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Abstract: Automatic sign language recognition (ASLR) is quite a complex task, not only for the difficulty of
dealing with very dynamic video information, but also because almost every sign language (SL) can be considered
as an under-resourced language when it comes to language technology. Spanish sign language (LSE) is one of
those under-resourced languages. Developing technology for SSL implies a number of technical challenges that
must be tackled down in a structured and sequential manner. In this paper, some problems of machine-learning-
based ASLR are addressed. A review of publicly available datasets is given and a new one is presented. It is also
discussed the current annotations methods and annotation programs. In our review of existing datasets, our main
conclusion is that there is a need for more with high-quality data and annotations.
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1. INTRODUCCION

Las lenguas de signos (LS) son la forma de comunicacion preferida
por las personas sordas. Estas lenguas son visuales, se componen de gestos
realizados con las manos, el cuerpo y la cara. El reconocimiento automaético
de LS (RALS) tiene como objetivo la transcripcion de la LS a voz o texto.
Es un estudio interdisciplinar en el que participan la comunidad sorda, es-
pecialistas de la LS y personas con conocimientos en procesado de imagen
y en aprendizaje maquina.

En los tltimos afios el avance de las técnicas de inteligencia artificial
ha proporcionado avances significativos en el reconocimiento automatico
de lenguas habladas (RAH), debido también en gran parte a la cantidad

de recursos lingiiisticos y humanos que los investigadores tienen a su dis-
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posicion (Isaacs y Foo 2004). Algunos de sus hitos son el desarrollo de la
transcripcion de voz a texto y viceversa, junto con la traducciéon automati-
ca. Una aplicacion resultante es la comunicacion entre personas en distintos
idiomas mediante el uso de un teléfono inteligente. E1 RALS, sin embargo,
no ha avanzado tanto debido a la escasez de recursos disponibles para su

desarrollo.

Estas importantes mejoras en prestaciones y desarrollo de aplicacio-
nes se deben al uso de aprendizaje profundo, mas concretamente en el uso
de redes neuronales profundas (DNNs, por sus siglas en inglés). Para que un
modelo matematico basado en DNNs pueda identificar una palabra o frase
es necesario disponer de muchos ejemplos de distintas palabras que formen
oraciones en contextos variados. Las DNNs aprenden a partir de ese con-
junto de ejemplos durante una fase de entrenamiento en la que ajustan los
parametros del modelo, que luego usara para reconocer nuevas frases. Esta

tecnologia se esta aplicando de forma masiva en RAH y se empieza a usar

en RALS.

En la Seccion 2 de este articulo se van a explicar las dificultades en
el RALS, mientras que en la Seccién 3 se describiran un conjunto de ba-
ses de datos para el RALS y se comentara el estado actual de la anotacion.

Finalmente, se expondran las conclusiones en la Seccion 4.

2. PROBLEMATICA DEL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LENGUAS
DE SIGNOS

La LS es una lengua gestual muy distinta a las lenguas habladas. Por
ello, a pesar de que el RAH ha avanzado enormemente, muchas de sus técni-
cas, herramientas y metodologias no son directamente aplicables al RALS.
La principal diferencia que impide un aprovechamiento de esas técnicas tie-
ne que ver con que las unidades basicas de contenido semantico en RALS no

son palabras contenidas en un segmento de sefial audible sino una combina-
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cion de movimientos y formas manuales y no manuales ejecutados a gran

velocidad.

Las LS se componen de: gestos hechos con las manos (estos transmi-
ten las unidades basicas de informacion); gestos faciales como la direccidn de
la mirada, el levantamiento de las cejas y la apertura de la boca (indican in-
terrogacion, perfilan o dan un significado distinto a lo que se comunica con
las manos, la prosodia de la lengua) y del movimiento del torso (sefiala refe-
rentes en el discurso e indica interrogacion, formando parte de la prosodia
de la LS). En LS muchos signos son una representacion iconica del objeto
que se quiere transmitir, pero estos gestos no coinciden entre los distintos
idiomas. Sin embargo, hay otros elementos que si coinciden como la proso-
dia. Varios gestos faciales son comunes en muchas LS, aunque hay aspectos

especificos, asi como el movimiento del torso.

