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Resumen

La integracién de disciplinas como las matematicas,
los métodos numéricos, la computacion y el modelado
matematico ha impulsado el desarrollo de herramientas
tecnoldgicas capaces de identificar patrones y predecir
fendmenos con alta precision. Entre estas herramientas, la
inteligencia artificial ha generado soluciones innovadoras
en diversos sectores industriales y de ingenieria; sin
embargo, su aplicacién, orientada al fortalecimiento de
poblaciones vulnerables, aun es limitada.

En este contexto, se explora el uso de inteligencia artificial
como herramienta de apoyo para la deteccién temprana
de situaciones de riesgo que afectan a la comunidad
sorda usuaria del Lenguaje Mexicano de Senas. El objetivo
es desarrollar y evaluar un modelo basado en redes
neuronales recurrentes tipo LSTM capaz de reconocer, en
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tiempo real, sefias del Lenguaje Mexicano de Sefias asociadas a contextos de emergencia. La metodologia
propuesta se basa en una red neuronal recurrente entrenada para el reconocimiento en tiempo real de un
conjunto de sefias asociadas a contextos de emergencia. El sistema procesa secuencias de video cuadro
por cuadro, identifica patrones temporales en los movimientos de manos, rostro y cuerpo, asi como
estima la probabilidad de ocurrencia de palabras vinculadas a situaciones de riesgo. El modelo alcanzé
una precision de hasta el 100% en la identificacién de sefas criticas en los conjuntos de entrenamiento
y validacién. No obstante, durante las pruebas, se identificaron errores en el reconocimiento de aquellas
con alta similitud gestual. A pesar de las limitaciones actuales del sistema, como la latencia en la inferencia
y el tamaio reducido del conjunto de datos, los resultados evidencian el potencial de este enfoque
como una herramienta de apoyo para la identificacion temprana de situaciones de riesgo. Asimismo,
se identifican oportunidades de mejora futura orientadas a optimizar la velocidad de procesamiento,
ampliar el vocabulario reconocido y avanzar hacia una implementacién operativa en entornos reales.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, redes neuronales recurrentes, lenguaje mexicano de sefas,
situaciones de emergencia, inteligencia artificial aplicada.

Abstract

The integration of disciplines such as mathematics, numerical methods, computing, and mathematical
modeling has driven the development of technological tools capable of identifying patterns and predicting
phenomena with high accuracy. Among these tools, artificial intelligence has generated innovative solutions
across several industrial and engineering sectors; however, its application aimed at supporting vulnerable
populations remains limited. In this context, the use of artificial intelligence is explored as a support tool for the
early detection of risk situations affecting the deaf community that uses Mexican Sign Language. The objective
is to develop and evaluate a model based on Long Short-Term Memory recurrent neural networks capable
of recognizing in real time Mexican Sign Language signs associated with emergency contexts. The proposed
methodology is based on a recurrent neural network trained for real-time recognition of a set of signs related
to emergency situations. The system processes video sequences frame by frame, identifies temporal patterns
in hand, face, and body movements, and estimates the probability of occurrence of words linked to risk
situations. The model achieved an accuracy of up to 100% in the identification of critical signs in the training
and validation datasets. However, during testing, errors were identified in the recognition of signs with high
gestural similarity. Despite the current limitations of the system, such as inference latency and the small dataset
size, the results demonstrate the potential of this approach as a support tool for the early identification of risk
situations. Furthermore, opportunities for future improvement are identified, including optimizing processing
speed, expanding the recognized vocabulary, and advancing toward operational implementation in real-
world environments.

Keywords: Machine learning, recurrent neural networks, mexican sign language, emergency situations,
applied artificial intelligence.
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1.INTRODUCCION

La seguridad publica en México ha enfrentado desafios significativos durante las ultimas dos décadas.
Segun el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (2023), la tasa de incidencia delictiva alcanzé 29,582
delitos por cada 100,000 habitantes en 2022, lo que refleja un incremento sostenido en comparaciéon
con anos anteriores. Esta situacion ha generado que la poblacion mexicana considere la insequridad
como uno de los principales problemas nacionales (INEGI, 2023). Las zonas urbanas, por mayor densidad
poblacional y actividad econdmica, concentran tanto la incidencia delictiva como la demanda de
servicios de emergencia eficientes.

