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Resumen

En el mundo existen millones de personas con discapacidad auditiva o del habla que enfrentan barreras comunicativas y sociales,
lo que limita su plena integracion. En respuesta a esta problematica, el presente trabajo propone un modelo de vision artificial para
el reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana (LSM) basado en aprendizaje profundo, con el propdsito de favorecer la inclusion
social y educativa de personas con discapacidad auditiva. El estudio se estructura conforme al formato IMRaD (Introduccion,
Métodos, Resultados y Discusion), detallando los materiales, métodos, resultados y discusion. Se desarrolld un modelo de red
neuronal convolucional entrenado con un conjunto de datos de 24 letras del alfabeto manual de la LSM, conformado por 12 000
imagenes procesadas en escala de grises (40x40 px). Se evaluaron métricas de precision, recall, F1-Score y matriz de confusion,
obteniendo una precision global del 93 %. El trabajo incorpora ademas el enfoque de Design Thinking en la etapa de disefio centrado
en el usuario, complementado con una metodologia experimental de aprendizaje automatico para la validacion técnica. Los resultados
muestran la viabilidad del modelo para aplicaciones educativas e interactivas, constituyendo una herramienta accesible para el
reconocimiento automatizado de sefias estaticas.

Palabras clave: Vision artificial, Aprendizaje profundo, Lengua de Sefias Mexicana (LSM), Pensando en disefio, Inclusion digital
Abstract

Millions of people with hearing or speech disabilities worldwide face communication barriers that limit their full social
participation. In response, this paper presents a computer vision model for the recognition of Mexican Sign Language (LSM) based
on deep learning techniques, aimed at promoting social and educational inclusion for people with hearing impairments. The study
follows the IMRaD structure and details the materials, methods, results, and discussion. A convolutional neural network was trained
using a dataset of 24 manual alphabet letters from LSM, composed of 12,000 grayscale images (40x40 px). Evaluation metrics
included accuracy, recall, F1-score, and confusion matrix, achieving an overall accuracy of 93 %. Design Thinking was applied in
the user-centered design phase, complemented by a machine learning experimental methodology for technical validation. The results
demonstrate the feasibility of the proposed model for educational and interactive applications, providing an accessible tool for
automated static sign recognition.

Keywords: Machine vision, Deep Learning, Mexican Sign Language (MSL), Design Thinking, Digital inclusion

poblacion con discapacidad segun el tipo de dificultad
1. Introduccion reportada.

De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI, 2020), en México hay 6,179,890 personas
con algun tipo de discapacidad, lo que representa el 4.9 % de
la poblacion total. Dentro de este grupo, las personas con
discapacidad auditiva o del habla constituyen un porcentaje
relevante. En la Figura 1 se muestra el porcentaje de la
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Figura 1: Poblacion con discapacidad segun la actividad (INEGI, 2020).

Estas limitaciones afectan la comunicacion cotidiana y
generan la necesidad de desarrollar herramientas tecnologicas
que permitan la interaccion entre personas sordas y oyentes.
La Lengua de Sefias Mexicana (LSM) constituye un medio
esencial de comunicacion visual-gestual que posibilita la
expresion y comprension sin depender del lenguaje oral
(INDEPEDI, 2017).

El uso de la IA, especificamente de la Vision Artificial
(VA) con RNA se ha extendido hasta el desarrollo de sistemas
de identificacion de gestos, particularmente en el desarrollo
de herramientas tecnoldgicas que permiten el reconocimiento
del lenguaje de sefias expresado con las manos (Gonzalez
Riveros & Yimes Inostra, 2016: Santos D. at al., 2020).

En el trabajo presentado por Razo Gil (2009), se desarrollo
un sistema clasificador de imagenes de postura de la mano
correspondiente a las letras del alfabeto dactilologico que se
representan sin movimiento, las cuales se digitalizan para
identificar a que letra corresponde haciendo uso del codigo de
cadena, que es una serie de valores numéricos que van del 0
al 7, estos representan direcciones cuantizadas de 45°
conocidos como codigos 8-direccional.

