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Resumen

Las lenguas de signos son lenguas naturales propias de las comuni-
dades de personas sordas o con déficit auditivo. No son meras transpo-
siciones de la lengua oral, sino que tienen origen y evolucion propias,
asi como su propio léxico, gramatica e idiosincrasia.

Estolas convierte en un objeto de estudio legitimo paralos campos de
la Lingiiistica Computacional y el Procesamiento del Lenguaje Natural.
En esta tesis se describe una investigacién enmarcada en este estudio,
con énfasis en la Lengua de Signos Espafola (LSE) y su SignoEscritura.
La investigacion doctoral realizada se articula en seis publicaciones,
elaboradas en el marco de un proyecto de investigacién financiado,
dirigido por el autor y de titulo “Visualizando la SignoEscritura” (VisSE).

Se incluye una discusién integradora que establece y justifica los obje-
tivos de la investigacion. Se realiza ademas un analisis critico del estado
de la cuestion, en el que se consideran aspectos fundamentales para la
investigacion en lenguas de signos, como los métodos para su recono-
cimiento automatico, su gramatica y estructura, y su representacion
escrita. Es precisamente este ultimo tema el que motiva el principal
objetivo técnico de la tesis: mejorar el procesamiento automatico de la
SignoEscritura.

En este marco, se ha recolectado un corpus original de muestras
de SignoEscritura de LSE, para el que se ha desarrollado un esque-
ma de anotacién novedoso y complejo basado en el conocimiento de
su lingiiistica. En base a este corpus se han entrenado algoritmos de
Inteligencia Artificial, en concreto redes neuronales de aprendizaje

XIV



Resumen

profundo, para reconocer e interpretar la SignoEscritura. La eficacia de
estos algoritmos se ha potenciado mediante la creacion de un sistema
experto que los combina con reglas 1dgicas, deducidas del analisis te6-
rico realizado. Estos desarrollos han sido posibles gracias a una libreria
Python creada para esta investigacion, Quevedo, que permite gestionar
corpus de datos, visualizarlos, anotarlos y procesarlos. También se ha
creado una aplicacion web para transferir a la sociedad los resultados
obtenidos que convierte la SignoEscritura en explicaciones textuales y
en un modelo tridimensional de la mano.

Adicionalmente, esta tesis no s6lo ha aportado avances técnicos en
el procesamiento de la SignoEscritura, sino que también ha generado
un conocimiento profundo sobre la LSE, materializado en un modelo
subyacente y en diversas publicaciones y aplicaciones computacionales
no incluidas en el compendio pero referenciadas en este documento.

El software y los datos generados durante la investigacién han sido
liberados bajo licencias de c6digo abierto, permitiendo asi que futuros
investigadores puedan continuar avanzando en este &mbito sin tener

que partir desde cero.
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Abstract

Sign languages are natural languages native to the Deaf or Hard-of-
Hearing communities. They are not mere transpositions of an oral
language, but have their own origin and evolution, as well as their own
lexicon, grammar, and idiosyncrasy.

This makes them a legitimate object of study for the fields of Compu-
tational Linguistics and Natural Language Processing. This thesis des-
cribes research framed within this study, with an emphasis on Spanish
Sign Language and its SignWriting. The doctoral research conducted is
articulated in six publications, developed within the framework of a
competitively funded research project led by the author, “Visualizing
SignWriting” (VisSE).

An unifying discussion is included that establishes and justifies the
objectives of the research. A critical analysis of the current state of
the question is also conducted, considering essential aspects for sign
language research, such as methods for their automatic recognition,
their grammar and structure, and their written representation. It is
precisely this last topic that motivates the main technical objective of
the thesis: improving the automatic processing of SignWriting.

In this context, an original corpus of SignWriting samples has been
collected, for which a new and complex annotation scheme based on
its linguistics has been developed. Based on this corpus, Artificial Inte-
lligence algorithms, specifically deep learning neural networks, have
been trained to recognize and interpret SignWriting. The effectiveness
of these algorithms has been enhanced by creating an expert system
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Abstract

that combines them with logical rules, derived from the theoretical
analysis performed. These developments have been made possible
thanks to a Python library built for this research, Quevedo, which allows
managing data corpora as well as visualizing them, annotating them
and processing them. A web application has also been created in order
to transfer the research results to society. This application converts
SignWriting into textual explanations and includes a three-dimensional
model of the hand.

Additionally, this thesis has not only contributed technical advan-
ces in the processing of SignWriting but has also generated in-depth
knowledge about Spanish Sign Language, materialized in an underlying
model and in various publications and computational applications not
included in the compendium but referenced in this document.

The software and data generated during the research have been
released under open source licenses, thus allowing future researchers

to continue advancing in this area without having to start from scratch.
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1. Introduccion

Las Lenguas de Signos (LS) constituyen un conjunto diverso y complejo de siste-
mas lingiiisticos que desempefian un papel crucial en las comunidades de personas
con discapacidades auditivas a nivel global (Stokoe 1960; Parkhurst y Parkhurst
2001). Contrariamente a los idiomas orales, que se transmiten a través del canal
auditivo-vocal, las lenguas de signos se comunican mediante un canal viso-gestual.
En este contexto, el emisor, también conocido como signante, efectiia una serie
de gestos codificados con las manos y el cuerpo, que en su conjunto se denomi-
nan “signos”. Estos signos se realizan dentro de un dominio espacial especifico,
comunmente llamado “espacio de signado”. El receptor u observador, a su vez, se
vale del sentido de la vista para captar, interpretar y procesar estos signos (Quer,
Pfau y Herrmann 2021).

Estos sistemas de signos exhiben una rica variedad de articulaciones gestuales
que abarcan desde configuraciones manuales estaticas hasta movimientos dinami-
cos de las manos, e incluso inclinaciones sutiles del cuerpo. En una analogia con
los idiomas orales, estas articulaciones gestuales pueden considerarse equivalentes
a los fonemas en las lenguas habladas, y se organizan en patrones especificos para
formar signos individuales, que a su vez se combinan para crear frases y oraciones
complejas (Brentari 2019).

En afios recientes, las lenguas de signos han experimentado un notable incre-
mento en su visibilidad e interés por parte de la sociedad en general. Diversos
medios de comunicacidn, incluyendo cadenas de television publicas, han empe-
zado a incorporar intérpretes de lengua de signos en sus transmisiones, lo cual
ha contribuido significativamente al reconocimiento publico de la complejidad
y la riqueza de estas lenguas (Utray y Gil 2014). Paralelamente, su expresividad
inherente y atractivo visual las han convertido en un fenémeno recurrente en la
difusién de la cultura popular, como en el caso de los memes en internet o en la
interpretacion de musica en LS (Penalba Acitores, Moriyén Mojica y Luque Perea
2018).
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1.1. Objetivo general: tratamiento computacional de LSE

Al mismo tiempo que aumenta la visibilidad de las lenguas de signos, estas se
estan convirtiendo en un foco de atencion en el &mbito de la Inteligencia Artificial
(IA), especialmente en el contexto de nuevos paradigmas como el Aprendizaje
Profundo (Deep Learning) y la Analitica de Datos Masivos (Big Data). Dada su
naturaleza intrinsecamente multimodal y su potencial para mejorar la accesibilidad
de las personas con discapacidades auditivas, las lenguas de signos ofrecen un
campo de estudio especialmente atractivo para los investigadores en IA, quienes
buscan desarrollar algoritmos y sistemas que puedan tratar estas lenguas de manera
automatica y eficaz.

Ademas del innegable atractivo que representan las Lenguas de Signos (LS) para
las tecnologias computacionales emergentes, es imperativo reconocerlas como
lenguajes naturales que son susceptibles de andlisis en el &mbito de la lingiiistica
computacional (LC) y el procesamiento del lenguaje natural (PLN). La LC se encarga
del estudio de las lenguas y la facultad humana del lenguaje a través de métodos
computacionales, incluyendo pero no limitado a la 16gica formal y las matematicas.
En contraposicion, el PLN se centra en el tratamiento de la lengua humana desde
la perspectiva de la ingenieria informatica, ya sea como datos de entrada, salida o
para procesos de analisis y sintesis del lenguaje.

Este trabajo se inserta en la interseccion disciplinar entre informatica y lingiiis-
tica, ambito en el que he focalizado mi investigacion. En este sentido, el objetivo
principal de la presente tesis es explorar y avanzar en el tratamiento computacio-
nal de las lenguas de signos, especificamente la Lengua de Signos Espaiiola (LSE),
usando técnicas modernas de IA, LC y PLN.

Cuando se contempla la posibilidad de tratar computacionalmente las LS, las
primeras ideas que suelen surgir son la generacion de avatares signantes o el
reconocimiento automatico de la LS (Elliott et al. 2008; Lombardo et al. 2011;
Ludefia 2014). Estos son igualmente los puntos de partida con los que inicié mi
propia investigacion académica y son comunmente propuestos por estudiantes
para sus trabajos de fin de grado o master (Sanchez Jiménez, Lépez Prieto y Garrido
Montoya 2019; Vegas Cafias, Rodriguez Cuesta y Torralbo Fuentes 2020), asi como en
enfoques empresariales que abordan esta tematica. Mi trayectoria inicial también
se centr6 en abordar estos problemas, a través del disefio de avatares animados
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y la utilizacién de camaras de video y de profundidad para el reconocimiento de
signos.

No obstante, se debe subrayar que tanto la creacién de avatares como el reconoci-
miento automatico son tareas de gran envergadura que no admiten una aplicacion
directa de tecnologias preexistentes. Esta complejidad se torna evidente al consi-
derar las LS como lenguas en pleno derecho. Crear un avatar animado que signe
de manera natural es un problema computacional comparable a desarrollar un
software que pueda hablar en una lengua oral de forma natural. Del mismo modo,
el reconocimiento automatico de la LS representa un reto en el campo de la traduc-
cién automatica. El estado del arte en traduccién automatica ha alcanzado niveles
de sofisticacion considerables, pero esto se ha logrado tras afios de investigaciones
dedicadas y la asignacién de recursos significativos.

1.2. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo general planteado, establecemos una serie de objetivos
especificos que facilitaran su consecucién. Iniciamos con un objetivo tedrico cen-
trado en el conocimiento profundo del dominio en cuestién. Abordar el tratamiento
computacional de una lengua natural como la LSE sin un entendimiento sélido de
sus particularidades seria imprudente y podria conducirnos a errores significativos.
Este aspecto se torna ain més crucial dado que la LSE carece de la abundancia de
recursos e informacién que suelen estar disponibles para otras lenguas orales.

El objetivo tedrico descubre el principal obstaculo para la consecucién de nues-
tro objetivo general, que radica en la representaciéon adecuada de la LSE. Este
desafio nos lleva a formular objetivos técnicos con el fin de superar tal obstaculo.
Estos objetivos técnicos abarcan esfuerzos de diversa indole enmarcados en la
informatica, desde la recoleccion y el procesamiento de datos, su tratamiento algo-
ritmico mediante técnicas avanzadas de Inteligencia Artificial, hasta el desarrollo
de software especifico.

Finalmente, se incorpora un objetivo complementario que orienta nuestra me-
todologia de trabajo. Este objetivo consiste en publicar todos los datos recabados,
el conocimiento generado y los desarrollos de software en formatos de acceso
abierto, con el fin de fomentar una mayor difusién de la informacién y permitir la

reproducibilidad de nuestros resultados.
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1.2.1. Objetivo tedrico

En el caso de las Lenguas de Signos, sus caracteristicas intrinsecas, que las di-
ferencian notablemente de las lenguas orales, suponen que no se pueda realizar
una aplicabilidad directa de las técnicas empleadas para las lenguas orales. Las
limitaciones de datos y la singularidad de su estructura gramatical y sintactica
exigen que los investigadores adopten un enfoque adaptado especificamente pa-
ra su tratamiento computacional. Para que las investigaciones realizadas sean
efectivas y utiles realmente en el contexto de la LSE, un objetivo preliminar y fun-
damental de mi investigacion doctoral es adquirir una sélida base de conocimiento
cientifico-técnico en relaciéon con la LSE.

Esto incluye no sdlo un analisis tedrico y bibliografico de la estructura y gramatica
de la lengua de signos, sino también el estudio de la LSE en si. Para poder tratar
con éxito una lengua, sus peculiaridades y caracteristicas Unicas, es fundamental,
en mi opinién, comprenderla y poder articularla.

En el proceso de explorar la LSE y evaluar el estado actual de su tratamien-
to computacional, identificamos que uno de los desafios mas imponentes es la
cuestion de su representacion (Miller 2001). A diferencia de las lenguas orales
occidentales, que generalmente comparten un sistema de escritura basado en el
alfabeto latino, las lenguas de signos carecen de un sistema de escritura estandar y
universalmente aceptado. Esto contrasta con idiomas como el ruso, arabe o japo-
nés, donde uno de los primeros pasos para el aprendiz es familiarizarse con un
sistema de escritura especifico.

Para las LS, sin embargo, la ausencia de un sistema de escritura estandarizado
y ampliamente reconocido constituye un obstaculo notorio en la pedagogia y el
aprendizaje. Frecuentemente, los estudiantes optan por desarrollar sus propios sis-
temas idiosincrasicos de notacion o, en su defecto, prescinden de cualquier registro
escrito, abordando el aprendizaje del idioma desde una perspectiva exclusivamente
oral-visual.