Aungque los signos no compartan significado entre las diferentes LS,
existen parametros de formacion comunes (Cihan Camgoz et al. 2017). Las
configuraciones se definen por: cuales y cuantos dedos estan extendidos (en
LS espafiola, LSE, tener flexionados todos los dedos excepto el indice indica

un “1”, pero tener flexionados todos los dedos excepto el mefiique indica

(%]

una “1”, ver figura 1), el grado en el que los dedos estan extendidos (en LSE,

« _» « _»

la diferencia entre una “c” y un “s” es que la primera los dedos se curvan en
sus dos primeras falanges, ver figura 1) y qué dedos son ocluidos y cuales los

ocluyen (en LSE la diferencia entre “f” y “t” es que en el primero el pulgar

(P}
t

esta ocultando el indice mientras que la “t” es al contrario, ver figura 1).
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Figura 1: Variaciones ligeras en la configuracion de los gestos manuales que conllevan un cambio de significado

Ademas de que el RALS sea un problema mas complicado que el
de las lenguas habladas, hay menos recursos para el entrenamiento de las
DNN:s, principalmente videos de signantes con su significado detallado.
Hay que tener en cuenta que para que una DNN reconozca un signo u
objeto es preciso decirle qué es durante su entrenamiento, esto implica que
la base de datos que se utilice tiene que estar etiquetada. Anotar las bases de
datos es un problema generalizado en aprendizaje maquina porque requie-
re la supervision humana, lo cual consume una gran cantidad de tiempo y
recursos. Actualmente, hay pocas bases de datos especificamente disefiadas
para el RALS.

Existen bases de datos de LS, pero estan enfocadas al aprendizaje o
estudio de la misma. Estas bases de datos no son Optimas para el estudio

del RALS porque es necesario que cada signo sea repetido por diferentes
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signantes en instantes de tiempo distintos para que las DNNs aprendan una
variabilidad suficientemente grande en la identificacion de ese signo en otros
entornos. Sin embargo, si se hace uso de las configuraciones comunes en las
LS mencionadas anteriormente, se pueden utilizar bases de datos especificas
de un idioma para el RALS de otro. Junto a las configuraciones, también se
puede utilizar la prosodia de otras LS para mejorar el RALS, pero para ello
es preciso que las bases de datos muestren el tronco superior de la persona
signante. En investigacion se han utilizado distintas técnicas para solventar
la falta de bases de datos de LS. Una de las mas comunes es el aumento de
datos (Guo et al. 2016). Mediante este método se generan nuevas imagenes
variando (en tamafio, color, iluminacion, ademas de recortes y rotaciones)
las imagenes originales. Este procedimiento se ha utilizado primero con téc-
nicas de aprendizaje maquina como son los modelos ocultos de Markov y
actualmente se usa con las DNNs. Otros grupos de investigacion han opta-

do por la creacion artificial de gestos (Memo, Minto y Zanuttigh 2015).

Por otro lado, la resolucion de las imagenes es importante porque
es preciso distinguir bien todos los dedos de ambas manos para reconocer
correctamente el signo. Aunque la calidad es importante, también son re-
levantes otros factores a tener en cuenta cuando se graban los videos que
componen la base de datos. Por ejemplo, el uso de ropa que contrasta con
el color de la piel permite la mejor interpretacion de los signos tanto para
las personas sordas como para las DNNs. Cuidar la iluminacion también
es importante debido a que, dependiendo del tipo que se utilice, puede pro-
vocar una oscilacion apreciable en las imagenes grabadas. Ademas, hay que
tener en cuenta el nimero de fotogramas por segundo (fps) al que esta gra-
bada la base de datos. Como en un solo segundo se pueden realizar varios
signos e incluso frases cortas es preciso grabar al menos a so fps para poder
capturarlos. A pesar de que se grabe a 5o fps, el rapido movimiento de los