El reconocimiento de gestos con las manos Hand Gesture
Recognition (HGR, por sus siglas en inglés), es un método
novedoso sin contacto, que implementa un sistema
Handwritten Character Recognition (HCR) en tiempo real
con Microsoft Visual Studio 2010, el cual fue abordado por Li
(2012). HGR es un algoritmo que solo hace el reconocimiento
de 9 sefias, esta propuesta realiza la extraccion de las manos
utilizando el dispositivo Kinect, que tiene sensores de
profundidad y de color para capturar imagenes en RGB y los
datos de profundidad, lo cual le permite al sistema aplicar
algoritmos que clasifiquen y realicen el reconocimiento de las
caracteristicas de la imagen.

El trabajo presentado por Garcia Incertis et al., (2006)
corresponde al reconocimiento de gestos con las manos de la
Lengua de Signos Espafiola (LSE), este reconocimiento de
gestos se da mediante la identificacion de la mano cubierta
con un guante instrumental de color azul como se presenta en
la Figura 2, lo que simplifica el problema de reconocimiento.
El enfoque general funciona de la siguiente manera: primero,
la region de la mano y los contornos correspondientes se
extraen de la imagen a través de la segmentacion mediante el
formato de color HSV (Hue Saturation Value). Luego de la
extraccion, el contorno obtenido se muestrea y se calcula cada
distancia de arco dada en una huella, y los puntos resultantes
de dicho muestreo se comparan con los de un gesto objetivo
en un diccionario. Esta comparacion se realiza sobre cuatro
criterios de distancia, de forma que, finalmente se consigue un

reconocimiento adecuado, el cual obtiene un resultado del
reconocimiento de 19 letras de la LSE.

Figura 2: Guante azul para el reconocimiento de la LSE (Garcia Incertis et
al., 2006).

Abordando la problematica expuesta anteriormente, se ha
propuesto implementar una herramienta tecnologica basada
en un modelo de vision artificial para el reconocimiento de la
LSM con la ayuda de Inteligencia Artificial (IA),
especificamente el Deep Learning que es un area dentro del
aprendizaje de maquinas basada en Redes Neuronales
Artificiales (RNA) (Lopez Saca, 2019). Para el desarrollo de
la propuesta, se utiliza el siguiente proceso: 1) adquisicion de
una imagen que representa una postura de la mano, siendo una
letra de la LSM, y 2) dicha imagen es procesada para
analizarla en un modelo de RNA e identificarla con la clase
de mayor probabilidad, dando como resultado la letra a la que
pertenece. Asi, con esta herramienta se pretende facilitar la
comunicacion y/o mejorar el entendimiento para las personas
que requieran su uso de manera eficiente y eficaz, apoyando a
la comunicacion de las personas con este tipo de discapacidad.

El objetivo de este estudio es desarrollar e implementar un
modelo de vision artificial capaz de reconocer las letras
estaticas del alfabeto de la LSM a partir de imagenes
capturadas por camara, utilizando técnicas de aprendizaje
profundo y una metodologia reproducible. La hipdtesis de
trabajo sostiene que un modelo CNN adecuadamente
entrenado, complementado con buenas practicas de disefio
centrado en el usuario, puede alcanzar niveles de precision
superiores al 90 % vy servir de base para futuras aplicaciones
de interpretacion automatica de sefias en tiempo real.

2. Materiales y Método

Para la obtencion del disefio conceptual, se utiliz6 la
metodologia Design  Thinking, permitiendo asi, la
construccion de prototipos basados en las personas (Dinngo
Lab, 2022). Esta metodologia se empez6 a desarrollar en la
Universidad de Stanford en California en los afios 70, y se
compone de 5 etapas como se muestra en la Figura 3: 1)
empatizar, 2) definir, 3) idear, 4) prototipar y 5) testear. No es
lineal y se puede saltar a etapas no consecutivas. En los
siguientes apartados se describe lo que se realizé a partir de
estas etapas para desarrollar este trabajo.
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FASES DE DESIGN THINKING i
Institute of Design at Standford
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Figura 3: Metodologia Design Thinking (Mejia Lopez at al. 2019).

De forma general el funcionamiento del sistema es el
presentado en la Figura 4: Primero se adquiere la imagen de
la sefia realizada por el usuario, para enseguida realizar un
preprocesamiento de esta, y posteriormente su segmentacion,
siendo analizada por el modelo de Deep Learning propuesto,
para obtener el reconocimiento de esta basandose en el
diccionario de la LSM.