Paralelamente, las personas con alguna discapacidad contintian enfrentando barreras estructurales que
limitan su participacion plena en la sociedad. De acuerdo con el Censo de Poblacién y Vivienda 2020
(INEGI, 2021), aproximadamente 7.1 millones de personas en México presentan algun tipo de discapacidad,
lo que representa el 5.7% de la poblacién total. Dentro de este grupo, cerca de 2.4 millones reportan
dificultades relacionadas con la audicion o el lenguaje. La tasa de participacion laboral de personas con
discapacidad auditiva es significativamente inferior al promedio nacional, situdndose en torno al 38.5%,
en contraste con el 60.2% de la poblacion sin discapacidad (INEGI, 2021). Esta exclusion econémica se
relaciona directamente con barreras comunicativas persistentes en los espacios laborales, incluso en
aquellos que implementan politicas de inclusion.

El Lenguaje Mexicano de Sefas (LMS) constituye la lengua natural de la comunidad sorda en México
y fue reconocido oficialmente en 2005 mediante la Ley General para la Inclusiéon de las Personas con
Discapacidad. Sin embargo, el dominio del LMS por parte de la poblacién oyente sigue siendo limitado.
Aunque no existen estadisticas oficiales que cuantifiquen con precisién las competencias en LMS dentro
de la poblacién general, diversos estudios y reportes institucionales sefialan que el conocimiento de esta
lenguaentre personas oyentes es muy reducidoy se concentra principalmente en entornos especializados,
como el dmbito educativo o familiar de personas sordas. Esta situacidon genera vacios comunicativos en
instituciones publicas, espacios educativos y centros de trabajo. En contextos de emergencia, donde
la rapidez y precisién en la transmisién de informacién resultan criticas, estas barreras pueden tener
consecuencias graves para la seguridad del personal sordo y la efectividad operativa de las instituciones.

El Centro de Comando, Control, Computo, Comunicaciones y Contacto Ciudadano (C5) de Morelia,
Michoacdn, representa un caso paradigmatico de esta problematica. Como eje central de la respuesta
a emergencias en la capital de este estado, el C5 coordina servicios de policia, bomberos, proteccién
civil y atencién médica hospitalaria. Histéricamente, esta institucién ha incorporado personas sordas
debido a sus habilidades visuales superiores para el monitoreo continuo de sistemas de videovigilancia.
No obstante, la integracion de personas sordas al personal de trabajo no ha sido plenamente efectiva:
pocos de los operadores oyentes dominan el LMS (C5 Morelia, comunicacion personal, 2024), y el
personal sordo presenta dificultades para comunicarse fluidamente mediante texto escrito debido a
que el espanol representa su segunda lengua. Esta asimetria comunicativa ralentiza la respuesta ante
incidentes, incrementa el riesgo de malentendidos criticos y limita la participacion del personal sordo en
actividades operativas de alto valor. En este contexto, el sistema propuesto en este trabajo se desarrollé
y evaludé como una prueba piloto experimental orientada a explorar el potencial del reconocimiento
automatico del LMS como herramienta de apoyo para mejorar la comunicacién en entornos de respuesta
a emergencias.
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Por otro lado, durante las ultimas dos décadas, los avances en inteligencia artificial (IA), visién por
computadora y aprendizaje profundo han transformado multiples sectores industriales y sociales.
Técnicas basadas en redes neuronales convolucionales (CNN) y recurrentes (RNN), asi como algoritmos
de IA han demostrado capacidad para procesar informacion visual compleja, reconocer patrones
temporales y asistir en tareas que previamente requerian intervencién humana intensiva (Goodfellow
etal., 2016). En el ambito del reconocimiento de lenguas de sefas, diversos estudios internacionales han
reportado tasas de exactitud superiores al 90%, utilizando arquitecturas profundas y conjuntos de datos
robustos (Huang et al., 2015; Koller et al., 2020).

En el contexto especifico del LMS, investigaciones recientes han explorado diferentes enfoques
metodoldgicos. Rodriguez et al. (2025) alcanzaron una precision del 92% en el reconocimiento de sefas
estaticas empleando Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y caracteristicas extraidas mediante MediaPipe
(una paqueteria de uso libre de Python). Morfin-Chavez et al. (2023) reportaron un F1-score de 0.98 en
la clasificacion de letras del alfabeto utilizando algoritmos de aprendizaje automatico clasicos. Sanchez-
Vicinaiz et al. (2024) propusieron un sistema de deteccion de dactilologia en LSM mediante fotogramas
de MediaPipe y CNNs, extendiendo asi las capacidades de reconocimiento hacia sefas estaticas del
alfabeto. Por su parte, Martinez-Seis et al. (2019) lograron un 92% de exactitud en la identificacion
de sefas tanto estaticas como dindmicas mediante CNNs, demostrando la viabilidad de técnicas de
aprendizaje profundo para este dominio. Solis et al. (2016) obtuvieron una tasa de reconocimiento del
93%, empleando momentos normalizados y redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés)
para sefas estaticas. Mejia-Pérez et al. (2022) desarrollaron un sistema de reconocimiento automatico de
LSM mediante camara de profundidad y redes recurrentes, comparando arquitecturas LSTM y GRU con
coordenadas 3D de manos, rostro y cuerpo, alcanzando una precisién del 97 % en datos limpios.