La ausencia de un sistema de escritura formalizado para las LS presenta una
complejidad adicional para los enfoques de Lingiiistica Computacional (LC) y Pro-
cesamiento del Lenguaje Natural (PLN). En estos campos, la representacion textual
es primordial para la modelizacion y el andlisis. Por ende, se genera una necesidad
imperante de desarrollar o adaptar sistemas de representacion lingliistica que
sean coherentes y eficaces para la transcripcion y el procesamiento computacional
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de la LSE. Sin una representacién adecuada, los esfuerzos en LC y PLN quedan
considerablemente obstaculizados, limitando las posibilidades de avance tanto en
la teoria como en la aplicaciéon practica de tecnologias relacionadas con la lengua
de signos.

Afortunadamente, si que existen distintos sistemas de escritura para la LS, aun-
que no sean estandar ni muy extendidos. Entre ellos, se encuentra la SignoEscritura,
inventado en norteamérica por Valerie Sutton para la Lengua de Signos Americana
(Sutton 1995). La SignoEscritura es especialmente relevante para nosotros ya que se
utiliza en el Centro de Idiomas Complutense por las profesoras de LSE como apoyo
lingiiistico, si bien no se ensefia en si en su total complejidad. La SignoEscritura
constituye una representacion abstracta pero visual de las LS, y utiliza iconografia
especifica para representar las manos y el cuerpo. Estas representaciones se dispo-
nen en un plano bidimensional para capturar el espacio y movimiento de la lengua
de signos. Aunque de origen estadounidense, es un sistema fonético y, por lo tanto,
adaptable a cualquier lengua de signos, lo que lo convierte en un candidato éptimo
para su uso como representacion, tanto desde una perspectiva cientifica como
ingenieril, de las LS.

1.2.2. Objetivos técnicos

No obstante, la SignoEscritura presenta un desafio crucial: su naturaleza grafica.
A diferencia de las escrituras de lenguas orales, que son esencialmente secuencias
lineales de simbolos individuales, la disposicién de los simbolos en la SignoEs-
critura es bidimensional y grafica. Esta caracteristica plantea una problematica
especifica en su implementacién y uso en entornos digitales. Esto da lugar al objeti-
vo técnico de esta tesis: desarrollar métodos para el procesamiento computacional
efectivo de la SignoEscritura.

Este objetivo a su vez se desglosa en una serie de sub-objetivos interrelacionados
que deben alcanzarse con éxito. En primer lugar, se plantea la necesidad de recopi-
lar una muestra significativa de ejemplos de SignoEscritura (sub-objetivo técnico
1). Este paso es fundamental para disponer de datos empiricos auténticos sobre
los cuales basar los avances y para poder llevar a cabo una evaluacion concreta
de las implementaciones realizadas. Paralelamente, se requiere investigar en el
campo de la inteligencia artificial, en concreto en la visién artificial, para poder
desarrollar algoritmos de IA capaces de reconocer y comprender la SignoEscritura
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(sub-objetivo técnico 2). Por ultimo, resulta esencial plasmar estos algoritmos y
meétodos en forma de software (sub-objetivo técnico 3), con el fin de poder evaluar-
los objetivamente utilizando los datos reunidos, al mismo tiempo que se garantiza
que la funcionalidad resultante esté disponible para otros programas o para los
usuarios finales.

Estos objetivos técnicos convergieron en un proyecto financiado en convocatoria
competitiva a nivel nacional, y que se describe en detalle en el capitulo 3. Este
proyecto, titulado “Visualizando la SignoEscritura” (VisSE) desempefia un papel
central en la integracion de la tesis, al proporcionar un marco unificador para los

diversos objetivos planteados.

1.2.3. Objetivo complementario

Uno de los pilares fundamentales de la ciencia reside en la puesta en comun
del conocimiento y de los métodos empleados para adquirirlo. Esta practica no
solo permite el escrutinio y la validacién del trabajo cientifico por parte de la
comunidad, sino que también facilita la colaboracién y la construccion colectiva de
un corpus de sabiduria cientifica. Sin embargo, el ritmo acelerado y la complejidad
creciente de la ciencia moderna han generado obstaculos para una comparticiéon
efectiva.

En el &mbito de la IA, la generacidn de algoritmos, scripts y grandes conjuntos
de datos es constante. Afortunadamente, ademas, en la actualidad existe un fuerte
movimiento hacia la ciencia abierta. No obstante, la mera comparticion de datos y
scripts suele ser insuficiente para replicar o extender investigaciones previas. Los
entornos de investigacion varian, y a menudo faltan detalles sobre configuraciones
especificas, versiones de software, o incluso métodos de preprocesamiento de
datos, lo que hace que la reproducibilidad sea una tarea ardua.

En este contexto, me planteo un objetivo complementario a la investigacién
desarrollada en mi tesis. Mi meta no es solo publicar el maximo numero posible
de datos y software creados durante mi investigacion, sino hacerlo de una forma
que permita su facil replicabilidad y extension. Esto incluye el uso de software
libre, el uso de practicas modernas en la comparticién de recursos cientificos, la
creacion de documentacién exhaustiva y detallada, y la estructuracidon cuidadosa
de los datos.
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Ademas, propongo no sélo utilizar scripts ad-hoc, sino crear software distribuible
y modular, que pueda ser ttil para terceros y que encapsule los resultados tedricos
y técnicos obtenidos en la investigacién. Este software, acorde con los principios
de la cienca abierta, sera publicado bajo licencias de software libre.

Este enfoque no solo aumenta la transparencia y robustez de mi propio trabajo,
sino que también facilita el avance del campo en general y la construccion de
futuras investigaciones basandose en él.

1.3. Estructura del documento

Esta tesis recoge los resultados de mi investigacién y desarrollo, en relaciéon a
los objetivos planteados, y en el marco del Programa de Doctorado en Ingenieria
Informatica de la Facultad de Informatica de la Universidad Complutense. Es una
tesis por “compendio de publicaciones”, es decir, la contribucién principal son las
publicaciones cientificas y técnicas realizadas, contenidas en la segunda parte de
este documento. Esta primera parte del documento hace una discusion integradora
de la investigacion doctoral, sus objetivos y resultados, desde un punto de vista mas
divulgador y menos técnico que las publicaciones propiamente dichas. Puesto que
la mayoria de éstas se han realizado en inglés, ademas, decidi escribir la discusiéon
integradora en espanol, no s6lo para reconocer la importancia de nuestra lengua
y su uso en el contexto nacional e internacional, sino también para permitir que
mis resultados y pensamientos sean accesibles a otras comunidades que quiza no
estén tan acostumbradas al inglés y al lenguaje técnico.

La primera parte de la tesis incluye una revision critica del estado de la cuestiéon
(capitulo 2), diferente de la incluida en los articulos publicados y orientada a poner
al lector en situacion y motivar el resto de la investigacidn. El proyecto VisSE,
nucleo de la tesis, se narra a continuacidn, en el capitulo 3, y el capitulo 4 concluye
la discusion integradora contenida en la primera parte de la tesis, para dar paso al
compendio de publicaciones.

Las publicaciones recogidas en la segunda parte de esta tesis incluyen un articulo
de revista revisado por pares y un ePrint UCM, ademads de dos articulos de confe-
rencia, también revisados por pares y presentados conjuntamente en Marsella en
2022 debido a la pandemia de 2020. Las dos publicaciones restantes son manuales
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técnicos. El orden en el que se presentan estas publicaciones intenta seguir una
estructura narrativa y légica, mas que cronoldgica o de importancia.

La primera publicacién (captitulo 5) se corresponde con la propuesta del proyecto
VisSE, enviada al taller internacional sobre lenguas de signos 9th Workshop on the
Representation and Processing of Sign Languages: Sign Language Resources in the Service
of the Language Community, Technological Challenges and Application Perspectives. La
segunda publacion (capitulo 6) detalla el proceso de disefio y recoleccion del corpus
de datos subyacente a la investigacion, y la tercera (capitulo 7) es una reproduccion
del manual de anotacion elaborado, que sirve también como documento de disefio.
La cuarta publicacion (capitulo 8, publicada en la revista IEEE Access) abarca todo el
proyecto VisSE, e incluye los detalles y experimentos mas relevantes desde el punto
de vista del aprendizaje automatico, asi como nuestra propuesta fundamental de un
“pipeline” combinado de aprendizaje profundo y conocimiento experto. La quinta
publicacién (capitulo 9) se corresponde a la presentacién de nuestro software,
Quevedo, en la conferencia Language Resources and Evaluation Conference (LREC).
El capitulo 10 reproduce el manual técnico de uso de éste.

Por ultimo, el apéndice A retne otras publicaciones y desarrollos realizados
durante el doctorado, pero que no encajan en este documento por distintos motivos.



2. Analisis critico del estado de la cuestion

El primer objetivo especifico de esta tesis es la adquisiciéon de una sélida base de
conocimiento cientifico-técnico en relacién con la Lengua de Signos Espafiola. Este
objetivo no s6lo implica el aprendizaje del idioma en si, sino que también requiere
una revision exhaustiva de la literatura cientifica relevante al estado actual de la
cuestion. En este capitulo se ofrece no solamente una narracién descriptiva de la
literatura existente, sino también un analisis critico que evalta tanto los obstaculos
como las ventajas en el campo. De esta manera, se construye paulatinamente
una vision integral del problema del tratamiento computacional de la LSE en su
estado actual, culminando en la identificacién del obstaculo cientifico-técnico
fundamental que sera abordado en el siguiente capitulo.

La seccion 2.1 inicia el capitulo con un examen de las diversas aproximaciones
metodolégicas al reconocimiento de la lengua de signos, dado que este constituye
el primer paso hacia la traduccién automatica. Este altimo es, por lo general,
el objetivo mas inmediato que los investigadores establecen cuando se abordan
proyectos relacionados con las LS.

Las deficiencias de una aproximacion puramente informatica nos llevaran a ana-
lizar la literatura lingiiistica en 2.2 para obtener una comprensién mas profunda
de las caracteristicas idiosincraticas de las lenguas de signos, tanto en aspectos gra-
maticales como en su realizacidn fisica. Esta secciéon concluye con la observacién
critica de que el desafio se intensifica en ausencia de un sistema de representaciéon
y captura de la lengua eficaz.

En el contexto de esta problematica, la seccién 2.3 presenta diferentes métodos
para la transcripcidn de las lenguas de signos. En particular, se incluye una breve
introduccidn a la SignoEscritura, que constituye el objeto de estudio del proyecto
VisSE, nucleo técnico de la tesis descrito en el capitulo siguiente.
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2.1. Reconocimiento automatico de lenguas de signos

El primer paso para traducir la lengua de signos consiste, como es de esperar,
en su captura. En este &mbito, es posible identificar dos enfoques principales: el
reconocimiento de signos a partir de imagenes o videos, y la captura directa de los
movimientos del signante mediante hardware de captura de movimiento (“motion
capture”, Lu et al. 1998).

La aproximacion mediante tecnologias de motion capture representa un desafio
debido a la complejidad del hardware necesario. Este enfoque requiere un montaje
sofisticado que incluye la instalacién de cdmaras en un espacio especialmente
designado, como un laboratorio, asi como la presencia fisica de los informantes
en dicho espacio. Adicionalmente, los sujetos deben colocarse marcadores en el
cuerpo, lo cual demanda tiempo para su preparacion y calibracién (Parvini et al.
2009; Benbasat y Paradiso 2002). Los guantes de captura de movimiento actuales
son costosos y, segiin nuestra experiencia, carecen de la precisién requerida para
registrar los intrincados movimientos internos de la mano que son comunes en las
lenguas de signos. Sin embargo, pueden ser utiles para analizar movimientos mas
amplios y la velocidad del signado (Crespo Vidal 2020; Krebs et al. 2021).

Por otro lado, el enfoque basado en vision artificial se vale de camaras bidi-
mensionales para capturar las articulaciones efectuadas por el signante. Diversos
algoritmos de procesamiento buscan ya sea reconstruir la accién tridimensional y
luego identificar el signo correspondiente (Trettenbrein y Zaccarella 2021; Fragkia-
dakis y Putten 2021; Li et al. 2022), o reconocer el signo directamente en el video
(Starner, Weaver y Pentland 1998; Cooper, Holt y Bowden 2011).

Antes de la irrupcién de las técnicas de aprendizaje profundo, se requerian
estrategias variadas para facilitar el reconocimiento automatico. Entre estas, la
segmentacion desempefia un papel crucial al separar elementos relevantes, en
este caso las manos, dentro de una imagen. Para ello, se podian utilizar guantes
coloreados, técnicas de croma o la basadas en el color de la piel, pero estas técnica
necesitan de calibracidn constante (Starner y Pentland 1995). Ademaés, dada la
naturaleza cinética de los signos, el procesamiento posterior requiere técnicas
avanzadas, como por ejemplos Modelos Ocultos de Markov (Fang et al. 2002).

Las redes neuronales y el aprendizaje profundo han simplificado significativa-
mente estos procesos, ofreciendo ademas resultados mas precisos; Carneiro, Silva
y Salvadeo (2021) ofrece una revision de las posibilidades y limitaciones actuales.

