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Resumen

El objetivo del presente trabajo es clasificar los 27 gestos del alfabeto de sefias colombiano, mediante un
clasificador de redes neuronales artificiales a partir de sefiales electromiograficas. El clasificador fue disefiado
en cuatro fases: 1) Adquisicion de sefales electromiograficas provenientes de los ocho sensores de la manilla
Myo Armband, 2) Extraccion de caracteristicas de las sefiales electromiograficas empleando la transformada
Wavelet de Paquetes, 3) Entrenamiento de la red neuronal y 4) Validacion del método de clasificacion
utilizando la técnica de validacién cruzada. Para el presente estudio se adquirieron registros de sefiales
electromiogréficas de 13 sujetos con discapacidad auditiva. El clasificador presenté un porcentaje de precision
promedio de 88,4%, muy similar a otros métodos de clasificacion presentados en la literatura. El método de
clasificacién puede ser escalado para clasificar, adicional a los 27 gestos, el vocabulario de la lengua de sefias
colombiana.

Palabras clave: lengua de sefias colombiana; Myo Armband; redes neuronales; validacion cruzada; Wavelet

Classification of Gestures of the Colombian Sign Language
from the Analysis of Electromyographic signals using Artificial
Neural Networks

Abstract

The objective of this article is to classify the 27 gestures of the Colombian sign alphabet, by means of a
classifier of artificial neural networks based on electromyographic signals. The classifier was designed in four
phases: Acquisition of electromyographic signals from the eight sensors of the Myo Armband handle,
extraction of characteristics of the electromyographic signals using the wavelet transform of packages, training
of the neural network and validation of the classification method using the cross-validation technique. For the
present study, records of electromyographic signals from 13 subjects with hearing impairment were acquired.
The classifier presented an average accuracy percentage of 88.4%, very similar to other classification methods
presented in the literature. The classification method can be scaled to classify, in addition to the 27 gestures,
the vocabulary of the Colombian sign language.
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INTRODUCCION

La sordomudez, es la imposibilidad que tiene una persona de hablar y de oir. Este sindrome generalmente
ocasionado por la existencia de una sordera congénita o adquirida en los primeros dias 0 meses de vida
causa que la persona no pueda reconocer sus propios sonidos y por lo tanto sea incapaz de hablar. Cerca de
466 millones de personas a nivel mundial padecen de pérdida de audicidn, y de esta cifra 34 millones son
niflos. Un ejercicio prospectivo establece que, hacia 2050, se proyecta que mas de 900 millones de personas
padeceran de esta discapacidad (World Health Organization, 2018). Las personas con este sindrome pueden
comprometer seriamente el desarrollo emocional, cognitivo, social y econémico. La falta de capacidad de
comunicarse facilmente con las demés personas puede causar situaciones que generen bajo rendimiento
escolar, sensacion de soledad, aislamientos, frustracion, y desempleo (Better Hearing Institute, 2016). Stang-
Alva (2012), cita en su publicacion realizada para el Centro Latinoamericano y Caribefio de Demografia-
CELADE, adscrito a la Comisién Econémica para América Latina y el Caribe- CEPAL, que un alto porcentaje
de las personas con discapacidad viven por debajo del umbral de pobreza en los paises en desarrollo. A su
vez, se encuentran evidencias que la participacion de las personas con discapacidad en la fuerza laboral es
muy inferior a las personas sin esta condicion.