A pesar de estos avances, la mayoria de los sistemas desarrollados se han enfocado en vocabularios
generalesoalfabetos, con escasaatencién adominios especializados como el vocabulario de emergencias.
Adicionalmente, los trabajos previos han priorizado sefas estaticas sobre sefas dindmicas, a pesar
de que estas Ultimas constituyen la mayoria del vocabulario funcional del LMS. Las sefias dindmicas,
caracterizadas por movimientos complejos y transiciones temporales, representan desafios técnicos
adicionales que requieren arquitecturas capaces de modelar dependencias secuenciales.

En este contexto, el objetivo general del presente trabajo fue desarrollar e implementar un sistema de
reconocimiento automatico de sefias del LMS orientado a la identificacién de palabras clave relacionadas
con situaciones de riesgo, utilizando RNNs con arquitectura Long Short-Term Memory (LSTM). El sistema
fue disefiado para operar en tiempo real, procesar sefales dindmicas mediante la extraccion de puntos
clave corporales y facilitar la comunicacion entre personal sordo y oyente en el C5 de Morelia. El
desarrollo del sistema inicié en febrero de 2025 y se evalué mediante una prueba piloto a finales del
mes de noviembre de 2025. Los objetivos especificos fueron: (1) construir un conjunto de datos de sefas
dindmicas asociadas a contextos de emergencia, (2) disefar y entrenar una arquitectura LSTM optimizada
para el reconocimiento de secuencias temporales, y (3) evaluar el desempefio del sistema mediante
pruebas con multiples usuarios en condiciones reales de uso.

2. DESARROLLO TECNICO

El desarrollo del sistema se fundamenté en la integracién de técnicas de vision por computadora,
extraccion automatizada de caracteristicas espaciotemporales y modelado mediante aprendizaje
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profundo. La arquitectura general del proyecto fue disefiada para capturar secuencias de video en
tiempo real, procesarlas mediante una RNN optimizada y generar como salida la prediccién de la palabra
ejecutada en LMS con su respectiva probabilidad asociada. En este contexto, los autores participaron
directamente en el desarrollo de la arquitectura de la red neuronal y la construccion del conjunto de
datos utilizado para el entrenamiento con el apoyo de personal del C5 para la correcta ejecuciéon de
sefas y la evaluacion del modelo.

El enfoque metodoldgico adoptado se sustentd en investigaciones previas que han demostrado
la efectividad de las redes LSTM para el reconocimiento de lenguas de senas. Huang et al. (2015)
implementaron una arquitectura LSTM bidireccional para el reconocimiento de Lengua de Sefhas
Americana (ASL), logrando una exactitud del 91.7% en un vocabulario de 100 palabras. De manera similar,
Koller et al. (2020) desarrollaron un sistema hibrido que combinaba redes convolucionales con LSTM para
elreconocimiento continuo de Lengua de Senas Alemana, alcanzando tasas de reconocimiento superiores
al 89% en secuencias de sefias encadenadas. Estos antecedentes demostraron que las arquitecturas
recurrentes son particularmente adecuadas para capturar la naturaleza temporal y secuencial inherente
a las lenguas de sefas. Para el reconocimiento del lenguaje de senas, Sheth et al. (2023) compararon
el desempeno de redes LSTM y GRU en la clasificacién de sefias dinamicas, encontrando que ambas
arquitecturas recurrentes son efectivas para capturar patrones temporales en secuencias gestuales.
Samaan et al. (2022) demostraron la viabilidad del flujo de trabajo basado en landmarks de MediaPipe
combinados con una RNN para el reconocimiento de sefas, reportando resultados satisfactorios en
términos de precision y velocidad de procesamiento. Por su parte, Ravikiran (2025) implemento un sistema
de reconocimiento en tiempo real utilizando MediaPipe para la extraccién de puntos de referencia o
landmarks, y LSTM para la clasificacién.