11
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El aprendizaje automatico emplea grandes volimenes de datos (corpus, datasets)
para ajustar progresivamente una funcién predictora, minimizando el error de
manera iterativa. Esta naturaleza empirica les otorga una ventaja considerable
frente a otros paradigmas de la inteligencia artificial, como el procesamiento légico
o basado en reglas. En este sentido, no es necesario investigar y desarrollar las
caracteristicas especificas del dominio de aplicacion; estas “emergen” del proceso
empirico de ensayo y error.

Las redes neuronales constituyen un tipo de algoritmo dentro de la familia del
aprendizaje automatico que ha demostrado ser extremadamente eficaz para una
amplia gama de tareas. Aunque existen multiples arquitecturas de red neuronal,
todas comparten la esencia de emplear funciones predictoras no lineales. Estas
funciones, conectadas en capas sucesivas, permiten que la prediccién resultan-
te haga uso de una estructura interna jerarquica, aunque desafortunadamente,
esta estructura interna es estocastica y a menudo opera como una “caja negra”,
complicando su interpretacion. En cualquier caso, el aprendizaje profundo o Deep
Learning explota la enorme capacidad de computo de la que disponemos actual-
mente para crear y entrenar arquitecturas de redes neuronales de gran escala, pero
sobre todo, de multiples capas, de donde procede el sobrenombre de “profundo”.
Zhang et al. (2021) dan una exploracion técnica de las posibles causas del éxito
de generalizacion de estas redes, o ver Moulton (2020) para una respuesta menos
formal pero plausible.

En el contexto del aprendizaje profundo, existe una diversidad notable de arqui-
tecturas. Estas redes han demostrado ser particularmente efectivas en el ambito
de la visidn artificial, donde las reglas logicas tradicionales habian alcanzado limi-
taciones significativas. Interesantemente, el cortex visual humano esta organizado
anatdmicamente de una manera no muy diferente, con multiples capas de proce-
samiento interconectadas que reconocen jerarquicamente distintas caracteristicas
de la imagen visual (Kruger et al. 2013).

El desarrollo y éxito de la vision artificial, tanto previo como posterior a la llegada
del aprendizaje profundo, ha incentivado la busqueda de nuevas areas de aplicacion,
incluido el reconocimiento de gestos manuales. Las primeras aproximaciones se
centraron en identificar gestos estaticos, como el “pulgar hacia arriba” o el signo
de “OK” (Freeman y Roth 1995; Jimoh, Ajayi y Ogundoyin 2020). Estos métodos se
pueden extender de manera directa para reconocer el alfabeto manual de diversas
LS (Makarov et al. 2019; Rumi et al. 2019; Aung et al. 2020), aunque este enfoque no
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captura la riqueza dindmica y multimodal de las lenguas de signos: la dactilologia
o alfabeto manual es una técnica ttil para representar palabras de la lengua oral
deletreandolas, pero no es el mecanismo principal con el que se crean los signos
nativos de la lengua.

Enfoques mas sofisticados buscan reconocer signos completos a partir de fuentes
de video (Starner, Weaver y Pentland 1998; Matsuo et al. 1998; Miyazaki, Morita
y Sano 2020; Vazquez-Enriquez et al. 2021). Para ello, se requieren grandes vo-
limenes de datos anotados, que a pesar de estar disponibles en algunos corpus
(Hanke et al. 2020; Hassan et al. 2020), tienen sus propias limitaciones y desafios,
como la privacidad de los informantes y los derechos de imagen. En Bragg et al.
(2020) se puede leer una extensa discusion sobre la recoleccién de corpus de LSy
los distintos desafios involucrados, y en nuestro pais existen multiples iniciativas
especificas para la LSE (Santiago et al. 2019; Carmen Cabeza-Pereiro et al. 2016;
Shterionov et al. 2021). En general, la literatura sobre reconocimiento o traducciéon
de lengua de signos aborda diversos retos relacionados con la multimodalidad, la
escasez relativa de datos y el uso de video, pero a menudo presupone un modelo
subyacente que asigna a cada signo una palabra correspondiente de la lengua oral.
En este contexto, se suele llamar a esta palabra “glosa”.

No obstante, como sefialan Ong y Ranganath (2005), este modelo de glosas no es
suficiente para abordar el reconocimiento o traducciéon automatica de LS. Por un
lado, las frases en lengua de signos tienen un orden distinto de la oracién, y una
gramatica propia distinta que la de la lengua oral. Una posible aproximacion es,
una vez obtenidas las glosas, reordenarlas para obtener una frase en lengua oral
(Camgoz et al. 2018). Esta tarea, que se conoce como “alineamiento”, es de por si
una tarea critica en la traduccién automatica de lenguas orales que, a pesar de su
relevancia, no ha sido ain completamente resuelta, como refleja el informe de los
propios ingenieros de Google sobre el asunto: Isaac Caswell y Bowen Liang (2020).
Se puede leer una discusién informal pero entretenida y recomendable sobre este
tema en Hofstadter (2018).

Mas alla de estas complicaciones compartidas con la traduccién de lenguas ora-
les, l1a LS presenta desafios especificos. En particular, la relevancia sintactica del
espacio y del movimiento, como apuntan investigaciones recientes como la de
Rodriguez y Martinez (2021), asi como la morfologia interna de los signos, constitu-
yen aspectos fundamentales para comprender su significado. Elementos como la

posicion de la mano, la direccién hacia la que apunta o el nimero de repeticiones
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2. Anadlisis critico del estado de la cuestion

del signo son variaciones morfoldgicas que influyen en el significado y que resultan
irrepresentables mediante palabras en lengua oral. Ademas, la expresién facial
emerge como un articulador adicional crucial para captar el sentido completo del
signo, tal como se evidencia en Porta-Lorenzo et al. (2022).

Por lo tanto, para efectuar un reconocimiento preciso de la LS, no es suficiente
con aplicar métodos preexistentes de vision artificial o de traduccién automatica.
Se requiere un estudio exhaustivo de la LS desde una perspectiva de lingliistica
computacional, lo cual permitiria disefiar modelos mas ajustados a las particulari-
dades de esta lengua. En la siguiente seccién abordamos este estudio, adquiriendo
el conocimiento necesario sobre la estructura propia de las LS que nos permitira
avanzar en su tratamiento computacional efectivo.

2.2. Lingiiistica de las lenguas de signos

En esta seccion hacemos una revision de las caracteristicas lingliisticas de la LS,
con especial atencion a la LSE. Empezamos con unas breves notas generales, para
luego sumergirnos en un repaso rapido de su gramatica y sintaxis, con especial
referencia al uso distintivo del espacio. Finalmente, nos detenemos un poco mas
en la descripcion fonoldgica, donde la divergencia respecto a las lenguas orales es
mas notable.

Como punto de partida, es esencial destacar que las lenguas de signos no consti-
tuyen una invencion artificial reciente ni una simple codificacion en gestos de la
lengua oral. Son, en efecto, lenguas naturales que han surgido en las comunidades
de personas sordas, tal como lo propulsé William Stokoe, el “padre” de la lingiiisti-
ca de las lenguas de signos (Stokoe 1960). Es mas, la comunidad signante incluye
no solo a individuos con deficiencias auditivas de diverso grado, sino también a
sus familiares y amigos cercanos. Es relevante mencionar que, en ocasiones, los
hijos de personas sordas no presentan deficiencias auditivas pero son, no obstante,
hablantes nativos de la lengua de signos: los Coda (Children of Deaf Adults).

Tampoco son las lenguas de signos una mera mimica o teatralizacién de la reali-
dad, sino que poseen una complejidad estructural que incluye 1éxico, gramatica y
una estructura interna bien definida (ver por ejemplo Hulst 2022). La figura 2.1 ofre-
ce una transcripcion de dos oraciones en Lengua de Signos Espafiola. Acompafian
a la transcripcion explicaciones y observaciones sobre distintos rasgos lingiiisticos,

con el objetivo de presentar algunas de sus caracteristicas mas notables.
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2. Anadlisis critico del estado de la cuestion

CEJAS-ABIERTAS
DEM.3SG\A DEM.3SG\B | amigo de_toda_la_vida

«El y ella son amigos de toda la vida.»

IL.b IL.c II.d

B oSy TEt

CEJAS-ABIERTAS CEJAS-FRUNCIDAS
ahora DEM.SPL\AB| siempre discutir |

«Ahora estdn siempre discutiendo.»

15



2. Anadlisis critico del estado de la cuestion

Fig. 2.1. - (pagina anterior)

Transcripcién ilustrada de dos oraciones en LSE. Bajo las ilustraciones de los signos, glosas
para cada uno de ellos, utilizando bien palabras del castellano que aproximan el significado,
bien términos lingiiisticos. Bajo las glosas, traduccién mas o menos libre al castellano.
L.a, b - El signo deictico, realizado sefialando con un dedo, actiia en este caso como
demostrativo de tercera persona. El gesto bucal con los labios abiertos pero los dientes
cerrados es parte 1éxica del signo. Las distintas terceras personas se ubican en el espacio,
sefialandolas con el dedo e inclinando ligeramente el cuerpo. En espafiol se han traducido
con género para distinguirlos, pero en LSE no existe el género gramatical. En una situaciéon
real, logicamente, los referentes estarian identificados en el contexto del discurso.

La, Lb, IL.a, IL.b - las cejas se alzan para marcar el topico principal de la oracién (no
exactamente coincidente con el sujeto, nétese el topico contrastivo “ahora/actualmente”
en II.a).

I.c - El nimero gramatical es un fenémeno complejo en LSE debido a las interacciones
con el espacio de signado, y no funciona como en otras lenguas a las que podamos estar
acostumbrados. En este caso, por ejemplo, el signo “amigo” no tiene informacién de
numero, por lo que no tiene que concordar con el sujeto.

I - La oracién copulativa en LSE no necesita de verbo principal, sino que se forma con la
yuxtaposicién del topico principal (las dos terceras personas de I.a y I.b) y el atributo (I.c.),
como ocurre también en lenguas orales como el ruso o el japonés.

II - En castellano, el sujeto de la segunda oracién se puede omitir, al incluir el verbo
principal informacién de persona con la que reconstruirlo. En LSE, en cambio, el sujeto es
obligatorio (II.b), como en francés, inglés, o muchas otras lenguas.

IL.b - el pronombre plural “ambos/los dos” incluye con su movimiento a los referentes
que han sido colocados anteriormente en el espacio. Si los referentes estuvieran en otras
posiciones (por ejemplo, incluyeran la primera o segunda persona) el movimiento y la
orientacién de la mano cambiaria para incluir los lugares sintacticos correspondientes. Si
la cantidad de elementos del sintagma plural también fuera distinta, cambiaria también la
configuracion, usandose tres dedos para tres elementos y asi sucesivamente.

IL.c - la entrada éxica subyacente para el adverbio “siempre” incluye movimientos circula-
res consecutivos. No obstante, se pueden realizar menos o mas repeticiones, o repeticiones
incompletas, para ajustar el signo a la velocidad y ritmo del discurso, o para afiadir matices
al significado.

II.d - la expresion facial intensifica la accién. Combinado con “siempre” de II.c, la tra-
duccidn al castellano se ha elegido con el aspecto verbal continuo para reflejar el matiz
correcto. En ocasiones la expresion facial es parte 1éxica del signo, en otros casos es infor-
macion sintactica (como en el topico principal, o en las oraciones interrogativas); también
puede usarse para expresar la emocion del signante. En este sentido, la expresion facial y
corporal actian de manera muy similar a la entonacién en la lengua oral.
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Que las LS sean lenguas naturales no puede sorprendernos. La necesidad de
comunicacidn es intrinseca al ser humano, y las lenguas de signos representan
una manifestacién esperable de esta necesidad. No obstante, cabe destacar que
el medio viso-gestual no es solo patrimonio de las comunidades sordas; Deacon
(1997) llega a plantear que la comunicacion gestual podria ser el origen de todo
sistema lingiiistico humano, y su presencia habitual en el contexto comunicativo
de las comunidades oyentes refuerza este planteamiento.

En cuanto a su aparicién y desarrollo, los estudios son concluyentes al demostrar
su naturaleza igualmente “organica” o “natural” comparada con las lenguas orales.
Senghas y Coppola (2001) ofrece un relato fascinante de la emergencia de una
lengua de signos en Nicaragua, en el que nifios sordos escolarizados de forma
separada desarrollaron un sistema lingiiistico desde cero. Esta observacion directa
confirma que las lenguas de signos son lenguas humanas legitimas, con la misma
naturalidad que sus contrapartes orales. Sandler et al. (2014) amplia este cuerpo
de evidencia con ejemplos adicionales.

Como lenguas naturales, las LS también tienen una genealogia propia, en la
que la Lengua de Signos Francesa (Langue des Signes Frangaise, LSF) ostenta un
papel prominente. A través de la influencia de educadores franceses para sordos,
la LSF ha dado origen a diversas lenguas de signos en todo el mundo, incluida la
Lengua de Signos Americana (American Sign Language, ASL), que hoy en dia tiene
una presencia significativa en los medios audiovisuales. Como dato interesante, la
ASL no esta emparentada con la Lengua de Signos Britanica (British Sign Language,
BSL), demostrando la independencia de las LS del contexto oral. En Espaiia, la
LSE es ampliamente utilizada en el territorio nacional y goza de reconocimiento
oficial!, al igual que la Lengua de Signos Catalana (LSC). Plann (1997) nos remite a
una de las referencias mas antiguas en el &mbito de la educacién para personas
sordas, localizada precisamente en nuestro pais, y Parkhurst y Parkhurst (2001)
ofrece un analisis comparativo de las variaciones dialectales en Espaiia.