signantes puede provocar un emborronamiento en las imagenes, para que
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sean nitidas se aumenta la velocidad de obturacién que es la velocidad a la
que la camara fotografia. Cuanto mas rapida sea la velocidad, menor tiempo
estara la camara observando la imagen antes de capturarla y, por tanto, el
movimiento de las manos sera nitido. Con el aumento de la velocidad de
obturacién los fotogramas se vuelven mas oscuros porque la camara tiene
menos tiempo para que entre la luz por el objetivo, de ahi que se aumente
la sensibilidad de la lente (ISO) para no perder iluminacion en los videos.
Sin embargo, cuanto mayor es el ISO mas ruido hay en la imagen, por esa

razon es preciso encontrar un balance entre velocidad de obturacién e ISO.

entrenamiento

ENTRENAMIENTQ Conjunto de del modelo

entrenamiento

Aprendizaje de
méquina
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Video anolado skl ;
H caracleristicas validacion aiuste del

modelo

evaluacion
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Figura 2: Esquema de RALS, dividido en “entrenamiento” de la DNN y el “reconocimiento” de nuevas imagenes

La figura 2 muestra el diagrama de bloques de las etapas de entre-
namiento y reconocimiento de un sistema RALS. Se divide en dos partes,
“Entrenamiento” y “Reconocimiento”. Primero se crea el modelo que va a
servir para reconocer la LS (parte superior de la figura 2) y después se aplica
el modelo a un caso real (parte inferior de la figura 2). En la parte superior
de la figura 2, se etiquetan primero los videos grabados y se obtienen los
estadisticos necesarios. Posteriormente, se dividen estos datos en 3 grupos:
“Conjunto de entrenamiento” es la informacion que trata de aprender la
DNN, “Conjunto de validaciéon” evaltia como esta siendo la evolucion en el

entrenamiento de la red y “Conjunto de prueba” sirve para verificar el fun-
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cionamiento del modelo producido por la DNN. Cuando el resultado del
“Conjunto de prueba” es suficientemente satisfactorio el modelo se puede
utilizar para el reconocimiento automatico de LS. Con el modelo entrena-
do (figura 1 parte inferior) se procede a reconocer videos nuevos, se extraen

sus caracteristicas y se usa el modelo para obtener el significado del signo,

“Glosa”.

3. PANORAMICA DE LAS BASES DE DATOS PARA EL RALS

Como se ha mencionado en el apartado anterior, a partir de las con-
figuraciones comunes en las LS se pueden utilizar las bases de datos de un
idioma de LS para estudiar el RALS en otro. Varios autores cifran la can-
tidad de diferentes configuraciones en torno a 6o para LS como la alemana
(DGS), americana (ASL), danesa (DTS) y espaiiola (LSE) (Koller, Ney y
Bowden 2016), (Kristoffersen y Troelsgard 2010).

Se ha analizado que bases de datos hay disponibles para el reconoci-
miento en LSE. La tabla 1 en la pagina 152 muestra un conjunto reducido de
las bases de datos apuntadas en (Tilves, Benderitter y Garcia-Mateo 2013).

En la tabla 1 se exponen bases de datos de LS, junto con informacion
relevante para su uso en RALS. La primera columna (N°) apunta el codigo
con el que se va a aludir a las bases de datos y la segunda columna “Nombre
de la base de datos” indica el nombre y la referencia de las bases de datos.

La tercera columna “Lengua” indica la lengua de cada base de datos y
la cuarta columna “Signo”, los signos que se han grabado. Las bases de datos
N°1-N°4 son ASL, la N°s y la N°6 son DGS, la N°7 es LS argentina (LSA)
y las N°g-N°10 LSE. Por tltimo, la N°10 es la tnica base de datos que no es
monolingtie, en su pagina web tienen multiples idiomas de LS, algunos mas
completos que otros.