Por su parte, Gonzéalez-Rodriguez et al. (2024) desarrollaron un sistema con una exactitud del 98%, basado
en una arquitectura bidireccional, la cual demostré un alto desempeiio en la traducciéon de LSM.

Como se aprecia en los trabajos citados con anterioridad, una de las RNN mas utilizadas para el
reconocimiento de sefas son las redes LSTM, las cuales estan disefiadas especificamente para modelar
dependencias temporales de largo alcance en datos secuenciales. A diferencia de las RNN convencionales,
las LSTM incorporan mecanismos de compuertas —de entrada, olvido y salida— que regulan el
flujo de informacion a lo largo del tiempo, permitiendo conservar informacién relevante y mitigar
problemas como el desvanecimiento o explosién del gradiente durante el entrenamiento (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997). Estas caracteristicas hacen que las LSTM sean particularmente adecuadas para
el analisis de secuencias de video, donde la correcta interpretacion de una sefia depende no sélo de
un instante aislado, sino de la evolucién temporal de los movimientos de manos, expresiones faciales y
posturas corporales. En consecuencia, el uso de esta arquitectura permite capturar patrones dindmicos
complejos, mejorando la precision y robustez del reconocimiento de sefas asociadas a contextos de
riesgo.

Dado lo anteriormente descrito en el sistema propuesto en este trabajo, se disefi¢ una LSTM utilizando
landmarks para detectar la postura de la ejecucién de la sefia. El modelo fue implementado en Python
3.9, utilizando Jupyter Notebook dentro del entorno de desarrollo Visual Studio Code. Esta configuracion
facilité la integracion de multiples bibliotecas especializadas: OpenCV para la captura y procesamiento
de video, MediaPipe para la extraccién de puntos clave corporales, NumPy para operaciones matriciales,
y TensorFlow con Keras para el disefio, entrenamiento y evaluacién del modelo de aprendizaje profundo.
La seleccion de estas herramientas se basé en su amplia adopciéon en la comunidad cientifica, su
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documentacion robusta y su interoperabilidad probada en tareas de visiéon por computadora (Graves et
al., 2013).

2.1 METODOLOGIA

El procedimiento metodoldgico sequido para el desarrollo del modelo se organizé en tres etapas
principales: (1) generacién de la base de datos mediante captura de sefales dinamicas, (2) disefio y
entrenamiento de la red LSTM, y (3) validacion del sistema mediante pruebas con usuarios multiples.
Cada una de estas etapas se describe detalladamente a continuacion.

2.1.1 GENERACION DE LA BASE DE DATOS

La identificacion de palabras clave fue realizada mediante un proceso colaborativo con personal
operativo del C5 de Morelia. Durante sesiones de trabajo realizadas en abril de 2025, se analizaron las
barreras principales de comunicacién para identificar las categorias de emergencia mas frecuentes. Con
base en esta informacion, se seleccionaron cinco palabras en LMS para conformar el vocabulario inicial
del sistema: violencia, peligro, asesinato, ayuda y accidente. Esta seleccién consideré tanto la frecuencia
de uso como la relevancia operativa para la deteccidén temprana de situaciones criticas.

La sefia de la palabra violencia se caracteriza por un movimiento repetitivo de golpeo con dos dedos
en la zona centro de la frente; la palabra peligro involucra dos dedos desplazandose lateralmente sobre
la palma empuniada de la otra mano; la palabra asesinato consiste en la insercién perpendicular de dos
dedos sobre otros dos en orientacion vertical; la palabra ayuda se ejecuta mediante un movimiento
ascendente de la mano abierta desde el pecho hacia el frente; y la palabra accidente requiere el choque
lateral alos costados del torso con la palma abierta. Estas descripciones fueron validadas con un intérprete
certificado de LMS para garantizar su correcta ejecucion durante la fase de captura de datos.

Debido a que las palabras seleccionadas corresponden a sefias dinamicas, se requirié capturar secuencias
completas que representan la variacién espacial y temporal de cada gesto. Las sefas dindmicas no pueden
caracterizarse mediante una sola imagen estatica, puesto que su significado depende del movimiento y
la transicidn entre posiciones. Por esta razdn, la captura de datos se realizé frame por frame, mediante las
posiciones corporales para cada instante de la ejecucion.