2.2.1. Vision de conjunto gramatical

Aunque no se deriven directamente de las lenguas orales, las lenguas de signos
comparten con ellas numerosas caracteristicas que posibilitan su analisis mediante

Ley 27/2007, de 23 de octubre, por la que se reconocen las lenguas de signos espafiolas y se regulan los
medios de apoyo a la comunicacion oral de las personas sordas, con discapacidad auditiva y sordociegas
(2007)
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el aparato teérico de la lingiiistica. La descripcion subsiguiente es una sintesis pro-
pia que se nutre de multiples fuentes académicas, entre las que destacan Brentari
(2019), Branchini y Mantovan (2020) y Quer, Pfau y Herrmann (2021), y sobre todo
Herrero Blanco (2009), cuyo trabajo constituye una descripcidon gramatical exhaus-
tiva y meticulosa de la Lengua de Signos Espafiola. Se han incorporado referencias
adicionales donde se han estimado pertinentes para enriquecer el argumento.

Las diferencias fundamentales entre las lenguas de signos y las lenguas orales
vienen sobrevenidas principalmente del uso tnico del espacio y el movimiento
por las LS (Rodriguez Redondo et al. 2008). Adicionalmente, es crucial senalar
la variabilidad y grados de libertad de los articuladores utilizados—tales como
manos, cuerpo y cara—en comparacion con la predominancia del aparato fonador,
menos multifacético, en las lenguas orales. Estas diferencias son particularmente
evidentes a nivel de expresion superficial pero tienden a atenuarse a medida que
ascendemos en los niveles de abstraccion del lenguaje. De hecho, a nivel cogni-
tivo, las diferencias son minimas o quizas inexistentes, mas alla de la variacion
interlingiiistica que podria esperarse.

Desde un enfoque macroestructural, las lenguas de signos no muestran diver-
gencias significativas respecto a las lenguas orales en términos de organizaciéon
discursiva. El uso del espacio se manifiesta principalmente para representar lu-
gares o conceptos de manera icénica, asi como el transcurso del tiempo (Stamp,
Dachkovsky y Sandler 2020). El discurso se articula de forma secuencial, median-
te oraciones independientes que estructuran la informacién segiin un patréon de
tépico-foco. Los marcadores no manuales, como el alzamiento de cejas o la in-
clinacién de la cabeza, sirven para demarcar el tépico principal de la oracién
(Kimmelman 2015; Aarons 1996). Aunque este fendmeno puede parecer exotico,
muy distinto al espafiol o el inglés, es en cambio similar a la estructura informativa
del japonés, que inicia también las oraciones con el tépico principal, y lo marca
explicitamente con la particula (& (pronunciada en este caso como ~wa).

También como en japonés (y otras lenguas), en las lenguas de signos el verbo
suele ocupar la posicion final de la oracion. Sin embargo, es relevante sefialar que
el orden de los complementos se presenta de manera inversa a lo que se suele
encontrar en lenguas de este tipo. A pesar de estas particularidades, la sintaxis y las
categorias gramaticales de las LS son plenamente compatibles con los paradigmas
de analisis establecidos en la lingiiistica de las lenguas orales, aunque el uso del
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espacio sigue estando presente, y es fundamental incorporarlo como un rasgo
morfolédgico y sintactico crucial (Barbera Altimira 2015).

Los distintos lugares del espacio de signado se pueden utilizar para “ubicar”
referentes, lo que permite hacer referencia a ellos posteriormente al sefialar su
posicion correspondiente (Tkachman 2016). En este contexto, el espacio funciona
casi como una especie de tercera persona, pero con posibilidades expresivas inexis-
tentes en la lengua oral. Por ejemplo, el signante tiene la opciéon de mover el torso
para “situarse” en uno de estos roles de tercera persona, lo que da lugar al habla en
estilo directo o “cita”. Este movimiento sutil, ademas, tiene un impacto fonolégico
en todas las formas presentes en el texto citado, modificando su estructura espacial
para adecuarse al nuevo “signante”.

Adicionalmente, numerosos verbos pueden “conjugarse” espacialmente, me-
diante la modificacion o adicién de un desplazamiento al signo para que comience,
pase por o termine en diferentes espacios del espacio de signado. Estos espacios
sefalados se convierten en los argumentos del verbo, llenando las casillas corres-
pondientes de sujeto, objeto, etc., de acuerdo con el orden en que aparecen (Holler
y Steinbach 2018). Es también viable formar sintagmas nominales multiples que
son mas expresivos que los permitidos por las conjunciones de la lengua oral,
simplemente mediante la distribucién y agrupacién significativa de referentes en
el espacio. Aunque estos aspectos no representan desafios insuperables para la
lingiiistica, lo cierto es que aln no existe un marco tedrico consolidado que aborde
de manera integral el uso del espacio en las lenguas de signos?.

En términos fonolégicos y fonéticos, las lenguas de signos divergen considera-
blemente de las lenguas orales. De hecho, hay quienes argumentan en contra del
uso del término “fonologia” debido a sus connotaciones oralistas (Lucas y Valli
1989; Sutton-Spence y Woll 1999) y prefieren emplear el término “quirologia” (con-
trastando la etimologia griega para mano, xelp ~kheir, con sonido, ¢pwvr] ~foné).
Independientemente de la nomenclatura, existe un nivel de anélisis en las lenguas
de signos, vinculado al medio fisico, que encuentra su equivalente en la fonolo-
gia y la fonética de las lenguas orales. En estas ultimas, el canal de transmisiéon
principal es el auditivo, basado en una onda de presién unidimensional, lo que
configura su naturaleza lineal. En cambio, en las lenguas de signos el canal de
transmision es viso-gestual, y se apoya en la vision y el movimiento tridimensiona-

’En mi opinién, este es un tema de investigacién fascinante no sélo en términos de lengua de signos
sino para descubrir las posibilidades y limitaciones de la capacidad del lenguaje humano.
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les. Los articuladores en las LS son también mas numerosos que en las lenguas
orales (ambas manos, el cuerpo, la cara, etc.) y operan de manera paralela y relati-
vamente independiente. Esta multiplicidad confiere a las lenguas de signos una
calidad de simultaneidad que no es inherente a la lengua oral, ademas de un gran
rango de posibilidades expresivas. Es por ello que la descripcion fonoldgica resulta
frecuentemente el tema mas prominente en la investigacion lingiiistica de las LS, y
también por ello le dedicamos la siguiente seccion.

2.2.2. Modelo fonolégico QOLDF

Los gestos lingiiisticos paralelos y simultaneos que mencionabamos, y que con-
forman los signos en las LS, son organizados por la mayoria de los autores en torno
a varios rasgos fundamentales. Tanto la mano dominante como la no dominante
(si se utiliza) adquieren valores especificos para cada uno de los rasgos de configu-
racion (Q), orientacién (O) y lugar (L). La configuracion es el rasgo que describe
la disposicién de los dedos, ofreciendo distintas “formas” o configuraciones de la
mano. Este rasgo muestra una variabilidad significativa entre las diferentes lenguas
de signos, tanto en términos del inventario de configuraciones utilizadas como
en los rasgos que se consideran distintivos. En el caso de la LSE, el repertorio de
configuraciones es algo superior al medio centenar, aunque hay cierta discrepancia
en el listado entre diferentes autores.

Ademas de la configuracion, la orientacion de la mano en el espacio constituye
otro rasgo de relevancia lingiiistica (ver figura 2.2). Algunos investigadores, co-
mo Herrero Blanco (2009), abordan este rasgo centrandose en la rotacion de la
mufleca. Sin embargo, la direccién en la que la mano apunta puede tener relevan-
cia sintactica, lo cual nos llevé a proponer una perspectiva alternativa en Sevilla
y Lahoz-Bengoechea (2019). El tercer rasgo “espacial”, denominado lugar, especifi-
ca la ubicacién de la mano, ya sea en relacién al cuerpo del signante o dentro del
espacio de signado. Es también crucial determinar si existe o no contacto, ya sea
con el cuerpo del signante o con la mano no dominante.

Adicionalmente a estos rasgos “estaticos” (QOL), los signos suelen incorporar
alguin elemento de movimiento. Autores prominentes, incluyendo a Herrero Blanco,
distinguen entre movimientos formales (F) o internos de la mano (como giros o
cambios en la flexién de los dedos) y movimientos “externos” o desplazamientos
(D), que implican cambios en la ubicacion de las manos. Es fundamental ademas
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Fig. 2.2. - Distintas conjugaciones del signo Preguntar. Dependiendo de la
orientaciéon de la mano y el movimiento, el signo “Preguntar” puede tomar
distintos valores argumentales. En la izquierda, el signante “A” pregunta a “B”
(vo te pregunto), mientras que en la derecha “B” es el sujeto del verbo, y “A” el
objeto directo (til me preguntas). Original: Sevilla y Lahoz-Bengoechea (2019).

definir rasgos que determinen qué manos se utilizan, cudl es la relacién entre ellas
(por ejemplo, si son simétricas o si una sirve de apoyo a la otra) y si el movimiento se
repite y de qué manera. Herrero Blanco, sin embargo, agrupa todos estos elementos
bajo la categoria general de movimientos (M).

En la figura 2.3 se ilustran sobre un ejemplo los diversos parametros que he-
mos discutido. No obstante, es importante no olvidar las expresiones faciales y
corporales. Aunque suelen ser obviadas por muchos autores debido a la dificultad
de su andlisis y su impacto relativamente menor, tienen la capacidad de portar
significado tanto a nivel 1éxico como prosédico y paralingiiistico. Kocab, Senghas
y Pyers (2022), por ejemplo, describen un caso de estudio sobre la emergencia y
fijacién gramatical de los marcadores no manuales en las oraciones interrogativas
de la lengua de signos emergente en Nicaragua.

Este enfoque basado en rasgos que hemos visto esta bastante extendido, pero
existen otras aproximaciones a la descripcion lingiiistica que plantean propuestas
alternativas. Liddell y Johnson (1989) sugiere un modelo fonolégico renovado para
el movimiento de las manos, centrado en un patrdn alternante de gestos estaticos
y dinamicos, y Tyrone et al. (2010) ofrece otro enfoque basado en el paradigma
contemporaneo de la fonologia articulatoria.

Como hemos visto, los multiples rasgos fonoldégicos y la utilizacién del espacio
constituyen caracteristicas lingiiisticas singulares de las lenguas de signos. Aunque

algunas veces es posible describirlas con terminologia lingiiistica ya existente, a
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Fig. 2.3. - Ilustracion del signo idioméatico “No hacer nada”. La configuracién
(Q) inicial es de “pinza recta”, y la orientacidn (O) es contralateral. Estos son
los rasgos “internos” de la mano, marcados con . El lugar (L) es neutro,
centrado, y con contacto entre las manos @. El signo incluye dinamicidad,
capturada en 3, en la que las manos rotan sobre la mufieca y se desplazan
ipsilateralmente. Ademads, la configuracién también cambia, extendiéndose
los dedos. El estado final de la mano (Q, O, y L de nuevo) se representa en @.
Finalmente, ® nos llama la atencién al hecho de que la mano no dominante
realiza, de manera completamente simétrica, los mismos gestos articulatorios
que la mano dominante. Este rasgo se suele recoger bajo la denominacién de
“bimanualidad”. Figura original de Lahoz-Bengoechea y Sevilla (2022b).

menudo presentan notables diferencias con respecto a sus homodlogos orales. No
obstante, estos rasgos son esenciales para capturar la totalidad de su gramatica y sig-
nificado, lo cual resulta indispensable si se aspira a un tratamiento computacional
efectivo de las lenguas de signos.

Para ello, se requiere de una representacion digital mas robusta que la que
proporcionan las glosas. Estas son palabras de una lengua oral que traducen, con
mayor o menor exactitud, el significado de los signos y que se pueden emplear para
representar una oracién signada como una secuencia de “palabras”. Sin embargo,
esta estrategia resulta insuficiente para capturar los rasgos espaciales y dindmicos
que son fundamentales tanto a nivel sintactico como semantico en las lenguas de
signos.

Adicionalmente, las glosas son incapaces de capturar la fonologia inherente a
los signos. Si nuestro objetivo es procesar la lengua a nivel del medio viso-gestual
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—como seria en el caso de reconocimiento de video o la generacién de avatares
signantes— es imprescindible representar de manera fidedigna los distintos rasgos
que conforman los signos. Para esto, no podemos depender de la lengua oral como
sustituto, sino que se hace necesario recurrir a una representacion especifica que
respete las particularidades de las lenguas de signos, y en la siguiente secciéon
veremos distintas opciones para ello.

