long()
outputs = model(batch_inputs)
_, predicted = torch.max(outputs, 1)
total += batch_labels.size(0)
correct += (predicted == batch_labels).sum().item()
loss = criterion(outputs, batch_labels)
current_epoch_loss += loss.item() * batch_inputs.size(0)
val_acc = 100 * correct/total

val_accuracies.append(val_acc)

epoch_loss = current_epoch_loss/len(val_loader.dataset)
val_losses.append(epoch_loss)

print("Epoch {}, VAL Loss: {}, VAL Accuracy: {}".format(epoch+1, epoch_loss, val_acc))

if epoch_loss < best_val_loss:
best_val_loss = epoch_loss

torch.save({

: model.state_dict(),
: optimizer.state_dict(),

print("GU/
print("l I ) Co dida de validacion {} en {}".format(epoch_loss,
model_path))

checkpoint = torch.load(model_path, map_locatio
model.load_state_dict(checkpoint['r st
optimizer.load_state_dict(checkpoint['opt

torch.cuda.empty_cache( )

epoch_time_end = time.time()
delta_time_epoch = epoch_time_end-epoch_time_start
print("End Epoch {}, Elapsed time: {} Minutos".format(epoch+l, round(delta_time_epoch/60, 2)))

print("Entrenal

Figure 26 Cddigo de la funcién train_model parte 2 (Validacion)

Finalmente, para la validacion que se realiza por cada época, se configura el modelo en modo inferencia
e iteramos sobre los lotes del conjunto de validacién. El conjunto de validacion, en este punto, es
desconocido para el modelo, por lo que nos permite ejercitar la capacidad de generalizar sobre datos
desconocidos.
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4.5 Meétricas de evaluacion seleccionadas
La evaluacion del desempefio de un modelo de DL no puede basarse Unicamente en la pérdida durante la
fase de entrenamiento y validacidn. Es crucial utilizar métricas de evaluacion que proporcionen una vision
méas completa del rendimiento del modelo en la fase de prueba. Para el modelo ITESOWordNet, se
seleccionaron las métricas de evaluacion descritas a continuacion.

Exactitud: Para calcular la proporcidn de predicciones correctas entre el total de predicciones realizadas.

Sensibilidad: La sensibilidad mide la proporcién de verdaderos positivos que fueron correctamente
identificados por el modelo [22].

F1-Score: Esta medida combina precision y sensibilidad para obtener un valor mas objetivo. Se utiliza
principalmente en problemas donde el conjunto de datos esta desbalanceado [37]. Aunque este no es el
caso para este modelo, sin embargo, es un punto de datos interesante a analizar.

Matriz de Confusién: Con el objetivo de representar de manera grafica y detallada el rendimiento del
modelo al mostrar el nimero de predicciones correctas e incorrectas por cada clase.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados del entrenamiento y validacion del modelo a través de 30 épocas se reflejan a continuacion
en las graficas de pérdida y exactitud.
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Figure 27 Gréficas de pérdida y exactitud del modelo ITESOWordNet durante la fase de entrenamiento a través de 30 épocas

En la grafica de pérdida podemos observar que tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacion
presentan una tendencia decreciente. En la validacién se muestran algunas fluctuaciones que incrementan
un poco mas a partir de la época 10. Esas fluctuaciones podrian deberse a la variabilidad en el conjunto de
datos o al ajuste de los parametros. Sin embargo, en general, podemos apreciar que la pérdida de validacién
sigue de cerca a la de entrenamiento, lo cual es un buen indicador de que el modelo tiene la capacidad de
generalizar de manera adecuada.

La gréfica de exactitud muestra una tendencia creciente y constante, alcanzando casi el 100% para el
entrenamiento. Al final del entrenamiento, se puede observar que la validacion se mantiene en torno al
90%. También existen algunas fluctuaciones en la exactitud de la prueba y validacion; sin embargo, la
tendencia que marcan y la cercania con la que se mueven, indican también una alta capacidad de
generalizacion.

En términos de sobreajuste, la pérdida de validacion no muestra una tendencia de aumento significativo,
y tanto el comportamiento del entrenamiento como el de validacion parecen seguir un patrén muy similar.
Por lo anterior, no existe un indicio de sobreajuste en el comportamiento del modelo a través de las épocas.

La prueba del modelo se realiz6 sobre el conjunto de datos de prueba compuesto por 10 videos. Estos
estan balanceados, con dos correspondientes a cada una de las clases. A continuacion, se presentan los
resultados obtenidos en términos de las diferentes métricas seleccionadas.
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5.1 Exactitud, Precision y Sensibilidad del modelo

5.1.1 Exactitud del modelo ITESOWordNet
TP

E titud =
xactitu S Total

TP=9
Total = 10 (6)

9
Exactitud = — = 0.9
xactitu 10

5.1.2 Precision del modelo ITESOWordNet

TP+TN
TP+TN +FP+FN

Precisiéon =

TP=9
TN=0
FP=1 "
FN=0

9+0 9

precision = 2F0 9
eSO = 0 r1+0 10

=09

5.1.3 Sensibilidad del modelo ITESOWordNet

TP

Sensibilidad = TP T FN

FN=0 (&)
9
Sensibilidad = 970" 1
Como se puede apreciar en los calculos (5), (6), (7) el modelo logra alcanzar una alta exactitud y precision

similar. Ademas, dado que no hubo clasificaciones de FN, la sensibilidad alcanza un valor de 1. Esto indica
gue el modelo es muy efectivo en identificar correctamente las clases sin omitir ninguna instancia positiva.