Para generar espacios de inclusion y dinamizar la forma de comunicacién entre personas sordas y personas
oyentes, la comunidad cientifica se ha interesado en realizar investigaciones que tienen como proposito el
mejoramiento de la calidad de vida de las personas sordas, buscando facilitar la insercion en un contexto de
comunicacion con personas sin dificultades auditivas. La revision de la literatura evidencia que las
investigaciones estan empleando diferentes dispositivos tecnholégicos que permiten facilitar la comunicacion
entre las personas con discapacidad y aquellas que no la tienen, asi como el estudio de herramientas
tecnoldgicas como interfaz hombre-maquina. Entre los dispositivos se encuentran: 1) Camaras de video e
imagenes, basadas en diversos algoritmos de tratamiento de sefiales y extraccion de caracteristicas (Ciaramello
y Hemami, 2011; Guerrero-Balaguera y Pérez-Holguin, 2015; Upendran y Thamizharasi, 2014); 2) MS Kinect
como herramienta de registro de movimiento, fundamentado en diferentes estrategias de procesamiento de
video y deteccién de movimiento (Ahmed et al., 2016; Jimenez et al., 2017; Sosa-Jiménez et al.,2017); 3) Leap
Motion como herramienta para registro del movimiento y gestos de las manos, y las distancias entre los dedos
(Heloir y Nunnari, 2016; Hisham y Hamouda, 2017; Quesada et al.,2017); 4) Guantes para registro de
movimiento (Gatka et al.,2016; Sarawate et al., 2015) y 5) Dispositivo Thalmic Labs Myo Armband y su registro
de sefiales mioeléctricas (Abreu et al.,2016; Akhmadeev et al., 2017; Wan et al., 2017).

Enfatizando en este ultimo dispositivo (Myo Armband), se encuentra la experiencia presentada por Abreu et
al. (2016) para la caracterizacién del lenguaje de sefial brasilero (denominado por el acronimo LIBRAS) y la
experiencia presentada por Khamid et al. (2017) para el sistema de lengua de sefias de Indonesia (ISLS). La
primera experiencia realiz0 la clasificacién de 20 letras estaticas del alfabeto por medio de maquinas binarias
de soporte vectorial (SVM); en esta investigacion no se avanzé en aquellas gestos que requieren movimiento,
se priorizd los gestos estaticos; en la segunda experiencia se implementdé un sistema que mejora el
rendimiento y la precision de clasificacion al combinar los datos provenientes del Leap Motion, con los
electrodos EMG del dispositivo Myo Armband, utilizando un clasificador probabilistico Naive Bayes. En
Tailandia emplearon electrodos similares a los de la manilla Myo para el registro de 10 gestos del lenguaje de
sefias tailandés, por medio de un modelo no lineal de redes neuronales se obtuvo una precision de
coincidencia con la salida de més del 95% (Amatanon et al., 2014). En Sri Lanka se realizé una investigacion
gue compara la exactitud de soluciones basadas en Tl como: Kinect con un 90%, Data Glove 80%, Leap
Motion del 95% al 98%, procesamiento de imagenes 90%, y dispositivos que combinan EMG con IMU como
es el caso de la manilla Myo con un 98% de exactitud (Khushaba et al., 2011). Si bien, la literatura ha
presentado resultados de investigaciones orientadas a brindar apoyo a la discapacidad citada empleando
diversas opciones tecnoldgicas, no se tiene conocimiento de investigaciones especificas con la lengua de
sefias colombiana empleando sefiales electromiograficas (EMG). El presente trabajo propone un clasificador
de seflales EMG utilizando redes neuronales artificiales para clasificar los 27 gestos del alfabeto de sefias
colombiano.

METODOLOGIA

Para disefiar el clasificador de gestos del alfabeto de sefias colombiano se definieron cuatro fases: 1)
Adquisicion de las sefiales EMG provenientes de los ocho sensores, registradas por la manilla Myo Armband,
2) extraccion de caracteristicas de las sefiales empleando la transformada Wavelet, 3) entrenamiento de la
red neuronal y 4) validacion del método de clasificacion utilizando la técnica de validacion cruzada. Las
diferentes fases fueron soportadas en la herramienta software Matlab® de Mathworks. Para el presente
estudio se adquirieron registros de sefiales EMG en 13 sujetos con discapacidad auditiva: 4 sujetos entre 10
y 20 afios, 6 sujetos entre 21 y 40 afios y 3 sujetos mayores de 40 afios. Los sujetos son pertenecientes a la
asociacion de Sordos de Santander ASORSAN en Bucaramanga y a la fundacion para la inclusién laboral
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educativa y social del Magdalena Medio- ILESMAG en Barrancabermeja, todos los participantes fueron
informados de la investigacion y firmaron el respectivo consentimiento informado.