- ol

Preprocesamiento

Segmentacion
Rasgos
Descripcidn

— .

Adquisicidn de la
imagen

Reconocimiento

Figura 4: Ejemplo del preprocesamiento de imagenes (original, binarizada y
normalizada a 40x40 px).

2.1. Adquisicion del conjunto de datos

Se empled6 un conjunto de datos denominado
SenasDataset, compuesto por 12 000 imagenes
correspondientes a 24 letras del alfabeto manual de la LSM
(se excluyeron las letras J y K por implicar movimiento). Las
imagenes fueron capturadas en diferentes condiciones de
iluminacion, con variabilidad en tono de piel, género y
accesorios de las manos, utilizando una camara Logitech
€920 (1080 p).

Cada imagen se redimension6 a 40x40 px y se convirtid a
escala de grises. Posteriormente, se aplicdé un proceso de
normalizacion de intensidad y segmentacion de fondo. La
informacion fue almacenada en un archivo CSV con 1600
columnas de pixeles y una columna adicional con la etiqueta
correspondiente a cada letra (valores 0-23). La Figura 5
muestra la distribucion del nimero de imagenes por clase en
el dataset. Mientras que la Figura 6 el etiquetado de los datos.

Distribucion de clases en el dataset

¥ o8 § g
g & g5 E

Numere de muestras

1
2

0 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18 20 21 22 23
Etigueta (clase)

Figura 5: Distribucion de clases en el dataset de sefias.

Etiqueta Letra Etiqueta Letra
o . " | X |
1 b 13 p
2 c 14 q
3 d 15 r
4 ® 16 S
5 f 17 t
6 g 18 u
7 h 19 v
8 i 20 W
9 1 21 X

10 m 22 y
11 n 23 Z

Figura 6: Etiquetas asignadas a cada letra del alfabeto en este modelo.

2.2. Preprocesamiento y preparacion de datos

Los valores de los pixeles fueron normalizados en el rango
[0, 1] y posteriormente estandarizados mediante
StandardScaler para homogenizar la varianza entre variables.
El conjunto de datos se dividid en 80 % para entrenamiento y
20 % para prueba, garantizando balance mediante
estratificacion de clases.

Se implementaron técnicas de aumento de datos (data
augmentation) en la etapa de entrenamiento para mejorar la
generalizacion del modelo, aplicando transformaciones de
rotacion, volteo horizontal y cambios leves de brillo.

2.3. Arquitectura del modelo

El modelo base consisti6 en una Red Neuronal
Convolucional (CNN) de cuatro capas, con la estructura que
se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1: Estructura de la Red Neuronal Convolucional (CNN)

Capa Tipo Tamaiio de  Activacion
filtro /
unidades
1 Convolucional + 32 filtros ReLU
MaxPooling (3x3)
2 Convolucional + 64 filtros ReLU
MaxPooling (3x3)
3 Convolucional + — —

GlobalAveragePooling
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4 Densa 128 ReLU
unidades
24 neuronas  Softmax

Salida Densa

Se utilizo el optimizador Adam con tasa de aprendizaje de
1x1073, funcion de pérdida categorical crossentropy, y
métricas de evaluacion accuracy, precision, recall y FI-
Score. El entrenamiento se realiz6 durante 50 épocas con
tamafio de lote de 32, utilizando FEarlyStopping vy
ModelCheckpoint para evitar sobreajuste.

El entorno de experimentacion incluyé Python 3.11,
TensorFlow 2.12, scikit-learn 1.4, y ejecucion en GPU
NVIDIA RTX 3060.

2.4. Validacion y métricas
Se evalud el modelo sobre el conjunto de prueba utilizando
las siguientes métricas:

e  Precision global (Accuracy)
Precision y recall por clase
Puntaje F1 macro-promedio
Matriz de confusion
Intervalos de confianza (95 %)

Para garantizar reproducibilidad, se utiliz6 una semilla
aleatoria fija (random_state = 42).

Ademads, se implementd un modelo comparativo de
referencia (baseline) mediante Random Forest para validar la
discriminabilidad del dataset. Los resultados obtenidos con
este modelo se presentan en la seccion de Resultados.