En la quinta columna “Tamafio” se apunta si la base de datos esta
compuesta por imagenes o videos y su cantidad. Hay tres tipos de datos en

la sexta columna de la tabla 1: “RGB”, video en color; “Profundidad”, video

Hesperia. Anuario de filologia hispanica XXII-2 (2019)
pp- 145-160 ISSN: 11393181



Darfo Tives SANTIAGO, CARMEN GARCiA MATEO, SOLEDAD TORRES GUIJARRO, LAURA

152 Docio FErNANDEZ, JosE Luis ALBa CASTRO
N.°| Nombre de labase de | Lengua| Signo Tamafio Tipo de da- | N° de | N° ¢Esta
datos tos repeti- | de ano-
ciones | sig- | ta-
nan- | da?
tes
1 Cvpris ASL 7 pala- | 6goooimage- | Profundidad | soo 8 St
(Sun et al. 2015) bras y | nes
digitos
1-9
2 RWTH-s50 ASL 83 pala- | 8844 videos Escalade gri- | 2 3 Si
(Zahedi et al. 2005) bras ses
3 ASLLVD ASL Palabras | 992 videos RGB 2 5 Si
(Athitsos et al. 200g)
4 RWTH-104 ASL 201 fra- | 201 videos Escaladegri- | 1 3 Si
(Dreuw et al. 2007) ses ses
5 RWTH PHOENIX DGS Frases 592383 ima- | RGB 1 ND | No
(Foster et al. 2012) genes
6 SIGNUM DGS Frases 33210 videos | RGB 1 25 No
(Schiel 2009)
7 LSA64 LSA 64 pala- | 3200 videos RGB 5 10 St
(Ronchetti et al. bras
2016)
3 LSE Lex40 UVIGO | LSE 40 pala- | 2400 videos RGB y Pro- | 1 20 Si
bras fundidad
9 1Signos LSE 7sopala- | 750 videos RGB I 2 Si
(Cabeza et al. 2016) bras
10 | SpreadTheSign LSE Palabras | +2000 RGB 1 ND | Si
(Lydell 2006) y frases videos

Tabla 1: Bases de datos encontradas en la literatura (Tilves, Benderitter y Garcia-Mateo 2013).

que muestra la distancia de los objetos; y “Escala de grises”, video en blanco

y negro.

La séptima columna de la tabla 1 “N° de repeticiones” indica la can-

tidad de veces que se repite un signo por la misma persona signante vy, la

octava “N° de signantes” es la cantidad de personas que signan en esa base

de datos. En las bases de datos N°s y N°10 no hay informacién disponible

del nimero de signantes, “ND” en la tabla 1. Estos dos parametros son sig-

nificativos porque cuantas mas repeticiones de signos y/o configuraciones

tengan mas datos habra para que la DNN entrene. Como se ha mencionado

previamente, es importante que una base de datos esté correctamente etique-

tada, apuntando para cada imagen y video el signo o frase que representan.
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La tltima columna “;Esta anotada?” de la tabla 1 especifica si este es el caso

o no para la base de datos correspondiente.

La N°g es una base de datos que estamos creando en la actualidad.
Consta de 40 signos que en el futuro se ampliaran, no solo a mas signos sino
a frases completas. Para hacer esta base de datos y anotarla con su significado
es necesaria la cooperacion de personal especializado tanto en procesamien-
to de imagenes y aprendizaje maquina, como en la gramatica de la LSE vy,
por supuesto, de la comunidad sorda, que son el usuario objetivo de la apli-

cacion que se derive de nuestra investigacion (Garcia Mateo 2019).