Fase de Adquisicién de sefiales electromiograficas

La adquisicion de las sefiales EMG es realizada empleando la manilla Myo Armband, la cual es un dispositivo
de reconocimiento de gestos que se ubica en el antebrazo y registra a través de ocho sensores, la actividad
eléctrica generada en la contraccién muscular. El dispositivo cuenta también con giréscopo, acelerémetro,
orientacion (IMU), asi como comunicacion inalambrica por bluetooth para emparejarse con un equipo de
computo. Las sefiales EMG son adquiridas a una frecuencia de muestreo de 200 Hz y las asociadas a la IMU
a 50 Hz. El firmware que acompafia la manilla permite generar una interfaz de usuario propietaria, asi como
el disefio de protocolos de calibracion por individuo; lo cual es muy Util para mejorar la precision del dispositivo.
Al realizar la adquisicién de un gesto del alfabeto de sefias colombiano con la manilla Myo Armband se obtiene
8 sefiales EMG como se observa en la figura 1.

Por cada uno de los 13 sujetos, se adquirieron las 8 sefiales EMG de cada uno de los 27 gestos del alfabeto
de sefias colombiano. Para cada uno de los gestos la adquisicion tuvo una duracién de 5 segundos, con una
frecuencia de muestreo de 200 Hz, obteniéndose un total de 1000 muestras de cada letra por sujeto. Los
datos de cada letra fueron organizados en matrices de 1000 filas x 8 columnas, donde cada columna
representa una sefial EMG vy las filas muestras.
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Fig. 1: Sefiales EMG obtenidas del gesto A de uno de los sujetos.

Fase de Extraccion de Caracteristicas

Las sefiales de origen biolégico, entre las cuales se encuentran las sefiales EMG, tienen un comportamiento
estocastico no estacionario. El procesamiento de sefiales con la técnica de analisis espectral basada en la
Transformada Wavelet ha sido empleado ampliamente en el procesamiento de sefiales no estacionarias en
diferentes aplicaciones (Gonzalez-Acevedo et al.,2015; Khushaba et al., 2011; Sanabria-Sarmiento y Zabala-
Vargas, 2010). La extraccion de las caracteristicas de la sefial EMG x;(t) (i = 1,..,8) se realizé empleando
la Transformada de Paquetes Wavelet (Wavelet Packet Transform- WPT), introducida por (Coifman et al,
1992). En la WPT, la sefial x;(t) se descompone a partir de dos bases ortogonales ¢’ (t)(Funcion de
aproximacion) y y/*(t) (Funcién de detalle), donde j =1,...,] indica la escala, /] es el maximo nivel de
descomposicidn y k es el indice de la sub-banda dentro de la escala. La diferencia con la transformada wavelet
es que, para los niveles de descomposicion posteriores, el WPT no solo descompone los coeficientes de
aproximacion, sino que también los coeficientes de detalle. La Figura 2 muestra el proceso de descomposicion
con la WPT.
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Fig. 2: Descomposicion WPT en coeficientes de aproximacién y detalle hasta el nivel 3. Esta descomposicion
debe hacerse para cada uno de los canales de la sefial electromiografica. (Adaptado de (Wu & Liu, 2009))

Los coeficientes de aproximacion y detalle de la sefial x;(t) se obtienen con la ecuacion 1

al* = (x;(t), o (O)),y d" = (x; (1), Y1) (1)
Donde (, ) indica el producto interno.

Cada uno de los coeficientes de aproximacion y detalle son tomados como una caracteristica para el algoritmo
de clasificaciéon. En el presente estudio se emplearon 8 sefiales EMG y se tomaron los coeficientes de
aproximacion y detalle del nivel de descomposicién 3 (Khushaba et al, 2011) y el nivel de descomposicién 4
(Phinyomark et al., 2009). Esto da como resultado 23+ 24=24 caracteristicas por sefial EMG, obteniendo
24x8=192 caracteristicas en total.

La descomposicion se realizé con una Wavelet Daubechies 4 con ventana de 40 muestras y solapamiento del
75%. De acuerdo con la relacién dada en la ecuacion 2, a partir de las 1000 muestras de cada sefial EMG se
obtendrian en total 97 ventanas (ejemplos). Los datos de cada letra se organizan en matrices de 97 filas por
192 columnas, donde las filas corresponden al nimero de ejemplos y cada 24 columnas corresponde a las
caracteristicas de cada sefial EMG, obteniendo al final un total de 192 caracteristicas por las 8 sefiales EMG
(Figura 3).