2.3. Representacion de las lenguas de signos

Dentro del ambito de las ciencias de la computacidn y la lingiiistica, existe
una marcada inclinacién hacia la busqueda de mecanismos estructurados para
representar la informacidn. En el contexto de las lenguas orales, modelos como los
arboles de analisis sintactico y las gramaticas formales gozan de amplia aceptacion
y uso. Estos enfoques, por lo general, ponen un especial énfasis en aspectos como
la sintaxis y la semantica. Sin embargo, su aplicabilidad no se limita a estos niveles,
sino que puede extenderse para abarcar también la morfologia (Aronoff 1993) y
la fonologia, tal como se manifiesta en modelos como la fonologia autosegmental
(Goldsmith 1976). Este enfoque es también valido para las LS, y en la siguiente
seccion veremos varias representaciones emmarcadas en este paradigma. En 2.3.2,
sin embargo, pasaremos a un modelo completamente distinto: la SignoEscritura.

2.3.1. Representaciones fonoldgicas estructuradas

Dada la intrincada naturaleza fonoldgica de las lenguas de signos, los modelos
estructurales disefiados para describirlas tienden a enfocarse predominantemente
en aspectos fonolégicos. Uno de estos sistemas, denominado “AZee” (Filhol y Braf-
fort 2007; Hadjadj, Filhol y Braffort 2018) y disefiado especificamente para la LSF,
propone un formalismo altamente computacional que se centra en la ejecuciéon
precisa de los signos. Gracias a esto, permite un amplio procesamiento compu-
tacional, incluyendo la generacién de avatares signantes que ostentan un alto nivel
de expresividad y correccion (Filhol, McDonald y Wolfe 2017).

Otros modelos adoptan un enfoque mas parecido a la descripcién QOLDF de-
tallada en la seccién anterior, concentrandose en los parametros fonolégicos del
signo. Stokoe (1960), en su descripcion lingiiistica fundacional de la ASL, disefi6 un

sistema de notacion en el cual diferentes simbolos representan distintos valores
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para cada rasgo fonoldgico. Estos simbolos se concatenan en un orden especifico,
generando aparentemente una estructura lineal similar a la escritura en las lenguas
orales. No obstante, es crucial reconocer que los parametros de los signos ocurren
de forma simultanea en la realidad, haciendo que su ordenacion secuencial sea
simplemente arbitraria y aparente.

Construyendo sobre este mismo principio de secuenciacion, el sistema de nota-
cién de Hamburgo (HamNoSys, Hanke 2004) aumenta el inventario de simbolos
disponibles y refina la descripcién lingiiistica subyacente. HamNoSys aspira a in-
corporar una gama mas amplia de caracteristicas de las lenguas de signos, incluidas
aquellas que son especificas de lenguas de signos distintas de la ASL, particular-
mente la Lengua de Signos Alemana (Deutsche Gebardensprache, DGS). Disefiado con
la era digital en mente, HamNoSys suele codificarse en XML, reflejando claramente
su naturaleza estructurada. La tabla 2.1 ofrece una comparativa entre HamNoSys,
la notacién de Stokoe y la SignoEscritura, de la cual hablaremos mas adelante.

En Espafia, Herrero Blanco (2003) introdujo un sistema de escritura alfabética
(SEA) que emplea los caracteres latinos convencionales, asignando a cada uno o a
combinaciones de ellos los distintos posibles valores de los rasgos de la LSE.

Similares al SEA, han ido surgiendo otros sistemas que utilizan caracteres latinos,
facilitando su entrada a través de un teclado convencional y haciéndolos mas acce-
sibles para el publico en general. Este es el caso del modelo propuesto por Eccarius
y Brentari (2008), que se enfoca exclusivamente en representar la configuracién de
la mano, y de nuestro propio sistema, denominado “Signotacién,” que fue presen-
tado en la Sociedad Espafiola de Lingiiistica (Lahoz-Bengoechea y Sevilla 2022b).
Ademas de los caracteres latinos, la “Signotacién” incorpora también niimeros y
simbolos ASCII, facilmente accesibles en un teclado habitual, y se fundamenta en
un modelo fonolégico de nueva creacidén. Una implementacion practica de este
sistema se puede ver en el Signario® (Lahoz-Bengoechea y Sevilla 2022a), donde se
utiliza como representacién subyacente para almacenar y recuperar signos de la
LSE.

La ventaja intrinseca de los sistemas estructurados radica en su capacidad para
capturar la informaciéon seméantica y sintactica que estd implicita en la lengua, mas
alla de su manifestacién superficial. Estos sistemas habilitan un procesamiento

3https://griffos.ﬁlol.ucm.es/signario
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Tab. 2.1. - Comparativa de sistemas de notacion para las lenguas de signos, usando palabras de una traducciéon a ASL
de la historia de Rizitos de Oro®. Original: tabla 5.1.

Notacién de Stokoe HamNoSys SignoEscritura

Tres 3+ HoroT e EI’

0sos [vctsey LT Rak)— AL S TV e

IO R ORI ¢ T | PO | & PP
Rizitos de oro ?Y@ L25re AR EER PN ~ @

—>

.
— : [ 1T g I[P o 1+ 11 holh o
Bosque profundo Bq/BAY B ao>a L 03 . =" e ,cg — ' ¥

http://www.signwriting.org/forums/linguistics/1ling001.html

U011SaMD D] 9P OPDISI (9P 0L SISPUY 7


http://www.signwriting.org/forums/linguistics/ling001.html

2. Anadlisis critico del estado de la cuestion

computacional altamente eficiente y robusto, dado que la estructura de la lengua
se encuentra ya codificada en la representacion.

Sin embargo, las representaciones estructuradas también albergan diversas
desventajas. En primer lugar, estdn basadas en un paradigma lingiiistico concreto,
que podria resultar inexacto o insuficientemente preciso para capturar todas las
complejidades de la lengua. Esto es especialmente problematico en el contexto de
las lenguas de signos, en el que no existe un marco teérico unanimemente aceptado
o suficientemente exhaustivo. En segundo lugar, tales representaciones tienden
a ser altamente académicas y técnicas, lo que dificulta su uso y comprensién por
parte de la poblacion general. Esta limitacion reduce su aplicabilidad a contextos y
circunstancias especificos, restringiendo asi la diversidad de datos potencialmente
disponibles y su representatividad en los distintos registros de la lengua. Ademas,
cualquier signante que desee contribuir como informante tendria primero que ser
instruido tanto en el paradigma lingiiistico subyacente como en el uso especifico

del sistema de transcripcion.

2.3.2. SignoEscritura

Contrastando con las representaciones estructuradas, en las lenguas orales la
escritura constituye la modalidad mas convencional que los hablantes emplean
para representar su idioma. Esta tecnologia, que frecuentemente se da por sentada
pero que representa uno de los inventos mas significativos de la historia huma-
na, consiste en transcribir la manifestacion superficial (sonidos) del lenguaje en
simbolos abstractos, como letras, jeroglificos o ideogramas®.

Los sistemas de escritura descansan en gran medida sobre la intuicién lingiiistica
del lector, dado que no codifican de forma explicita ni el significado ni la gramatica
inherente a la lengua. Aunque esto puede considerarse una desventaja desde la
perspectiva del procesamiento computacional, ofrece el beneficio de capturar la
lengua en su estado mas puro y natural. Al no estar vinculada a un modelo lin-
giiistico especifico, la escritura permite una mayor flexibilidad y variabilidad en la
representacion del lenguaje. Para el hablante nativo, utilizar su propia representa-
cién mental del lenguaje no constituye una dificultad, y por otro lado no requiere
aprender un modelo formal més complicado y académico.

“Los ideogramas, a pesar de poseer una carga conceptual aparentemente méas elevada, son en
esencia representaciones de los sonidos del habla.
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Fig. 2.4. - Algunos logogramas de SignoEscritura para la LSE, provinientes del
Corpus VisSE de SignoEscritura del Espafiol (capitulo 6). Arriba a la izquierda
(“dactilolégico”) la mano con la palma hacia el frente se mueve hacia la de-
recha mientras los dedos se alternan. Arriba a la derecha (“feliz”) las manos
con el canto hacia el frente y mefiique extendido, describen una trayectoria
de zigzag simultidnea hacia abajo. En la esquina inferior izquierda (“junto”)
las manos en configuracion de “pinza” y con la palma hacia arriba se mueven
hasta tocarse. Finalmente, abajo a la derecha (“lengua de signos”) las manos
hacen movimientos circulares antisimétricos en el plano vertical. Original:
figura 6.5.

En el caso de las lenguas de signos, existe un modelo que comparte estas carac-
teristicas: la SignoEscritura (SignWriting, Sutton 1995).

La SignoEscritura ofrece una transcripcion grafica y altamente visual de las LS,
capturando las configuraciones y movimientos tal y como “se ven”. Se utilizan
simbolos abstractos pero iconicos para representar las manos y otras partes del
cuerpo, mientras que las flechas sirven para indicar la direccién del movimiento.
Cada uno de estos simbolos, que denominaremos “grafemas”, se dispone bidimen-
sionalmente sobre la pagina para simular el espacio de signado. Designamos como
“logograma” a la imagen conformada por los grafemas, que habitualmente se co-
rresponde con un signo individual, palabra o morfema. En la figura 2.4 se pueden
observar varios ejemplos, asi como sus grafemas constituyentes.

Para representar la orientacién de la mano, los grafemas correspondientes pue-
den rotarse y colorearse de diversas maneras, tal como se muestra en la figura 2.5.

El lugar de articulacién se indica situando los grafemas en posiciones relativas
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Fig. 2.5. - Algunos grafemas para las manos, incluyendo distintas configura-
ciones y orientaciones. Original: 8.2, a su vez modificado de Sevilla y Lahoz-
Bengoechea (2019).
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bidimensionales que equivalen a sus posiciones tridimensionales relativas en el
espacio. Asimismo, se emplean distintas formas icdnicas para representar la confi-
guracion de los dedos, y otros grafemas adicionales que pueden marcar contactos,
relaciones dindmicas entre ambas manos, y otros aspectos. La representacion de la
caray el cuerpo también se realiza mediante grafemas que son tanto etimoldgica-
mente transparentes como faciles de comprender, aunque permanecen abstractos
y arbitrarios.

La SignoEscritura es intrinsecamente fonética, pues transcribe la lengua tal y
como se presenta, sin codificar ningiin modelo fonolégico o gramatical subyacente.
Es un sistema independiente de cualquier LS concreta (aunque para transcribirlas
todas se ha necesitado realizar algunas extensiones). Su caracter visual facilita
tanto su produccién como su interpretacion, incluso para aquellos inicamente con
formacién basica en el uso del sistema (Di Renzo et al. 2006). Por estas razones, la
SignoEscritura se erige como un sistema ideal para la creacion de corpus de datos,
recursos léxicos y como una forma efectiva de transcribir la LS para su registro y
preservacion (Sutton y Frost 2008; Galea 2014).

Sin embargo, dada la naturaleza compleja y expresiva de las LS y la aspiracion
internacional de la SignoEscritura, este sistema es intrincado y extenso. Para una
comprension mas detallada, se pueden consultar los capitulos 6 y 7, o las Lecciones
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de SignoEscritura disponibles de manera gratuita en multiples idiomas, inclui-
do el espaifiol (Sutton 1995). Como ilustracién de su uso, la figura 2.6 ofrece una
transcripcion en SignoEscritura de las oraciones de la figura 2.1.

Y a pesar de las ventajas mencionadas, el aspecto grafico y visual de la SignoEs-
critura presenta desafios para su tratamiento computacional. En la lingliistica
computacional, una de las piedras angulares es la representacién de la lengua co-
mo “cadena de caracteres”, un formato lineal e intrinsecamente incompatible con
la naturaleza bidimensional de la SignoEscritura. Existen esfuerzos para codificar
esta como texto plano (Sutton y Slevinski 2010; Slevinski 2016), pero no resuelven el
problema fundamental de su bidimensionalidad y simultaneidad. Ademas, difieren
significativamente de las nociones convencionales de “cardcter” y “palabra” en
las lenguas orales, lo que impide en cualquier caso su uso directo en algoritmos
convencionales de procesamiento del lenguaje.

Por lo tanto, si queremos explotar plenamente el potencial de la SignoEscritura
como sistema para representar y procesar las LS, resulta imprescindible optimizar
su tratamiento computacional. Abordar este obstaculo es la meta del objetivo
técnico de esta tesis, que es abordado en profundidad en el capitulo siguiente asi

como en las publicaciones relacionadas.

2.4. Conclusiones

En este capitulo, hemos efectuado una revisién del estado actual del tratamiento
computacional de las lengua de signos. En la seccién 2.1 hemos comenzado anali-
zando distintos métodos de reconocimiento de LS, ya que la captura precisa del
contenido lingliistico de videos o imagenes representa el punto de partida esencial
para cualquier tipo de traduccién o procesamiento subsiguiente. Al respecto, he-
mos explorado diversas técnicas de IA y vision artificial, tales como el aprendizaje
profundo, que allanan el terreno para un procesamiento que sin ellas se torna
impracticable.

Sin embargo, para realizar un procesamiento efectivo de la LS es necesario pri-
mero entender sus matices y caracteristicas intrinsecas. Solamente mediante una
comprension profunda podremos abordar una traduccidon que capture realmente
el significado deseado. En este sentido, en la seccion 2.2, hemos llevado a cabo un

analisis lingiiistico de las LS que nos provee del marco conceptual requerido para
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trabajar con ella de manera efectiva. Como conclusién de este examen teorico,
hemos podido constatar la importancia crucial para nuestro objetivo de contar con
sistemas de representacién adecuados para las lenguas de signos.