3. Resultados

El modelo propuesto alcanzo una precision global del 93.1
% en el conjunto de prueba, con un puntaje F1 macro-
promedio de 0.92. La Figura 7 presenta ejemplos de las
imagenes procesadas del dataser utilizadas en el
entrenamiento.

Ejemplos aleatorios del dataset

Label 3 Label 12 Label 3 Label 18 Label 0 Label 13

a3 30Ny

Figura 7: Ejemplos aleatorios del dataset.

En la Figura 8 se muestra la matriz de confusion obtenida
con el modelo Random Forest de referencia, la cual permitid
identificar patrones de confusion entre letras con
configuraciones de mano similares (por ejemplo, las sefias que
representan a las letras E y S).
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Figura 8: Matriz de confusion del modelo Random Forest.

El rendimiento del modelo CNN super6 de manera
consistente al clasificador baseline, demostrando la eficacia
de la arquitectura convolucional para la extraccion automatica
de caracteristicas discriminantes. La Tabla 2 resume las
métricas promedio obtenidas.

Tabla 2: Métricas promedio obtenidas

Modelo Precision Recall F1-Score
(%) (%) (%)

Random Forest 88.4 87.9 87.6

(baseline)

CNN propuesta 93.1 92.8 92.0

Durante el entrenamiento de la CNN (50 épocas), se
implementd EarlyStopping con una paciencia de 5 épocas y
Dropout del 50 %. Las curvas de evolucidon muestran una
convergencia estable del modelo sin indicios de sobreajuste
significativo, como se observa en las Figuras 9 y 10
respectivamente.

Evolucidn de |a Precisién durante el Entrenamiento de la CNN

044
—— Precision de Entrenamienta

Precision de Validacidn

Precision

0 5 10 15 20 25
Epoca

Figura 9: Evolucion de la precision durante el entrenamiento del modelo
CNN.
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Evolucion de la Pérdida durante el Entrenamiento de la CNN

— Pérdids de Entrenamiento
—— pardida de validacion

0 5 10 15 20 25
Epoca

Figura 10: Evolucion del error durante el entrenamiento del modelo CNN.

3.1 Evaluacion e implementacién del modelo

Ademas de las métricas cuantitativas previamente
presentadas, se realizaron pruebas de validacion funcional
para ilustrar el desempefio del modelo en escenarios reales de
reconocimiento de sefias. En la Figura 11, se muestra un
ejemplo del funcionamiento del modelo con una sefia de
entrada correspondiente a la letra «O». La imagen original fue
procesada, redimensionada a 40x40 pixeles y binarizada antes
de ser ingresada a la red neuronal. Posteriormente, el modelo
realizd la prediccion automatica de la clase asociada,
identificando correctamente la sefia representada.

- h

-1

-1

- m

11 - n

i 13 - p

prediccion - 12 14 - g
real = 12 15 - n

Figura 11: Ejemplo de implementacion del modelo con la sefia
correspondiente a la letra «O» en la LSM.

De manera complementaria, la Figura 12 presenta una
segunda prueba en la que un usuario ejecuta una sefia distinta,
en este caso, la letra «V», utilizando la mano derecha,
siguiendo las condiciones de captura definidas en el protocolo
experimental. La imagen capturada es preprocesada por el
sistema, binarizada y normalizada antes de ingresar a la CNN,
la cual emite como salida la etiqueta de clase con la mayor
probabilidad. Este procedimiento evidencia la capacidad del
modelo para generalizar correctamente a muestras nuevas y
reconocer de forma precisa las letras del alfabeto dactilolégico
mexicano.

- prediccién = 19

Figura 12: Ejemplo de reconocimiento final del modelo
con la sefla correspondiente a la letra «V» en la LSM.

4. Discusion

El rendimiento alcanzado por la CNN propuesta confirma
la viabilidad del aprendizaje profundo para la interpretacion
automatica de  seflas  estaticas de la LSM.
Comparando con trabajos recientes (Tabla 3), el modelo
obtiene resultados competitivos y reproduce buenas practicas
metodologicas. La precision lograda (93 %) es comparable
con estudios recientes (Sharma et al., 2022; Salgado-Martinez
et al., 2024), incluso con imagenes de baja resolucion.