N-V
M=o 2)

Donde m es el nUmero de ejemplos, N es el nUmero de muestras de cada sefial EMG, V es la longitud de la
ventana en muestras y s es el porcentaje de solapamiento del proceso de enventanado.

= N MM < 1N W I~ EMG 1 EMG 8
O 0O v o o 9 0 9 —
E E E E E E E E 1...24 168 ...192
1 1
2 2
% %)
u ke
i — £
: T &
999 96
1000 97

Fig. 3: Matriz de caracteristicas de la sefial A
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Fase de entrenamiento

Existen diferentes métodos de clasificacién de sefiales EMG. En Dellacasa et al. (2017), compararon cuatro
clasificadores: Nonlinear Logistic Regression (NLR), Linear Discriminant Analysis (LDA), Multi-Layer
Perceptron (MLP, el cual es un tipo de Red Neuronal) y Support Vector Machine (SVM); los resultados
indicaron que los dos ultimos mencionados fueron los de mayor precision (Scheme y Englehart, 2011). En la
presente investigacion se empled Redes Neuronales Atrtificiales (ANN, Artificial Neural Networks) en lugar de
SVM debido a que esta Ultima es usada para clasificacion de datos en exactamente dos clases. A pesar de
que SVM también puede adaptarse para clasificaciéon multiclase, dicha adaptaciéon podria resultar en un
clasificador que se ajuste muy bien a los datos de entrenamiento, pero cuya precision sea baja ante nuevos
patrones de entrada, esto debido a la alta sensibilidad a pequefios cambios en posicién y fuerza aplicada al
momento de realizar el gesto con la mano (Abreu et al, 2016).

Las ANNSs son un algoritmo de aprendizaje que permite crear modelos para la clasificaciéon de datos a partir
de ejemplos de entrenamiento y existen multiples tipos, los cuales se detallan en (Mateus et al., 2014). En
general, las ANNs son un sistema de ecuaciones no lineales cuyos parametros son ajustados por medio de
un algoritmo de retropropagacion (Backpropagation Algorithm) que minimiza el error entre los datos de
entrenamiento y los datos modelados por la red neuronal. Las redes neuronales constan de tres o mas capas:
una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida. Cada una de estas capas se modelan
siguiendo las ecuaciones 3, 4y 5.

Capa de entrada: x® )
Capa oculta: a® = a(W;x® + b,) (4)
Capa de salida: 9 = 5(W,al” + b,) (5)

Donde x® es el ejemplo i de los datos de entrada; W;, b;, W, y b, son las matrices de pesos y los vectores
de términos independientes de las capas 1y 2, respectivamente; y o es la funcion de activacién no lineal. El
resultado de la capa de salida y es la estimacion i de la salida deseada y®. Los pesos se inicializan
aleatoriamente y los términos independientes comienzan en cero. Durante el entrenamiento, los pesos y los
términos independientes se actualizan de manera iterativa para asegurar que la red converge en una
aproximacién 6ptima a la salida esperada.

Una vez se obtienen las 27 matrices de caracteristicas, éstas son apiladas conformando una Unica matriz de
2619 filas x 192 columnas, donde las filas corresponden a los 97 ejemplos de los 27 gestos y las columnas
las caracteristicas (Figura 4a). Para etiquetar los datos, se cred una matriz de 2619 filas (ejemplos) x 27
columnas (clases) en donde cada fila representa el vector de salida deseado y = [y, ..., y»-], €l cual se define
en la ecuacion 6 (Figura 4b).
_(1,sii =j; donde j esla clase 6
Yi= { 0, para otros valores 6)

Caracteristicas Clases
1 2 ... 191192 1 2 26 27
1 1 |1|o|o|ofo]o
: - |1|o|o|ofo]o
97 97|1|o|o|ofo]o
98 9g|of1|o|ofo]o
g 5:010000
EL194 g19% jof1|o|ojo|o
g ) olo|1]o|o]o0
olofo|..|lofo
olofo|o|1]o
2523 2523 |0 |o|0|0|0O
: - |ofo|ojo|o
2619 2619 o |o|o |00
a. b.