En la seccién 2.3 hemos evaluado varios de estos sistemas de representacion,
culminando con un enfoque en la SignoEscritura. Este sistema se presenta como
iconico y visual, siendo intuitivo para los usuarios de las LS y poseyendo la capa-
cidad de capturar, dada su naturaleza altamente fonética, todos los matices de la
lengua sin estar circunscrito a un paradigma lingiiistico concreto. No obstante, la
naturaleza grafica de la SignoEscritura plantea desafios para su procesamiento
computacional, y superar este obstaculo se convirti6 en la meta de los objetivos téc-
nicos de esta tesis, que convergieron en la realizacién del proyecto VisSE descrito
en el siguiente capitulo.

Como resultado adicional del anélisis tedrico realizado, hemos delineado una
descripcidn sofisticada y basada en rasgos de la LS. Aunque este analisis ha sido es-
bozado de forma muy superficial en este capitulo, sienta las bases para los distintos
desarrollos posteriores, y planeamos publicarlo de manera mas completa en una
etapa posterior. También podemos ver reflejado este conocimiento indirectamente
en el esquema de anotacién de SignoEscritura utilizado en el corpus VisSE, como
se detalla en el capitulo 7. Este esquema de anotacién complejo se deriva directa-
mente del conocimiento lingliistico adquirido, y es lo que posibilita en secciones
posteriores la consecucién del objetivo técnico de procesamiento mediante IA que
nos habiamos planteado.
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Fig. 2.6. - Transcripcion en SignoEscritura de la figura 2.1. Obsérvese que las
figuras estan dibujadas como las veria un observador, pero la SignoEscritura
se escribe desde el punto de vista del signante, por lo que la derecha y la
izquierda se intercambian. SignoEscritura adaptada ligeramente de la Fabrica
de Senas: https://www.signbank.org/signmaker/#?ui=es&diction
ary=ssp.
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La investigacion que constituye el objeto de esta tesis, con los objetivos delinea-
dos en la introduccién, se ha prolongado durante varios afios, y ha involucrado una
variedad de investigaciones y desarrollos. Sin embargo, estos objetivos y elementos
diversos se coaligaron en el proyecto de investigacion “VisSE” (Visualizando la
SignoEscritura), llevado a cabo entre los afios 2021 y 2022. Este proyecto propor-
cioné los recursos y una estructura sélida sobre la que abordar la investigaciéon de
manera rigurosa, resultando en la publicacién de la mayoria de los articulos que
se encuentran en la parte II.

En este capitulo, describimos el desarrollo del proyecto “VisSE” desde una pers-
pectiva tanto narrativa como divulgativa, para proporcionar una visién clara y
detallada de como los diferentes componentes y objetivos convergieron en un
esfuerzo cohesivo, enlazando a las publicaciones correspondientes para la visiéon

mas técnica y académica.

3.1. Génesisy evolucion del proyecto

En el afio 2018, algunos estudiantes de grado estaban interesados en desarrollar
un trabajo de fin de grado en el &mbito del deep learning y contactaron con el
director de mi tesis. Su interés se centraba en la tematica de la vision artificial
aplicada a la lengua de signos. Durante aquel periodo, tanto la vision artificial
como la lengua de signos eran temas prominentes, y la fusiéon de técnicas vanguar-
distas de inteligencia artificial con la aplicabilidad social de asistir a un colectivo
en desventaja resultaba (y sigue resultando) altamente atractiva. Dada nuestra
familiaridad con la complejidad del problema, los estudiantes fueron redirigidos
a un problema similar pero mas acotado: el reconocimiento de SignoEscritura
usando aprendizaje profundo. Esto culminé en un trabajo de fin de grado (Sanchez
Jiménez, Lopez Prieto y Garrido Montoya 2019), dando inicio a la investigacién en
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Fig. 3.1. - Logo del proyecto Visualizando la SignoEscritura.

Fig. 3.2. - Signo del proyecto VisSE, con fotografias y en SignoEscritura.

el objetivo previamente identificado: mejorar el tratamiento computacional de la
SignoEscritura.

Al tratarse de un trabajo de fin de grado, el tiempo disponible para resolver el
problema era limitado, y los estudiantes enfrentaban multiples desafios nuevos,
como la lengua de signos, la vision artificial, y el trabajo en Linux, entre otros. A
pesar de estos obstaculos, el trabajo fue crucial para identificar los principales
problemas a superar en esta tarea.

Posteriormente, en el afio 2019, Indra y Fundacién Universia, con financiaciéon
del Banco Santander, anunciaron la IV Convocatoria de ayudas a proyectos de
investigacién en Tecnologias Accesibles, una convocatoria competitiva a nivel
nacional. Ese afio, como novedad, se permiti6é que los estudiantes presentaran
propuestas, lo que me llevé a enviar la mia: “Visualizando la SignoEscritura” (VisSE),
ver el logo en la figura 3.1 y el signo propio del proyecto en la figura 3.2. El objetivo
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era resolver el problema del uso de la SignoEscritura en el mundo digital, y tuve la
suerte de ser seleccionado como ganador de la convocatoria®.

El plan previo del proyecto, enviado a la comunidad cientifica para su discusiéon
en el Noveno Taller sobre la Representacién y Procesado de Lenguas de Signos
puede ser consultado en el capitulo 5. La pandemia de Covid-19 impidi6 la pre-
sentacion presencial de la comunicacién, pero gracias a los organizadores fue
posible realizarla durante el siguiente congreso, en 2022, presentando ademas los
resultados ya obtenidos. El pdster presentado se puede encontrar también en las
aportaciones del apéndice A.

El objetivo de VisSE fue desarrollar la infraestructura y algoritmos para abordar
el problema que nos ocupa, brindando ademas una utilidad final para los usua-
rios en forma de aplicaciones basadas en SignoEscritura. Aunque inicialmente
el proyecto era quiza demasiado ambicioso, lo que llevé a reducir el alcance de
las aplicaciones finales, los objetivos se alcanzaron, y la investigacion basica se
completd exitosamente, permitiendo futuros desarrollos.

Una parte complicada del proyecto fue la gestién econémica y administrativa.
Dado que era estudiante, no personal permanente de la universidad, y primerizo
como investigador principal, los tramites burocraticos y la gestién fueron lentos
y complejos. Ademas, la pandemia en 2020 caus6 un retraso casi de un afio en el
inicio del proyecto y dificultd el trabajo en persona y los contactos con asociaciones
e investigadores. A pesar de ello, se logré llevar a cabo el trabajo, y los resultados
se han convertido en el ntcleo de esta tesis. A continuacidn, se presenta una
descripcion mas detallada del desarrollo del proyecto enlazando a los diferentes
resultados publicados. En la figura 3.3 se puede observar un esquema de alto nivel
de las distintas partes.

3.2. \Visidn general

El desarrollo de VisSE, cuya meta es cumplir el objetivo técnico de la tesis de pro-
cesar la SignoEscritura, puede entenderse a través de tres esfuerzos paralelos, que
comprenden distintas areas relacionadas de la informatica y que se corresponden
con los sub-objetivos técnicos que planteamos en la introduccion.

'https://www.indracompany.com/es/noticia/indra-fundacion-universia-apoya
n-tecnologias-personas-discapacidad-auditiva-visual-tea
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Fig. 3.3. - Esquema general del proyecto VisSE. A la izquierda, la fuente de da-
tos: muestras de SignoEscritura. En el centro, la anotacién computacional de
los grafemas y su significado. A la derecha, las aplicaciones del procesamiento
automatico: descripcion textual del logograma y modelo tridimensional de la
mano.

El primer esfuerzo se enfoca en la ciencia de datos, y es crucial para disponer de
un corpus anotado sobre el cual trabajar. La dimensidn de este corpus debe ser
adecuada para obtener resultados significativos, y su anotacién debe realizarse
con un nivel de detalle que permita su posterior andlisis. Este esfuerzo incluye
la recogida de datos, el disefio del esquema de anotacion, y la estructuracion del
corpus resultante, como se detalla en la seccién 3.3. Dicho corpus ha sido publicado
en linea (Sevilla, Lahoz-Bengoechea y Diaz 2022), y el esquema de anotacion se
incluye en el capitulo 7. Adicionalmente, se ha redactado un articulo para la revista
Language Resources and Evaluation, que se encuentra en el capitulo 6 y que ha sido
aceptado para publicacién con cambios menores.

El segundo esfuerzo se orienta hacia el procesamiento y la algoritmia, aplicando
los datos anotados del corpus para entrenar y evaluar algoritmos de Inteligencia
Artificial en la tarea de reconocer la SignoEscritura. Se utiliza la técnica de las redes
neuronales profundas (Deep learning). También se integra el conocimiento experto
sobre la SignoEscritura y las observaciones obtenidas del primer esfuerzo, per-
mitiendo aumentar los algoritmos de aprendizaje con reglas légicas y superando
algunos de los obstaculos que presenta un enfoque directo o naive. El proceso esta
descrito en la seccién 3.4, y los detalles pueden encontrarse en el articulo “Automa-
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tic SignWriting Recognition” (Sevilla, Diaz y Lahoz-Bengoechea 2023), publicado
en la revista IEEE Access, y en el capitulo 8 de este documento.

El tercer esfuerzo en esta investigacion se centra en el desarrollo de software.
Mediante la aplicacién de técnicas de ingenieria de software, las investigaciones
resultantes de los otros esfuerzos han quedado codificadas de una manera repro-
ducible y formal. Este proceso ha involucrado la incorporacién de las mejores
practicas en el desarrollo de software, asi como el uso de herramientas modernas
y de codigo abierto. El trabajo realizado también ha quedado publicado libremente
en abierto.

Dentro de este esfuerzo, descrito en la seccion 3.5, se encuentra Quevedo, una
libreria que encapsula los algoritmos, la gestién de corpus y la inteligencia artificial
aplicada en este proyecto. Quevedo est4 publicado como software libre en GitHub?,
y en la segunda parte de esta tesis se incluye la publicacién académica que lo
describe (capitulo 9) asi como su documentacién técnica (capitulo 10).

Pero, ademas de esto, he desarrollado software dirigido al usuario final, asegu-
rando que los resultados de la investigacion y de la tesis estén disponibles no sé6lo
para investigadores y cientificos, sino también para el publico en general. Esta
aplicaciéon permite reconocer instancias nuevas de SignoEscritura, identificar sus
elementos constituyentes y extraer su significado. Incorpora, ademas, un modelo
interactivo 3D de la mano que facilita la comprension de los grafemas manuales.
Se presenta en forma de una aplicacién web, publicada también como cédigo
abierto en Github?, y una demostracién de su funcionamiento estd disponible en
linea*. El modelo 3D fue creado también por mi como parte de esta investigacién,
constituyendo otro resultado enmarcado dentro de los objetivos tanto de analisis
tedrico como de diseminacion de los resultados en forma de software y artefactos
computacionales.

Como es habitual, aunque hay una cierta linealidad en las dependencias de
los distintos esfuerzos, no se desarrollaron secuencialmente, sino en paralelo,
adaptandose a las necesidades y circunstancias del proyecto. Avances en un area
posibilitaban o requerian trabajo en las demas, o incluso proporcionaban nuevo
conocimiento que llevaba a replantear decisiones ya tomadas. Aun asi, planteare-

2https://github.com/agarsev/quevedo
3https://github.com/agarsev/visse—app
4https://garcﬁasevilla.com/visse
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mos los tres esfuerzos por separado y uno detras de otro en las siguientes secciones
para facilitar una comprension clara y detallada.

3.3. Diseno del corpus y esquema de anotacion

El primer esfuerzo del proyecto, enmarcado en la “ciencia de datos”, consisti6 en
la recoleccidn, tratamiento y anotacion de un corpus de datos sobre el cual basar
el procesamiento posterior. Teniamos disponible una gran cantidad de vocabulario
de la Lengua de Signos Espafiola (LSE), adquirido durante las clases en el Centro
de Idiomas Complutense, y registrado en forma de SignoEscritura® escrita a mano
sobre papel. Para convertirlo en “datos” utilizables, sin embargo, era necesario un
proceso previo. Las distintas hojas de papel debian ser escaneadas, procesadas
para mejorar el contraste y eliminar artefactos y ruido, y los distintos logogramas
debian ser extraidos como muestras individuales. Afortunadamente, gracias al
proyecto, pudimos ofrecer una gratificacién a un colaborador externo para que
realizara la mayoria de la parte mecanica del proceso. También recopilamos una
serie de grafemas de manos, dibujados por el equipo investigador del proyecto
en varias modalidades. Estos grafemas de manos finalmente no fueron utilizados
para el proyecto, pero estan disponibles en el corpus para aumentar la diversidad
y exhaustividad de los datos.

Una vez recogidas todas las muestras “crudas”, las imagenes escaneadas de los
logogramas, fue necesario anotarlas para capturar su estructura y significado de
manera computacional. La anotacidn de datos es un proceso tan importante y
delicado como su correcta digitalizacién, ya que los modelos computacionales solo
podréan trabajar con el conocimiento que haya sido adecuadamente capturado. De
nada le sirve a un ordenador que los humanos sepamos cosas sobre un dominio de
conocimiento, si esa informacién no estd representada de manera légica y formal.
A menudo los humanos no somos conscientes de la cantidad de conocimiento que
asumimos de manera implicita, incluso en areas del conocimiento tan estrictas
como la ciencia o la ingenieria.