Aunque en la tabla 1 se indica si las bases de datos estan anotadas
o0 no, lo cierto es que no hay un estandar de como etiquetar. Como con-
secuencia, algunos grupos de investigacién anotan aspectos que otros no
utilizan y viceversa. En la siguiente subseccion se habla del estado actual de

la anotacion en RALS.
3.1. Anotacion de una base de datos para su uso en RALS

La anotacion de una base de datos es una tarea clave tanto para el
entrenamiento de los modelos matematicos como para la reproducibilidad
de la investigacion y el uso de esa base de datos en otros estudios. La falta
de un estandar produce que los grupos de investigacion tengan que reanotar
las bases de datos publicas dependiendo del problema que aborden, con el

consiguiente consumo de recursos humanos.

En relacion al entorno de grabacion se puede etiquetar cuando se
grabd, con qué camara se ha grabado y con qué parametros, quién esta gra-
bando, quién es la persona signante y sus datos personales mas relevantes
(nombre, sexo, edad, dominancia manual, edad a la que aprendi6 LS). En
relacion al video, se indica qué signo representa. Si es una conversacion o
frase hay mas ambigiiedad porque se puede marcar el principio y el final de

la frase con todo su contenido o se va dividiendo signo a signo. La mayoria
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de las bases de datos mostradas en la tabla 1, en el apartado anterior, estan

anotadas de esta forma.

El etiquetado de las configuraciones manuales esta siendo objeto de
estudio y hasta el momento no se ha llegado a un consenso, por lo que no se
suelen etiquetar. Como ya se ha comentado, el etiquetado a este nivel seria
muy util para el entrenamiento interlingiiistico. La anotacion de la proso-
dia es practicamente inexistente ya que hay menos investigadores dedicados
a ese tema en RAH y existe alin menos consenso en como anotar la expre-
sion facial (direccidon de la mirada, altura de las cejas, apertura de la boca y

movimiento) y direccion e inclinacion del torso.

Para etiquetar se utilizan programas especificos como son ELAN o
ANVIL. Estos programas no se deben confundir con sistemas de escritura
de signos y glosas como son siss (Clark 2012), SignWriting (Sutton 2000)
y HamNoSys (Hanke 2004), ni con entornos para describir la LS mediante
parametros y funciones semanticas como es AZee (Filhol, Hadjadj y Choi-
sier 2014; Filhol y McDonald 201g; Nunnari, Filhol y Héloir 201g; Filhol,
McDonald y Wolfe 2017). A parte de ELAN y ANVIL que son los mas
utilizados, hay otras posibilidades como SignStream, iLex, EXMARaLDA
(Schmidt, Elenius y Trilsbeek 2010; Garcia y Sallandre 2013). SignStream
solo funciona para Mac OS 10.§ o posterior, ademas hay que contactar a
los creadores para poder descargarlo (Neidle, Sclaroff y Athitsos 2001). Este
programa se ha utilizado para la anotacion de la base de datos ASLLRP. Para
poder descargar iLex es necesario contactar con sus desarrolladores del insti-
tuto de GSL y comunicacion de la comunidad sorda en Hamburgo (Hanke

2002); es compatible con HamNoSys (Orfanidou, Woll y Morgan 2015).
3.1.1.ELAN

ELAN es un software libre extensamente usado no solo en LS sino

en lenguas orales que permite afiadir un numero arbitrario de anotaciones a
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los datos de audio y video. Estas anotaciones pueden ser una frase, palabra,
glosa; ademas, se puede emplear la simbologia HamNoSys.

La anotacién se guarda en un formato XML dividido por etiquetas.
Se han propuesto formas de semiautomatizar la anotacion de la LS mediante
metadatos que se afiaden al ELAN (Dreuw y Ney 200g). Varios bancos de
signos usan ELAN para etiquetar sus videos (Hochgesang, Crasborn y Lillo-
Martin 2017; Fenlon et al. 2014; Johnston et al. 200g; Crasborn et al. 20171).
En la figura 3 se muestra un etiquetado con ELAN de un video de una

persona sorda para iSignos, N°9 en la tabla 1 (Cabeza y Garcia-Miguel 2019).