La captura se realizé6 mediante la biblioteca MediaPipe Holistic, que integra deteccién simultanea de
rostro, manos y cuerpo. Este modelo permitié identificar:

« 468 puntos faciales, incluyendo contornos, labios, cejas y puntos clave en los ojos;

« 21 puntos por mano, basados en el modelo MediaPipe Hands (Zhang et al., 2020), abarcando falanges,
articulaciones y orientacion de los dedos;

« 33 puntos corporales, principalmente en torso, hombros, codos, cadera y rodillas.

En la Figura 1, se presenta un ejemplo de los landmarks o puntos clave utilizados en la ejecucion de cada
una de las palabras seleccionadas.
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Figura 1

Deteccion de landmarks o puntos claves en el proceso de recoleccién de datos

Estos 543 puntos clave por frames se extrajeron en tiempo real mientras la persona ejecutaba la sefa
frente a una cdmara web. Para cada palabra, se registraron 30 frames por repeticién y cada una de las cinco
palabras se repitié 30 veces, lo que generd un conjunto robusto de ejemplos con variabilidad natural entre
repeticiones. En total, cada ejecuciéon produjo una matriz volumétrica con [150, 30, 1662] coordenadas
individuales (543 puntos x 30 frames), que, posteriormente, se almacenaron como vectores numéricos
en archivos independientes. El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento fue generado por un
sélo ejecutante. No obstante, el modelo se entrend a partir de las coordenadas de los landmarks o puntos
clave corporales extraidos mediante MediaPipe, por lo que el aprendizaje se basa en la dinamica espacial
y temporal de estos puntos y no en caracteristicas visuales especificas del individuo. Sin embargo, esta
caracteristica podria limitar la capacidad de generalizacién del modelo frente a variaciones gestuales
entre diferentes usuarios o introducir cierto sesgo en el proceso de reconocimiento.

Este enfoque basado en coordenadas permitié reducir significativamente la carga computacional
del entrenamiento. En lugar de trabajar con imagenes completas —que requieren mayor memoria,
procesamiento y redes mas profundas— se utilizaron Unicamente los puntos esenciales que describen las
posiciones corporales relevantes. Esta estrategia permitié optimizar el aprendizaje, acelerar los tiempos
de entrenamiento y favorecer el entrenamiento del modelo.

2.1.2 DISENO Y GENERACION DE LA LSTM

Para procesar las secuencias temporales generadas por los frames de cada sefa, se seleccioné una
RNN basada en la arquitectura LSTM. Este tipo de red es particularmente adecuado para gestionar
dependencias temporales y evitar problemas clasicos de las RNN como el desvanecimiento del gradiente.

La clave de las LSTM radica en su capacidad para almacenar y actualizar informacién relevante a corto
plazo mediante compuertas de memoria. En el contexto del reconocimiento de sefias, esto permite
que la red analice no sélo las posiciones individuales de los puntos, sino su evolucién en el tiempo; por
ejemplo, cambios en la orientacion de la mano, trayectorias de movimiento o variaciones en la postura.

La arquitectura disefiada se implementé en TensorFlow/Keras y estuvo compuesta por:

« Tres capas LSTM configuradas con 64, 128 y 64 unidades respectivamente.
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» Tres capas densas con 64, 32 y 5 neuronas. La Ultima capa contiene cinco neuronas porque
corresponde a las cinco palabras del vocabulario estudiado.

En cuanto a funciones de activacién:
« Las capas internas utilizaron ReLU, que acelera el aprendizaje y estabiliza el gradiente.

« La capa final utilizo Softmax, permitiendo obtener probabilidades normalizadas para la clasificacion
multiclase.

La seleccion de la arquitectura de la red responde a criterios heuristicos basados en multiplos de cuatro,
utilizados comUnmente en problemas de secuencias por su estabilidad. En la Tabla 1, se presenta la
configuracion de la arquitectura empleada

Tabla 1

Arquitectura empleada en la RNN

LSTM 1 64 — 442,112
LSTM 2 128 — 98,816
LSTM 3 64 — 49,408
Densa 1 64 RelLU 4,160
Densa 2 32 RelLU 2,080
Densa Final 5 Softmax 165

La preparacion del conjunto de datos incluyd su division en subconjuntos de entrenamiento y validacién,
permitiendo evaluar la capacidad del modelo para generalizar antes de realizar predicciones en tiempo
real.