5.2 F1 Score
_ 2 Xprecision X sensibilidad

F1 =
precision + sensibilidad
Precision = 0.9

(9)

Sensibilidad = 1
F1_2><0.9><1_1.8_0947
0941 19

Partiendo del concepto armonico que utiliza el F1 score para comparar la precision y sensibilidad, se puede
observar que el modelo presenta buenos resultados. La diferencia entre ambas métricas no es significativa.
Esto indica que el modelo ITESOWordNet mantiene un buen desempefio en términos de F1 score,
reflejando un equilibrio adecuado entre la precision y sensibilidad.
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5.3 Matriz de confusion
A continuacidn, se presenta la matriz de confusion, que grafica la clasificacion efectuada por del modelo
ITESOWordNet sobre el conjunto de datos de prueba.
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Figure 28 Matriz de confusion que muestra el desempefio de clasificacion del modelo ITESOWordNet sobre el conjunto de datos
de prueba

La matriz de confusién proporciona una representacién detallada del rendimiento del modelo
ITESOWordNet en la tarea de clasificacidn de palabras. A partir de ella, se puede observar que el modelo
clasifica correctamente la mayoria de las instancias en sus respectivas clases.

Para la clase "Accion”, el modelo realizé una clasificacion correcta en una instancia, mientras que hubo
una instancia clasificada incorrectamente como "Fuerza". En las clases "Ciencia”, "Fuerza", "Mdusica" y
"Namero", el modelo logré una clasificacion perfecta, con dos instancias correctamente clasificadas en
cada una de estas clases y sin ningun error.

Estos resultados indican que el modelo tiene un alto rendimiento en la clasificacion de la mayoria de las
clases, con un pequefio error en la clase "Accion". La matriz de confusién demuestra la capacidad del
modelo para generalizar adecuadamente sobre los datos en un ambiente controlado y clasificar con
precision la mayoria de los videos en sus categorias correctas.

5.4 Contraste contra el estado del arte
Los resultados obtenidos con el modelo ITESOWordNet demuestran su efectividad para clasificar las
palabras seleccionadas, alcanzando una exactitud del 90%. No obstante, es importante comparar este
rendimiento con otros modelos del estado del arte en tareas similares de clasificacién como [12].

Una diferencia clave entre nuestro modelo y los modelos del estado del arte radica en el idioma y la
cantidad de datos disponibles. Muchos de los modelos mas avanzados se han desarrollado y entrenado
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utilizando grandes volumenes de datos en inglés, mientras que ITESOWordNet se enfoca en el espafiol
latino.

Esta distincion linguistica puede influir significativamente en el rendimiento, ya que los modelos en inglés
suelen beneficiarse de mayores recursos y datasets mas extensos. A pesar de estas diferencias, el modelo
ITESOWordNet muestra un desempefio competitivo. La exactitud alcanzada es comparable a la de los
modelos del estado del arte cuando se ajustan a contextos de datos limitados y especificos de un idioma.
Ademas, ITESOWordNet destaca por su capacidad de manejar variaciones y particularidades del espafiol
latino, una caracteristica que no siempre esta presente en modelos entrenados principalmente en inglés.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarroll6 el modelo ITESOWordNet para la deteccién y clasificacion de palabras a
partir de la lectura de labios, utilizando técnicas de DL y ML. EI modelo fue entrenado y validado con un
conjunto de datos especifico, MEXLR2023, disefiado y capturado en un entorno controlado con hablantes
nativos del espafiol latino en México.

Uno de los principales retos enfrentados durante el desarrollo de este proyecto fue la cantidad de datos
disponibles. La creacion y etiquetado manual de las 25,000 imagenes resultantes de los 500 videos
representd un desafio significativo. Este proceso no solo fue laborioso, sino que también destaco la
necesidad de contar con conjuntos de datos mas amplios y variados para mejorar la robustez y capacidad
generalizacion del modelo.

A pesar de estas limitaciones, el modelo ITESOWordNet demostr6 un desempefio competitivo,
alcanzando una exactitud del 90% en la clasificacion de palabras. Estos resultados son comparables a los
modelos del estado del arte, especialmente considerando el enfoque en un idioma y contexto regional
especificos. Ademas, muestran la viabilidad de desarrollar una aplicacion que integre un modelo capaz de
generar subtitulos. Esta aplicacion tendria un desempefio sobresaliente y beneficiaria a personas con
discapacidad auditiva en México.

Para futuras investigaciones, se recomienda incrementar la cantidad de datos de entrenamiento. Ampliar
el conjunto de datos no solo podria mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. También permitiria
el entrenamiento de arquitecturas mas complejas que puedan captar mejor las sutilezas del lenguaje visual.
Ademas, es crucial expandir el enfoque del modelo a entornos no controlados. Esto permitira evaluar y
mejorar el desempefio del modelo en condiciones mas variadas y realistas, aumentando su aplicabilidad
practica en situaciones cotidianas.
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