Figura 3: Anotacién de ELAN de la base de datos de LSE iSignos, anteriormente conocida como CORILSE
(Cabeza-Pereiro et al. 2016)

3.1.2. ANVIL

ANVIL es un software publico muy similar a ELAN. Ambos se di-
ferencian en que ANVIL puede relacionar varios atributos dentro de una
misma etiqueta. Esto puede ser til a la hora de definir de qué se componen
los signos: parte manual, expresion facial y movimiento del torso (Kipp et
al. 2009). ANVIL permite la visualizacién en 3D de formatos de captura
de movimiento y tiene atributos especificos para la aceleracion y la veloci-
dad, como seria el sonido en un video normal. Ademas, posibilita el uso de

iconos y colores en el etiquetado para una interpretacion mas sencilla. Sin
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embargo, no tiene integraciéon con HamNoSys y es compatible con menos

formatos de video.

Otra ventaja de ANVIL respecto a ELAN es que los ficheros de eti-
quetado se mantienen separados de los que definen la estructura de la ano-
tacion (Orfanidou, Woll y Morgan 2015). Esto permite que si la estructura
del etiquetado es modificada este cambio se refleje automaticamente en los
ficheros de anotacién asociados. Desde ANVIL se pueden importar ficheros
de ELAN, pero no hay ninguna forma de leer desde ELAN anotaciones de
ANVIL. Como ELAN, en ANVIL se pueden desarrollar herramientas para
el etiquetado automatico, por ejemplo, de caras (Jongejan 2016), asi como

de gestos no manuales (Chételat-Pelé y Braffort 2003).

Por Ultimo, se pueden marcar directamente sobre el video las distin-
tas partes que componen un gesto y su evolucion en fotogramas consecuti-
vos (Kipp 2012), haciendo posible realizar simultaneamente un seguimiento
espacial de un signo y su anotacion. En la figura 4 se muestra un ejemplo,
donde en la parte del video esta anotada la trayectoria que siguen las manos
y en la parte inferior de la interfaz se puede ver con qué gesto y significado

se COI'I'CSPOHdCl’l.

Figura 4: Anotacién en ANVIL de una conversacidn con el etiquetado sobre video (Kipp 2012)
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4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo se ha mostrado la problematica que tiene el RALS.
Se han descrito un conjunto de bases de datos que se estan utilizando en
investigacion y se ha mostrado una base de datos nueva. Se ha explicado
el problema de la falta de un estandar en la anotacion y qué programas se
utilizan para etiquetar una base de datos.

El estudio del RALS esta limitado por la falta de bases de datos con
una cantidad suficiente de datos y con enfoque para el aprendizaje automa-
tico, por lo que es necesario crear nuevas bases de datos. Estas nuevas bases
de datos deberan incluir todo el tronco superior de las signantes para tener
en cuenta no solo la parte manual del signo sino toda su prosodia. También
se ha resaltado el interés de utilizar las LS de otros paises como método para
el estudio de la LSE. Por ello, es muy importante la publicacion de datos
y resultados de investigacion en todos los idiomas de LS ya que el RALS
es un ambito de estudio que tiene pocos recursos, tanto materiales como
humanos.

A parte de la necesidad de mas datos para el RALS, también es un
problema complejo el aprendizaje maquina a partir de videos. Se han pro-
puesto distintos métodos para conseguirlo (Donahue et al. 2016; Tsironi et
al. 2016), (Shi et al. 2015) y (Koller, Ney y Bowden 2016). A pesar de la
dificultad un grupo de investigacion ha conseguido desarrollar un primer
sistema que, aunque con bastantes errores, genera lengua oral a partir de

videos de LS (Cihan Camgoz et al. 201g).
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