Los principales hiperparametros definidos fueron:

» Optimizador Adam: elegido debido a su capacidad para ajustar automaticamente la tasa de
aprendizaje durante la propagacién del error.

o Learning rate de 0.0001: un valor pequefo que favorece un aprendizaje mas estable y reduce
oscilaciones en la actualizacién de pesos.

» 2000 épocas de entrenamiento: este numero se definié con el objetivo de permitir que el modelo
alcanzara una convergencia estable considerando el tamaro relativamente reducido del conjunto
de datos y la naturaleza secuencial del problema.

» Batch size adaptado dinamicamente segun el tamafo de los vectores.
o Parametros: 596,741 como total de pardmetros entrenables.

Durante el proceso de entrenamiento, se monitoreo la accuracy, utilizada como métrica principal para
medir la exactitud en la prediccion ademas de la funcion de pérdida, basada en categorical cross entropy,
la cual cuantifica el error entre las predicciones y las etiquetas reales. El monitoreo simultdaneo de estas
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métricas permitié observar y evaluar el comportamiento del aprendizaje, la presencia de sobreajuste o
subajuste, y la estabilidad del modelo durante las iteraciones.

2.1.3 PRUEBA Y VALIDACION

La evaluacion del sistema se estructuré en dos fases complementarias: analisis cuantitativo de métricas
durante el entrenamiento y validacion cualitativa mediante pruebas con usuarios en tiempo real.

Las métricas principales monitoreadas fueron la exactitud (accuracy en inglés), la precision, el recall,
F1-score y la funcion de pérdida, calculadas tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de
validacion. Las métricas de validacién como accuracy, precision, recall o sensibilidad y F1-score se definen
como se presentan en las Ecuaciones (1-4):

_ TP + TN
accuracy = sy P EN

. x s _ TP
precision = "

_ TP
recall = N

2 -recall - precision
recall + precision

Fl-score =

donde TP (True Positives), TN (True Negatives), FP (False Positives) y FN (False Negatives) representan el
numero de predicciones en cada categoria. En clasificacion multiclase, esta métrica se generaliza como
la proporcion de muestras correctamente clasificadas respecto al total.



C r b D Reconocimiento de seiales dinamicas del Lenguaje Mexicano de Sefias

Cuadernos Técnicos Universitarios mediante redes LSTM para contextos de emergencia

de la DGTIC

https://doi.org/10.22201/dgtic.30618096e.2026.4.ESPECIAL.162 Num. especial, abril 2026, pags. 57 - 63

La funcién de pérdida categorical cross-entropy se calculé mediante la Ecuacién (5),

A C A (5)
CCE(y,y)= — 2> yilog(y:)

i=1

donde Ces el nimero de clases; y, es la etiqueta verdadera (1 si la clase es correcta, 0 en las demas); asi
como “y. es la probabilidad que predice el modelo de pertenecer a la clase i. Valores bajos de pérdida
indican que las probabilidades predichas por el modelo se concentran en las clases correctas, mientras que
valores altos sefialan incertidumbre o predicciones incorrectas. El conjunto de validacion correspondié
al 10% del total del dataset, mientras que el 90% restante se utilizé para el entrenamiento del modelo.

3. RESULTADOS

El andlisis del proceso de entrenamiento revel6 un comportamiento de aprendizaje progresivo y estable.
Durante las primeras cinco épocas, el modelo mostré una exactitud inicial entre 0.13 y 0.22, con pérdida
aproximada de 1.59. Este desempenio inicial es esperado dada la inicializacién aleatoria de los pesos de
la red. Entre las épocas 5 y 50, se observd un incremento sostenido en la exactitud, alcanzando valores
de 0.50 hacia la época 10 y 0.70 hacia la 50. Simultdneamente, la funcién de pérdida disminuyé de forma
consistente, estabilizandose alrededor de 0.45. Este patrén indica que el modelo comenzé a identificar
caracteristicas discriminativas relevantes de las sefas.

A partir de la época 300, el modelo alcanzé una exactitud de 1.0 (100%) en el conjunto de entrenamiento,
manteniéndose en este valor durante las 1,700 épocas restantes. No obstante, considerando el tamafno
reducido del conjunto de entrenamiento, este resultado podria indicar cierto grado de sobreajuste,
fendmeno comun en problemas de aprendizaje profundo con bases de datos limitadas. Por esta razoén,
posterior al entrenamiento, se realizé una prueba piloto para determinar el desempefio de esta red en
un ambiente real y con varios usuarios. En la Tabla 2, se presentan las métricas complementarias de
precision, recall y F1-score por clase, obtenidas durante la fase de validacion del conjunto de datos. Estas
permiten evaluar con mayor detalle el desempefo del modelo frente a datos no utilizados directamente
en el proceso de entrenamiento.