En el pasado he trabajado en el dominio médico, y sorprende tanto a los in-
formaticos como a los propios médicos la cantidad de hipétesis, suposiciones y
“sentido comun” que no son explicitos y, sin embargo, subyacen al proceso formal.

Ver seccién 2.3.2.
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Es ademas fundamental que los datos estén anotados de forma precisa y correcta,
ya que los errores se van acumulando con cada paso de procesado o capa de abs-
traccion, hasta llegar en ocasiones a modelos tedricos completamente incorrectos
por basarse en datos pobremente anotados (Sambasivan et al. 2021).

En el caso del PLN o la LC, el problema del conocimiento implicito se multiplica.
Cuando decimos “gato”, a nosotros ya nos vale como representacion ultima de la
informacioén; o si somos bi6logos, quiza preferimos decir Felis domesticus, y afiadir
algunas precisiones mas. Como humanos, compartimos una realidad en la que
existen los gatos, por lo que compartimos ese concepto en nuestra mente, y con
crear un signo (la palabra) para el significado, hemos terminado. El ordenador, al
ser una maquina puramente légica y no tener el contexto o la experiencia huma-
na, necesita que todo el conocimiento que se quiera utilizar esté explicitamente
codificado.

Este fenémeno se puede observar también con la SignoEscritura, ya que a pesar
de estar formalmente definida en términos humanos, el formalismo no es suficien-
temente detallado para su procesamiento automatico. La SignoEscritura asume,
por ejemplo, que el humano sera capaz de trasladar el espacio bidimensional al
espacio 3D de manera intuitiva, o entender qué manos son derechas y cuales son
izquierdas. Era por tanto necesario desarrollar un modelo de la SignoEscritura
computacionalmente adecuado y que ademas permitiera el procesamiento que
teniamos en mente. Afortunadamente, llevdbamos ya varios afios investigando
sobre la fonética y fonologia de la LSE, y pudimos aprovechar nuestro conocimien-
to e hipoétesis sobre ellas para desarrollar el modelo de representacién para la
SignoEscritura. Ademas, gracias a mi investigacion inicial sobre el reconocimiento
automatico de lengua de signos, también tenia claro los requisitos de la anotacion
para que fueran aprovechables por los algoritmos de vision artificial. El resultado
fue un modelo de anotacién exhaustivo y estructurado, que sirve para capturar
tanto las propiedades fisicas de la SignoEscritura como el significado de los dis-
tintos grafemas y sus propiedades. Este esquema de anotacion es clave para el
éxito del resto del proyecto, y representa bien la convergencia de analisis tedrico y
conocimiento experto con técnicas informaticas y de aprendizaje automatico que
es la metodologia resultado de esta tesis.

La primera clave de esta representacion radica en la definicién de los térmi-
nos logograma y grafema, asignando las propiedades léxicas y morfolégicas a los

grafemas, y concebiendo el logograma como una composicién sintactica de los
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mismos. Para los grafemas, se definié un conjunto de cinco etiquetas. La prime-
ra, denominada “clase”, representa una clasificacion de grano grueso que tiene
por objetivo dividir a los grafemas en grupos con caracteristicas tanto graficas
como semanticas afines. Esta clasificacion es fundamental para el procesamiento
posterior y, ademas, estd justificada lingiiisticamente, pudiendo ser interpretada
como un analogo de la parte de la oracion (“Part of speech”, POS). La segunda
etiqueta, denominada “forma” (shape), determina el grafema propiamente dicho
tal y como seria comprendido por los seres humanos. Esto incluye cada una de
las manos, cada uno de los simbolos de cabeza, las partes de los movimientos, etc.
Estas formas estan implicitas en la SignoEscritura y en los materiales didacticos,
pero no estan clasificadas de una manera sistematica ni con una nomenclatura sig-
nificativa. En la representacion digital existente de la SignoEscritura, denominada
“Formal SignWriting” (FSW, Slevinski 2016), los grafemas se identifican mediante
un numero, su cédigo de caracter Unicode, pero estos nimeros son poco practicos,
ya que es dificil para un humano memorizarlos todos, y ademas, no proporcionan
informacion sobre el significado (fonético) del grafema que representan.

Por tanto, fue necesario desarrollar una nomenclatura sistematica para la forma
de los grafemas. De particular interés es la nomenclatura utilizada para las manos.
Existen mas de 60 configuraciones de la mano en la LSE, que no corresponden a
letras ni palabras del espaifiol, por lo que su representacion no es trivial. Para clasi-
ficarlas, recurrimos a nuestro sistema, la Signotacién (Lahoz-Bengoechea y Sevilla
2022b), mencionada anteriormente y que codifica las distintas configuraciones con
caracteres ASCII. Esta notacién se basa en nuestra investigacion de la fonologia
de la LSE, y su uso en el corpus demuestra su utilidad tanto para una descripciéon
lingiiisticamente correcta y exhaustiva de la LSE como para su procesamiento
automatico.

Ademas de la clase y la forma, que conjuntamente conforman la clasificaciéon de
los grafemas, estos tienen propiedades graficas que también requieren anotacion.
Los grafemas pueden aparecer rotados, reflejados, y presentar distintos colores y
rellenos. Aunque los seres humanos, gracias a nuestra percepciéon visual, somos
capaces de reconocer estas transformaciones y entender que la forma del grafema
es la misma, en la imagen tal como es interpretada por el ordenador, son comple-
tamente distintas. En la FSW y las fuentes tipograficas digitales de SignoEscritura,
se asignan nameros distintos a cada una de estas variaciones, incrementando asi

la cantidad total de simbolos. Aunque estos niimeros estan asignados de manera
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consecutiva y con cierta légica, terminan siendo meramente un indice, que no
ofrece informacion sobre las propiedades graficas (la transformacion) del grafema.

Como dato curioso, en la version oficial de Unicode para SignoEscritura (The
Unicode Consortium 2021, pp. 831-832), en lugar de esta explosiéon combinatoria,
se designan secuencias de caracteres o clasteres de grafemas, en los que el primer
caracter representa la forma, el segundo una variacion tipogréafica, el tercero la
rotacion, etc. Sin embargo, esta representacion, que es analoga a la nuestra (desa-
rrollada de forma independiente) y mas o menos compatible, no parece estar en uso
en FSW ni en ninguna otra herramienta oficial de SignoEscritura, probablemente
debido a la complejidad de su uso sin herramientas especializadas.

En nuestra anotacion sistematica, la informacién grafica tal como la variacion
(color, relleno), la rotacion y la reflexion (espejo) de los grafemas constituyen el
resto de etiquetas que completan la informacién atémica proporcionada por cada
grafema. Sin embargo, aun falta la informacién sintactica, es decir, la manera en
la que los grafemas se combinan dentro del logograma. A diferencia del lenguaje
oral, que es lineal y unidimensional y donde las palabras ocupan una posicién
ordenada en la oracién, en la SignoEscritura los grafemas se disponen de manera
dispersa en un plano bidimensional. Resulta necesario, por tanto, anotar la ubi-
cacion de los grafemas, para lo cual almacenamos el centro de cada uno de ellos,
con coordenadas (z,y). Para evitar distorsiones artificales por el tamafio de cada
logograma, en lugar de la posicién en pixeles empleamos una fraccién que varia
de 0 a1, indicando la posicion del grafema relativa al “lienzo” del logograma.

Sin embargo, grabar inicamente la posicién con dos coordenadas no es sufi-
ciente, ya que no se puede ignorar el tamafio de los grafemas. Aunque no sea
explicitamente significativo, y pueda haber variacién en la escritura de distintas
personas, es indispensable que el ordenador conozca este aspecto para realizar
el reconocimiento automatico, ya que es necesario delimitar fisicamente el area
de cada grafema. Ademas, el tamafio es sintacticamente relevante, puesto que
muchas construcciones en SignoEscritura se basan en la cercania de los grafemas.
Esta cercania, sin embargo, no es la distancia entre sus centros, calculable con
las posiciones puntuales, sino la distancia entre sus bordes, y para calcularla se
necesita conocer extensioén grafica de los grafemas. Por lo tanto, almacenamos
otro par de coordenadas, el ancho y alto del grafema (de nuevo relativos al tamafio
del logograma). Es decir, en total, para cada grafema anotamos su la informacién
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Fig. 3.4. - Anotacién visual del signo “mentira/mentir”. Las cajas delimitadoras
de los grafemas se dibujan superpuestas al logograma, y las etiquetas de los
grafemas se ven en la tabla a la derecha. Los colores sirven para identificar
correctamente los grafemas en la tabla con las marcas visuales. Original:
figura 6.2.

“léxica” (clase y forma) y “morfoldgica” (relleno, rotacién, reflexioén), pero también
su posicion y tamafio como atributos numéricos adicionales.

Para una exposiciéon completa sobre la anotacidn, incluyendo los distintos va-
lores de las etiquetas, se recomienda consultar la guia de anotacién del corpus,
disponible en inglés en el capitulo 7 y en espaiiol junto a los datos publicados en
linea®. Se puede ver un ejemplo también en la figura 3.4. Este esquema de ano-
tacion del corpus VisSE es una de las innovaciones de esta tesis, ya que captura
una informacion para cada muestra mas sofisticada que la habitual en el campo
de la visién artificial, y estd ademas lingiiisticamente motivada, habilitando el uso
efectivo de los datos para las aplicaciones posteriores.

Es preciso senalar que, ademas de definir el esquema de anotacion, también
es necesario realizar la anotacién en si, es decir, el proceso manual de identificar

Shttps://zenodo.org/record/6337885
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cada grafema presente en un logograma y asignar los valores para sus respectivas
etiquetas. A pesar de ser una labor ardua, meticulosa y mecénica, requiere un co-
nocimiento profundo de la anotacién y del dominio, por lo que su externalizacidon
no es tarea sencilla. El proceso de anotacidon tampoco es directo, ya que, a medida
que se anotan mas datos y se realizan experimentos, se identifican problemasy
mejoras en el esquema de anotacion, lo que exige revisar las anotaciones previa-
mente efectuadas. Este proceso consume una gran cantidad de tiempo, y resultd
en la anotacion de 982 logogramas. Esta cifra es significativa y fue 1til para el resto
del proyecto, pero representa menos del 40 % de las muestras recogidas.

Un ejemplo de este proceso de revision se puede ver con la aparicion de los sig-
nos “bimorfémicos”. En el vocabulario original recogido, la mayoria de los signos
estaban transcritos con un solo logograma. Sin embargo, algunos signos presenta-
ban dos “partes”, cominmente denominadas silabas en la literatura, aunque en
nuestro estudio las consideramos més préximas a los morfemas. En cualquier caso,
cada una de estas partes constituye un logograma independiente, situacién que
generaba numerosos problemas durante el reconocimiento automatico. Optamos
por dividirlos en dos, pero ello implicaba repetir la anotaciéon para muchos signos.
Afortunadamente, la herramienta informatica que habiamos desarrollado para
crear y gestionar el corpus (Quevedo) nos facilitd llevar a cabo esta tarea de manera
mas o menos automatizada (ver figura 3.5).

El uso de Quevedo como infraestructura, codificando de manera formal y au-
tomatica todos los procesos, fue una ayuda constante en la anotacion, ya fuera
realizando chequeos o correcciones deterministas que podian ser ejecutadas por la
maquina, o efectuando una pre-anotaciéon automatica que posteriormente era revi-
saday corregida por el humano. Este proceso, conocido como bootstrapping, es una
técnica habitual en el estado del arte, y se basa en el uso de resultados preliminares
de los algoritmos de aprendizaje automatico para agilizar el proceso de anotacion.
Primero, los humanos anotan manualmente y con detalle un subconjunto de datos.
Este subconjunto se emplea luego para entrenar los algoritmos, que, aunque no
alcanzan una gran precisidn, ofrecen ya una anotacién preliminar que puede ser
corregida por el humano. Con estos nuevos datos anotados y corregidos, se vuelve
a entrenar el algoritmo, resultando ahora en una mejor aproximacion, por lo que
la correccién manual se agiliza. Esto acelera la anotacién, al tiempo que permite
comprobar que los algoritmos estan funcionando correctamente, y realizar las

mejoras y adaptaciones que se observen necesarias sobre la marcha.
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Fig. 3.5. - Proceso de corte de transcripciones dobles, en este caso el signo
“Bombero”. Algunos signos tienen dos (o0 mas) partes, lo que supone un pro-
blema para los algoritmos de procesamiento. Cuando tomamos conciencia
de ello, ya habian sido anotados, pero utilizando Quevedo, pudimos emplear
la anotacidn visual existente para demarcar los dos logogramas contenidos.
Una vez demarcados manualmente, un “script” de usuario (seccién 10.8.2)
permitié extraer las distintas partes en ficheros independientes, mantenien-
do y corrigiendo las posiciones y el etiquetado de los grafemas de manera
automatica.