Tabla 3: Comparacion con modelos recientes de reconocimiento de sefias
(2019-2024)

Autor(es) /  Arquitectura Dataset N° Precision
Aiio clases (%)
Sharma, C. EfficientNet + ISL- 26 95
M. et al. Transfer Alphabet

(2022) Learning

Oyedotun & Deep CNN ASL 24 92.7
Khashman dataset

(2017)

Bheda &  CNN (arXiv) ASL 24 94.5
Radpour RGB

(2017)

Salgado- MobileNetV2 LSM 24 91.2
Martinez et (Transfer (movil)

al. (2024) Learning)

Presente CNN simple (4 LSM 24 93.1
estudio (2025)  capas) (propio)

Fuentes: Sharma, C. M. et al. (2022),; Oyedotun & Khashman
(2017); Bheda & Radpour (2017); Salgado-Martinez et al.
(2024), Presente estudio (2025).

Los resultados demuestran que, aun con una resolucion
modesta (40x40 px) y sin usar redes preentrenadas, el modelo
propuesto logra una precision equiparable a arquitecturas mas
complejas. Esto sugiere que la calidad del preprocesamiento
y la representatividad del dataset son factores clave para un
desempefio robusto.

Limitaciones del estudio
Entre las principales limitaciones se identifican:
1. Diversidad del dataset: aunque se procurd
variabilidad en iluminacién y tonos de piel, la

muestra no cubre todas las condiciones posibles ni
suficiente numero de usuarios.
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2. Resolucién de entrada: el tamafio 40x40 px, aunque
eficiente, puede eliminar rasgos finos de textura. En
estudios futuros se propone usar RGB o landmarks
de MediaPipe para conservar detalles espaciales.

Ausencia de validacion con usuarios reales: el modelo aun
no ha sido probado en contextos de interaccion directa con
personas sordas. Se planea una segunda fase con pruebas de
usabilidad y percepcion.

4.2. Lista de referencias

La lista de referencias debe ser ordenada alfabéticamente
de acuerdo con el primer autor, con las siguientes lineas
justificadas con la sangria correspondiente. Si existen
diferentes publicaciones del mismo autor(es), éstas deberan
ser listadas en el orden del afio de publicacion. Si hay mas de
un articulo del mismo autor en la misma fecha, etiquételas
como a,b, etc. (Baker, 1963a, b). Por favor, fijese que todas
las referencias (Garcia, 2007) en este apartado (Garcia and
Martinez, 2008) deben ser citadas directamente en el cuerpo
del texto (Garcia et al., 2007), (Dog, 1958), (Keohane, 1958).

Por favor, tenga en cuenta que las referencias al final de
este documento cumplen con el estilo anteriormente
mencionado. Los articulos que no hayan sido publicados
deben ser citados como “no publicado.” Ponga en mayuscula
Unicamente la primera palabra del titulo, excepto el caso de
nombres propios y simbolos de elementos.

Si esta utilizando LaTeX, puede procesar una base de datos
de bibliografia externa o insertarla directamente en la seccion
de referencias. Las notas al pie de pagina se deben evitar en la
medida de lo posible.

5. Conclusiones

El modelo de vision artificial desarrollado demuestra la
factibilidad de aplicar redes neuronales convolucionales al
reconocimiento de la Lengua de Sefias Mexicana, alcanzando
una precision del 93 %. La combinacion de Design Thinking
en la fase de disefio con una metodologia experimental de
aprendizaje profundo permitio integrar perspectivas humanas
y tecnologicas en una solucion inclusiva.

Entre las aportaciones destacadas se encuentran:

o Undataset de la LSM documentado y balanceado.

e Una arquitectura CNN reproducible y de bajo
costo computacional.

e Un protocolo metodoldgico transparente que
favorece la replicabilidad y la transferencia
tecnoldgica.

Futuras lineas de trabajo incluyen la incorporacion de
secuencias dinamicas para reconocer sefias con movimiento,
el uso de modelos preentrenados como MobileNetV2 y

MediaPipe Holistic, ResNet50 y la integracion del sistema en
plataformas web accesibles.

Nota de reproducibilidad

Los scripts de entrenamiento y evaluacion del modelo
(incluido modelo LSM replicacion.py), asi como el conjunto
de datos utilizado, estaran disponibles bajo solicitud directa a
los autores, con el fin de garantizar un uso ético y controlado
del material.
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