Tabla 2

Meétricas de validacion obtenidas en el conjunto de validacién

Violencia 0.75 1.00 0.86
Peligro 1.00 1.00 1.00
Asesinato 1.00 1.00 1.00
Ayuda 1.00 0.75 0.86
Accidente 1.00 1.00 1.00
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La pérdida se estabilizé en valores minimos entre 0.01 y 0.03, con fluctuaciones atribuibles al proceso
estocdstico de optimizacién. Las curvas de aprendizaje, presentadas en la Figura 2, evidencian claramente
este comportamiento: la Figura 2(a) muestra la maximizacion de la exactitud, mientras que la Figura 2(b)
ilustra la minimizacién del error.

Figura 2

Curvas de aprendizaje en el proceso de entrenamiento (2a) y validacion de la red (2b)
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Es importante destacar que no se observaron sefiales de sobreajuste durante el entrenamiento, ya
que las métricas de validacion siguieron trayectorias similares a las de entrenamiento sin divergencias
significativas. La ausencia de fluctuaciones abruptas o inestabilidades en las épocas finales sugiere que
el modelo converge a un minimo local estable.

Adicionalmente, también se presenta en la Figura 3 la matriz de confusién en los datos de validacién,
que muestra un desemperfo general alto del modelo en la identificacion de las sefas evaluadas. Las
clases violencia, peligro, asesinato y accidente presentan un reconocimiento correcto del 100%, lo que
indica que todas las muestras pertenecientes a estas categorias fueron clasificadas adecuadamente. En
contraste, la clase ayuda obtuvo una tasa de reconocimiento del 75%, observandose que el 25% de sus
instancias fue clasificado erréneamente como violencia. Este comportamiento sugiere la existencia de
similitudes gestuales entre ambas sefias o variaciones en su ejecucion, lo que puede generar ambigliedad
en el proceso de clasificacion. No obstante, el modelo demuestra una alta capacidad para distinguir la
mayoria de las clases consideradas en el conjunto de validacion.
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Figura 3

Matriz de Confusién Normalizada para el conjunto de datos de validacion
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Por otro lado, las pruebas realizadas con tres participantes independientes revelaron un desempefo
diferenciado segun la palabra evaluada. Las palabras peligro, violencia y accidente fueron reconocidas
correctamente en mas del 90% de las ejecuciones respectivamente, demostrando que el modelo
generaliza adecuadamente para estas clases cuando son ejecutadas por personas diferentes al usuario
de entrenamiento. En la Figura 4, se presentan varios ejemplos de la ejecucién de palabras realizada en
la prueba piloto.

Figura 4

Prueba piloto de ejecucién de palabras
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Sin embargo, se identificaron confusiones sistematicas para la palabra asesinato, la cual fue clasificada
incorrectamente como la palabra peligro en las ejecuciones. Este error puede atribuirse a la similitud
gestual entre ambas sefas: mientras que la palabra peligro involucra dos dedos desplazandose
lateralmente sobre la palma empunada, la palabra asesinato requiere la insercién perpendicular de
dos dedos sobre otros dos en orientacidn vertical. Ambas sefias comparten configuraciones manuales
similares (dos dedos extendidos) y movimientos en planos préximos, lo que dificulta su diferenciacién
cuando la orientacién exacta no se captura con precision suficiente.

La palabra ayuda también presenté confusiones ocasionales con la palabra violencia, aunque en menor
medida que el caso anterior. Esta confusion resulta menos intuitiva, sugiriendo que podria deberse a
variabilidad en la ejecuciéon individual o a limitaciones en la cantidad de ejemplos de entrenamiento para
capturar todas las posibles variaciones.

El andlisis de pruebas en las ejecuciones en tiempo real, generadas durante las pruebas, revelé que la
mayoria de los errores se concentraron en pares especificos de palabras, mientras que las confusiones
entre otras combinaciones fueron practicamente inexistentes. Por ejemplo, no se observé confusién
entre la palabra accidente (choque de pufos) y la palabra ayuda (movimiento ascendente con mano
abierta), lo cual valida que el modelo distingue claramente diferencias gestuales marcadas.