Fig. 4. a) Matriz de caracteristicas. b) Matriz de clases
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Se entrend una red neuronal supervisada del tipo Perceptron Multicapa (MLP) empleando la herramienta
nprtool de Matlab. El nimero de capas seleccionado fue 40. Se utilizaron las funciones de activacién sigmoide
y softmax para la capa oculta y de salida, respectivamente (Figura 5). Los pesos y los términos independientes
fueron actualizados con el algoritmo de retropropagacién de gradiente conjugado escalado. La eleccion de
este tipo de red y el nimero de capas se argumenta en estudios donde se demuestra su éptimo rendimiento
ante otras técnicas de reconocimiento para sefiales EMG (Elamvazuthi et al.,, 2015) y mayor indice de
reconocimiento empleando mdltiples caracteristicas de la sefial (Hamedi et al., 2014).
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Fig. 5: Estructura especifica de la red neuronal.
Fase de Validacion

Cross-validation o validacién cruzada es una técnica ampliamente utilizada en proyectos de inteligencia artificial,
y sirve para evaluar los resultados de andlisis estadisticos y garantizar la independencia entre datos de
entrenamiento y prueba de modelos generados. Es utilizada en proyectos en donde se quiere estimar la precision
de un modelo que se llevara a cabo a la practica (Forman y Scholz, 2010). Con el propésito de evaluar la precision
del método de clasificacion realizado mediante el entrenamiento de la red neuronal se disefié una etapa de Cross-
validation, empleada en la funcién crossvalind de Matlab, con factor de iteracion K=10, factor mas empleado en
la literatura revisada (Abreu et al., 2016; Kari et al., 2018; Zhang et al., 2015).

La red neuronal fue entrenada con el 90% de las muestras de la matriz transpuestas de caracteristicas y
supervisada con la matriz transpuesta de unos y ceros generadas a la salida del proceso de la Wavelet. El 10%
de las muestras restantes fueron empleadas para la validacién. Esto se realiza 10 veces, para cada iteracion de
k, con distintas muestras de entrenamiento y validacion, obteniendo en cada iteracién un coeficiente de precision.
Posteriormente se calculé el valor promedio y desviacién estandar de los valores de coeficientes de precision
obtenidos en las 10 interacciones.

RESULTADOS Y DISCUSION

Se presenta el como se conformé con base de datos, la clasificacion de ésta, y las caracteristicas y composicion
de los grupos en estudio.

Base de datos de sefales

Se cre0 una base de datos con los registros de las 27 letras del alfabeto colombiano de 13 personas sordas. Las
personas fueron clasificadas en 3 grupos dependiendo de la edad. El nimero de registros realizados por edades
se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1: Registros por edades.

176

# S
Grupo 1 10-20 afios 4
Grupo 2 21- 40 afios 6
Grupo 3 + de 40 afios 3

Total 13

Informacién Tecnoldgica — Vol. 30 N° 2 — 2019



Clasificacion de Gestos de la Lengua de Sefias Colombiana a partir del Analisis Galvis-Serrano

Precisioén del clasificador

Los 13 sujetos participantes en la investigacion fueron clasificados en tres grupos por rango de edad para
calcular la precisién del método de clasificaciéon. Cada registro se compone de la adquisicién de las ocho
sefiales EMG originadas al realizar cada uno de los 27 gestos del alfabeto. En la Tabla 2 se presenta, el rango
de edad, el niumero de registros, los valores de precisién del método de clasificaciéon: maximo, minimo,
promedio y la desviacién estandar en cada uno de los grupos. Los valores de precision maximo, minimo,
promedio y la desviacion estandar de todos los registros, sin ser agrupados por edad son presentados en la
Tabla 3.