En la siguiente seccién, abordaremos estos algoritmos en detalle, pero la herra-
mienta Quevedo se describe con mas profundidad en la seccién 3.5.1y los capitulos
9y 10. Como ya se ha mencionado, los datos anotados han sido publicados en linea
en Zenodo (Sevilla, Lahoz-Bengoechea y Diaz 2022), junto con la guia de anotaciéon
en espafiol e inglés y reproducida en el capitulo 7. El articulo “Building the VisSE
corpus of Spanish SignWriting”, reproducido en el capitulo 6 y aceptado para publi-
cacion en la revista Language Resources and Evaluation, amplia lo expuesto en esta
seccion y ofrece algunas estadisticas preliminares sobre el corpus.
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Al estar Quevedo disponible libremente en el repositorio de paquetes de Python
(PyPI), cualquier usuario puede examinar visualmente el corpus con los comandos
de terminal enunciados en el listado de codigo 3.1.

List. 3.1. - Cémo explorar el corpus VisSE con Quevedo. Original: listado 8.1.

$ wget https://zenodo.org/record/6337885/
files/visse-corpus-2.0.0.tgz?download=1
tar xzf visse-corpus-2.0.0.tgz

cd visse-corpus

pip install quevedo[web]

quevedo web

v n-n

3.4. Procesamiento computacional de SignoEscritura

Como se mencionaba anteriormente, los seres humanos a menudo trabajamos
con conceptos e hipétesis que, tras un examen minucioso, no se encuentran de-
finidos de manera exhaustiva ni formal. Esto resulta especialmente evidente al
abordar el trabajo con imagenes. Si se inquiere a un especialista en radiologia
sobre la probabilidad de que una masa en la radiografia sea un tumor, o a un
paleontélogo sobre por qué un determinado diente pertenece a un tiburén y no
a un ratén, serd complicado obtener una descripciéon matematica precisa, como
la que requieren las maquinas. Los expertos pueden ofrecer una multiplicidad
de razones y argumentos, pero la formalizacién mediante una légica susceptible
de ser computarizada resulta un desafio extremo, en ocasiones casi imposible.
Las excepciones y el “sentido comtn” se acumulan, y conceptos aparentemente
sencillos como “circular”, “proporcion” o “textura” no se prestan facilmente a una
definici6én matematica inmediata.

En el ambito de la imagen, uno de los obstaculos principales radica en su repre-
sentacion digital. Como en una camara, o en la retina humana, podemos entender
el medio visual como un campo plano y bidimensional de luz. Aunque biolégica
y neuronalmente nuestra visiéon es mas compleja, esta es una aproximacion sufi-
ciente en la que se fundamentan pantallas, impresoras y los formatos de imagen
convencionales en el ordenador. La version discreta de este campo fisico de in-
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tensidades luminosas es una matriz bidimensional de puntos (pixeles), a los que
asignamos una serie de valores para representar la luz correspondiente a esa posi-
cién en la imagen. No vamos a entrar aqui en teoria del color, pero debido a cémo
lo percibimos los humanos, con tres tipos de células receptoras que responden
a distintas longitudes de onda, la manera mas habitual de representar la luz en
una imagen es con tres intensidades: “rojo”, “verde” y “azul”, para cada uno de los
pixeles (RGB).

Esta representacion ilustra la brecha significativa que hay entre la imagen y la
vision. Silos datos que poseemos son matrices bidimensionales de nimeros, definir
en base a esta representacion lo que constituye un circulo, una linea, un poligono,
mas aun un diente, una letra o, en nuestro caso, un grafema de la SignoEscritura, no
resulta trivial. Incluso el caso mas sencillo, un segmento de recta, se torna en algo
de complejidad asombrosa. Determinar qué pixeles corresponden a otros pixeles,
dénde termina el segmento y comienza el fondo, cuél es el &ngulo, en qué posicion
de la imagen se encuentra, todo ello requeriria ser codificado manualmente con
reglas y una gran cantidad de excepciones. Ademas, dada la naturaleza imperfecta
de la realidad, habria que incorporar modelos probabilisticos de calculo complejo
y definicién desafiante.

Esta problematica forma parte de los desafios de la inteligencia artificial clésica,
pero, afortunadamente, es precisamente una de las cuestiones que resuelve la
revolucién del aprendizaje automatico y, en particular, su versién mas avanzada:
el aprendizaje profundo o deep learning.

Este paradigma de la IA se fundamenta en inferir el modelo computacional
directamente desde los datos, extrayendo patrones heuristicos e “intuiciones” que
son dificiles de explicar, mediante el examen repetido de datos adecuadamente
preparados. La preparaciéon de datos o anotacién, en nuestro caso descrita como
parte del primer esfuerzo de ciencia de datos, es esencial, permitiendo que los
algoritmos descubran las realidades subyacientes a los datos y las interpretaciones
que se buscan.

El aprendizaje automatico se fundamenta, desde una perspectiva algoritmica,
en un principio esencial: la minimizacion del error. Este enfoque se basa en la
disposicién de una serie de datos y una prediccién preliminar, corrigiéndose progre-
sivamente el método de inferencia en funcion del error medido en las predicciones
efectuadas. En muchos casos, se permite al algoritmo explorar de manera aleatoria

durante un periodo determinado, e incluso avanzar en una “direccién incorrecta”,
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de modo que se puedan explorar distintas vias y soluciones hasta alcanzar una
6ptima. Esta solucién 6ptima no suele ser Unica, y de hecho, estos algoritmos
frecuentemente no son deterministas, llegando a una conclusion diferente cada
vez que se ejecutan. La tarea del ingeniero consiste en manipular los distintos para-
metros del algoritmo, las condiciones de contexto, y en ocasiones los propios datos
y su pre-procesamiento, para lograr que el algoritmo encuentre con suficiente
fiabilidad una solucién 6ptima en términos de error de prediccion.

La solucidn identificada se convierte en si en un modelo del problema, una
funcién que, al recibir datos conocidos o nuevos, ofrece una prediccién sobre
dichos datos. Esta prediccion puede constituir informacién sobre el futuro, como
el siguiente evento en una serie temporal o la previsién meteoroldgica para el
dia siguiente. También puede tratarse de informacion de “alto nivel”, que no esta
explicita en los datos brutos, como determinar sila matriz de pixeles se corresponde
a un diente de tiburén, murciélago o si representa un perro. La prediccién puede
incluso consistir en reconstruir parte de la informacion original, que ha sido
ocultada por losingenieros ala red. En este modelo de aprendizaje “no supervisado”,
no es necesario definir una tarea o etiquetar los datos, y se basa en entrenar a la
red para que reconstruya diferentes partes de la entrada. Con suficientes datos
de entrenamiento, este procedimiento permite al algoritmo aprender de forma
intima la estructura y apariencia de los datos, y es el procedimiento en el que se
basan redes de ultima generaciéon como las que crean los Deep Fakes o generan
texto en lenguaje natural, como GPT.

La clave para todos estos avances, el Deep Learning, reside precisamente en
lo que sugiere su nombre: aprendizaje profundo. Pero esta profundidad no es
metafdrica o conceptual, sino literal: las redes neuronales utilizadas en el Deep
Learning constan de multiples capas de procesamiento, donde cada capa recibe
como entrada la salida de las capas anteriores. Esto les permite organizarse en
niveles de abstraccion: la primera capa simplemente detecta grupos de pixeles del
mismo color, por ejemplo; la siguiente capa detecta segmentos de lineas rectas o
arcos de curva; la capa subsiguiente compone estos pequefios patrones en formas
mas grandes, y asi sucesivamente hasta llegar a una capa de clasificacion o salida,
que decide sila imagen es un perro o una bicicleta. Este funcionamiento es analogo
a como opera el cortex visual humano; sin embargo, de la misma manera que no
comprendemos en detalle como funciona este ultimo, tampoco podemos afirmar

con certeza qué hace cada capa o neurona de una red, limitindonos a observar
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patrones generales de funcionamiento. A pesar de que todo pueda parecer muy
impreciso y poco determinista, y sea dificil creer incluso que pueda funcionar,
el éxito de estos algoritmos es evidente y palpable incluso en nuestro entorno
cotidiano.

3.4.1. Elalgoritmo YOLO de deteccidn

Para la tarea concreta de reconocimiento de SignoEscritura, necesitamos algorit-
mos especificos en el dominio de la Vision Artificial. El primer algoritmo requerido
es conocido como “You Only Look Once” (YOLO, Redmon, Divvala et al. 2016).
Este algoritmo es capaz de localizar los diferentes elementos constituyentes en
una imagen (una tarea identificada como “deteccion”), ademas de asignarles una
etiqueta (“clasificacion”) dentro de las categorias previamente entrenadas. A tal fin,
fracciona la imagen en pequenas areas y, para cada una, calcula la probabilidad de
que dicha area represente un borde, esquina o zona interior de un objeto de interés,
identificando también la clase del objeto. Posteriormente, estas probabilidades
son ensambladas en regiones cuadrangulares, conocidas como “bounding boxes”
(cajas delimitadoras), que constituyen el resultado del algoritmo: una lista de areas
en la imagen donde se encuentran los objetos identificados, junto con su etiqueta
correspondiente.

Este algoritmo, en principio, resultaria adecuado para resolver la tarea propuesta:
permite detectar los diferentes grafemas que forman un logograma, identificando
cada uno de ellos y, en consecuencia, discerniendo su significado. Asi comenzaron
los estudiantes del trabajo de fin de grado aludido (Sdnchez Jiménez, Lopez Prie-
to y Garrido Montoya 2019), pero pronto enfrentaron la dificultad de no contar
con suficientes datos. Una debilidad inherente de los algoritmos de aprendizaje
profundo radica en que, al operar de manera tan indiscriminada, requieren una
considerable cantidad de datos para el aprendizaje efectivo. Si los datos y la capaci-
dad de computo son limitados, no serd viable alcanzar una solucién con un error lo
suficientemente reducido para ser util. Por el contrario, incrementar la capacidad
de computo sin aumentar los datos conduce al “overfitting” (sobreajuste), donde el
algoritmo aprende a resolver exactamente la tarea con los datos presentados, sin
ser capaz de generalizar a nuevos datos.

Ademas, es fundamental que los datos abarquen una proporcidn significativa,
cuanto mayor mejor, del dominio de estudio, ya que las redes neurales tienen
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problemas para trabajar con datos fuera del dominio aprendido: interpolan mejor
que extrapolan. Para que la red sea capaz de distinguir caracteristicas comunes
como rasgos independientes, estos deben manifestarse con suficiente frecuencia
en los datos de entrenamiento. Por ejemplo, si solo existe una muestra de una mano
en configuracion “X” y con la palma hacia abajo, la red no distinguira dos rasgos
separados, configuracion “X” y “palma hacia abajo”, sino que los interpretara como
caracteristicas indivisibles.

La gran cantidad de rasgos simultaneos existentes la fonologia signada, repro-
ducidos en la SignoEscritura, implica que este fendmeno ocurra con frecuencia
en nuestro corpus de datos. Si se aplica una aproximacion naive, utilizando una
Unica clase para cada grafema completamente distinto, se encontraran combina-
ciones que solo aparecen una vez en el corpus, o incluso ninguna, obstaculizando
el aprendizaje adecuado del algoritmo. Matematicamente, podriamos decir, nos
enfrentamos a un espacio altamente dimensional, con una (hiper) superficie por
identificar pero de la que conocemos un conjunto de puntos notablemente poco
denso.

3.4.2. Procesamiento aumentado con conocimiento experto

Para abordar este problema, es necesario desrarificar (hacer mas denso) el
espacio de busqueda del problema, y para ello podemos utilizar las multiples
etiquetas codificadas en el corpus a las que hemos hecho referencia en la secciéon
previa. En un procedimiento reconocido cominmente en ingenieria como “divide y
venceras”, separamos el proceso de reconocimiento en varias etapas consecutivas,
cada una de ellas mas sencilla de resolver que la tarea en su totalidad.

En primer lugar, solicitamos al detector (YOLO) que identifique los grafemas,
aunque no se requiere que los clasifique completamente, sino Unicamente que
determine la clase de grano grueso. Esto implica que el algoritmo puede generalizar
y aprender que, por ejemplo, los grafemas para la cabeza suelen tener un tamafo
similar y mds grande que los de las manos, etc. Una vez identificados los grafemas,
podemos utilizar una red especializada en clasificacion, en nuestro caso “Alexnet”
(Krizhevsky, Sutskever e Hinton 2017), que no necesita aprender a localizar los
diferentes grafemas dentro del logograma. De hecho, es posible utilizar distintas
redes para las manos, las cabezas, etc., permitiendo que estas redes aprendan los
detalles mas finos de esas clases sin tener que distinguirlas de las demas.
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Para las manos, no obstante, esta idea no es suficiente. Existen mas de medio
centenar de configuraciones posibles de la mano, representadas cada una por
formas de grafema diferentes. Ademas, como hemos visto anteriormente, cada
una de ellas puede aparecer rotada o con distinto relleno de color, multiplicando
de manera exponencial los grafemas a reconocer.

Por tanto, debemos codificar de alguna manera el conocimiento que tenemos
sobre la rotacion de los grafemas en nuestro algoritmo. Es fundamental aclarar
que esto es algo que las redes pueden aprender por si mismas, pero requiere una
mayor cantidad de datos de la que disponemos. Experimentos preliminares para
aumentar artificialmente la cantidad de datos (“data augmentation”) no resultaron
exitosos, por lo que se necesit6 otra aproximacion.

Afortunadamente, ni la rotacién ni la simetria son procesos difusos, como la
definicién de una linea, un diente o un perro. Son, en cambio, procesos determinis-
tas, matematic<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>