Adicionalmente, se analizé la distribucién de probabilidades generadas por la capa Softmax para las
predicciones correctas. En promedio, el modelo asigné una probabilidad de 0.8 a la clase correcta cuando
la prediccion fue acertada. Esta confianza relativamente alta indica que, cuando el modelo clasifica
correctamente, lo hace con certeza razonable. Por el contrario, las predicciones incorrectas mostraron
distribuciones mas uniformes, con probabilidades maximas promedio de 0.52, sugiriendo incertidumbre
inherente en estos casos.

Finalmente, es importante reconocer la discrepancia entre el desempeio tedrico durante el
entrenamiento (100% de exactitud) y el rendimiento practico con usuarios nuevos (aproximadamente
78% de exactitud promedio). Para la evaluacién con usuarios externos, se realizaron pruebas con tres
participantes independientes que no formaron parte del proceso de entrenamiento. Esta diferencia,
aunque significativa, era anticipada dado el tamafo reducido del conjunto de datos (150 secuencias
totales) y la limitada diversidad de ejecutantes (un Unico participante en el entrenamiento). Los resultados
subrayan la necesidad critica de ampliar el dataset con multiples usuarios, variaciones de iluminacién y
contextos de ejecucién diversos para mejorar la capacidad de generalizacion del sistema.

Esimportante sefalar que, en aplicaciones relacionadas con contextos de emergencia, la latencia durante
la etapa de inferencia representa un factor critico para la viabilidad operativa del sistema. Aunque el
modelo desarrollado mostré un desempeno adecuado en las pruebas realizadas, el tiempo de respuesta
puede verse afectado por factores como la capacidad computacional del dispositivo, el procesamiento
de las secuencias de entrada y la complejidad del modelo. Por lo tanto, en trabajos futuros, se plantea
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optimizar la arquitectura y explorar estrategias de aceleracién y despliegue eficiente que permitan
reducir la latencia y mejorar el desempefio del sistema en escenarios de operacién en tiempo real.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo, se empled una RNN para la identificacion en tiempo real de palabras de riesgo, con el
objetivo de desarrollar una prueba piloto orientada a la implementaciéon de un sistema inteligente de
traduccién en tiempo real. Como aportacion técnica, se desarrollé la arquitectura de la red neuronal
recurrente, la programacién del sistema de reconocimiento basado en la extraccion de puntos clave
corporales mediante MediaPipe y la construccién del conjunto de datos utilizado para el entrenamiento
y validacién del modelo. Dicho sistema esta destinado a su posible aplicacién en centros de prevencién
y control de la violencia, con la finalidad de promover la inclusién de personas no oyentes en el dmbito
laboral.

Si bien el desempefo global del modelo puede considerarse modesto, los resultados obtenidos durante
la fase de entrenamiento y validacién mostraron métricas satisfactorias, reflejadas en una adecuada
disminucion del error y una alta precisién (accuracy). No obstante, durante la ejecucion en tiempo real,
se identificaron inconsistencias en el reconocimiento de palabras cuando el sistema fue evaluado con
distintas personas. Estas discrepancias pueden atribuirse, principalmente, a las variaciones en la forma
de ejecucidn de las palabras, tanto en el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento como en las
condiciones reales de validacion.

A pesar de estas limitaciones, el estudio demuestra que la identificacién automatica de palabras de riesgo
es técnicamente viable. Sin embargo, esta tarea implica una complejidad considerable, dado que las
palabras en lenguaje de sefias no son estaticas, sino dindmicas y, en muchos casos, presentan similitudes
en su ejecucion, lo que dificulta su discriminacion por parte del modelo.

Finalmente, se concluye que, mediante la construccién de un conjunto de datos mas robusto y diverso,
el incremento del vocabulario, asi como el aumento en la profundidad y capacidad de la red neuronal,
es posible mejorar sustancialmente el desempefo del sistema. En un trabajo futuro, este enfoque
podria aplicarse de manera efectiva en distintos entornos laborales con la participacion de personas no
oyentes. Adicionalmente, este desarrollo representa una herramienta con alto potencial para reducir las
barreras de comunicaciéon, especialmente en contextos de riesgo donde las personas no oyentes son
particularmente vulnerables, contribuyendo asi a la inclusién social y a un mejor monitoreo y gestién
de la seguridad publica. Asimismo, este trabajo contribuye al desarrollo y aplicacién de Tecnologias de
la Informacion y la Comunicacion en el ambito universitario, al integrar herramientas de IA, vision por
computadora y aprendizaje profundo en un proyecto de investigacion orientado a la inclusion social y a
la innovacién tecnolégica.
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