Tabla 2: Precision del método de caracterizacion en cada grupo

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Rango de edad 10-20 afios | 21 a 40 afios | > 40 afios
Numero de registros 4 6 3
}ff‘e'ﬁ.rsﬂﬁx de 97,78 94,58 95,65
Valor min de precision 82,17 67,31 68,97
Promedio de precision 91,05 87,85 85,74
Desviacion estandar 3,47 7,86 8,95

Tabla 3: Precision del método de caracterizacion en la totalidad de los registros

Precisién Total
Valor méx. de precision 97,78
Valor min de precision 67,31
Promedio de precisién 88,39
Desviacion estandar 7,29

El modelo de clasificacion fue validado cuantitativamente por medio de la técnica Cross-validation, reflejando
una precisién promedio del 88.39% (Tabla 3). La Figura 6 presenta el comportamiento de la precision durante
las 10 iteraciones, se relaciona por cada iteracién, valores minimos, maximos y la mayor concentracién de
datos. Por grupos de edades, los tres grupos presentaron valores de precisibn maximos similares pero el
grupo de mayor edad presentd una menor precision y una mayor desviacion estandar, atribuibles
posiblemente al movimiento en la adquisicion de las sefiales EMG por dificultad en la adaptacion con la manilla
Myo. Cabe destacar que el grupo mas joven presentd la mayor precisién y desviacion estandar mas baja,
posiblemente debido a la facil adaptacion con las nuevas tecnologias.
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Fig. 6: Validacién cruzada de la precision del clasificador.
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El valor de precision maxima obtenido (97,78%) es similar al presentado por (Abreu et al., 2016) en sus
resultados en tiempo real (95%) empleando SVM, no obstante, los valores de precision minima obtenidos son
muy alejados; el resultado obtenido en la presente investigacién de minima precisién es 67,31% mientras que
el valor obtenido por (Abreu et al., 2016) es del 4%. El estudio realizado por (Upendra y Thamizharasi, 2014)
detalla la precisién obtenida en cada una de las clases del alfabeto de sefias americano, si bien en la presente
investigacién no se presentan resultados por las diferentes clases del alfabeto de sefias colombiano, se
comparan los resultados del rango y valor promedio de precision obtenidos teniendo en cuenta la similitud
entre los dos alfabetos. Los resultados de (Upendra y Thamizharasi, 2014) empleando un sistema PCA-KNN
presentan una variacion mas amplia de precision, la cual varia entre 0% y 100% con una precision promedio
de 77,30%, mientras que la variacion de precision obtenida en el estudio del alfabeto de sefias colombiano
se encuentra entre el 67,31% y 97,78% con un valor promedio de 88,39%.

El promedio de precision del sistema propuesto (88.39%) se encuentra muy cercano al basado en LSTM
(Long Short-Term memory) presentado por (Liu et al.,2016), cuya precision maxima fue de 86.23%. Estos
resultados superan a la precision obtenida con otras estrategias, como el método HMM (Normal Hidden
Markov Models) y el método CM VoM (Curve Matching from the View of Manifold), citadas en este mismo
trabajo. Al comparar el resultado de precision maxima obtenida en el experimento (97.7%) con el presentado
por (Khushaba, Kodagoda, Lal, y Dissanayake, 2011), con una precision del 98%, y el mostrado por (Gatka
et al., 2016), de 99.7%, se observa una alta cercania en el resultado. Al revisar los aspectos cualitativos
citados en otras experiencias de la literatura se resalta la importancia de continuar la investigacion mejorando
las estrategias de calibracion de la manilla MYO Armband en cada uno de los pacientes y la optimizacion del
algoritmo de procesamiento.

CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos y analizados, se pueden obtener las siguientes conclusiones: 1) Se cuenta con
un clasificador de redes neuronales artificiales a partir de sefiales electromiogréaficas que permite clasificar los
27 gestos del alfabeto de sefias colombiano con una precision del 88.39%%. Este clasificador, con pruebas
iniciales en ambiente real para la poblacion con discapacidad oyente o hablante en Colombia, es la fase
experimental para el desarrollo de una herramienta tecnoldgica a futuro. 2) El porcentaje de precisién del
clasificador obtenido por rangos de edades o de manera global presenta un porcentaje muy similar a otras
aproximaciones tecnolégicas presentadas en la literatura, lo que permite contrastar la validez de la propuesta
desarrollada; 3) La metodologia propuesta puede ser escalada para clasificar adicional a los 27 gestos, el
vocabulario del lenguaje de sefias colombiano. 4) De acuerdo con el analisis de resultados, el clasificador
presenté un porcentaje de precision promedio cercano a los alcanzados por otros métodos mostrados en la
literatura.
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