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Resumen

Se estudia un sistema de reconocimiento de letras estaticas que transforma 21 puntos de la mano en 15
angulos articulares y una orientacién planar. La comparacién emplea 2500 registros de geometria manual,
16 caracteristicas y 25 clases balanceadas: 24 letras y espacio. Se entrenan y comparan seis algoritmos
de aprendizaje automatico: arbol de decisiéon, Extra Trees, KNN, regresién logistica, Random Forest y
SVM radial. La evaluacién empled 2000 registros de entrenamiento, validacién cruzada de cinco particiones
exclusivamente dentro de ese conjunto y 500 registros de prueba reservados. Extra Trees alcanzé 97,80 %
de exactitud y 97,78 % de F1 macro; al conservar el orden por clase y reservar sus tltimos 20 registros,
alcanzd 96,20 %. Todos los clasificadores se entrenaron localmente en CPU, sin contratar GPU. La tabla
no contiene identidades de participantes ni sesiones: los resultados describen este dataset y no acreditan
generalizacidon a personas nuevas, condiciones de camara distintas o lengua de sefias continua.

Palabras clave: lengua de senas peruana; aprendizaje automaéatico; MediaPipe; clasificacion estética;
reproducibilidad.

1. Introduccién y alcance

La comunicacién mediante lengua de senas involucra configuraciones manuales, movimiento,
expresion y contexto. Este trabajo aborda una tarea mas limitada: clasificar letras estaticas del
alfabeto dactilolégico a partir de la geometria de una sola mano. Concatenar letras reconocidas
permite componer texto, pero no constituye traduccién de la gramatica de la lengua de senas.

El reconocimiento de configuraciones manuales puede organizarse en dos etapas: extraccién de
caracteristicas geométricas y clasificacién supervisada. MediaPipe permite localizar puntos de
la mano a partir de imdgenes RGB mediante modelos previamente entrenados [2]. Sobre esa
representacion pueden entrenarse distintos algoritmos de ML clésico sin entrenar de nuevo el
detector ni requerir una GPU.

El objetivo de este estudio es entrenar y comparar seis clasificadores bajo un mismo conjunto de
caracteristicas y particiones comunes, para determinar cudl obtiene el mejor desempeno observado.
Se evalian arbol de decision, Extra Trees, KNN, regresion logistica, Random Forest y SVM radial.
La comparacion considera exactitud, medidas macro, MCC y coste computacional, sin presuponer
un ganador. Este documento presenta los resultados de un experimento reproducible realizado en
CREH Labs y se publica como preprint, sin revision por pares declarada.
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2. Adquisicion de imagenes y preparacion de los datos
2.1. Captura y recorte de la mano

La adquisicién comienza al encender la camara y asignar la letra que representa la postura de la
mano. MediaPipe localiza 21 puntos: la muneca y las articulaciones de los cinco dedos. Los valores
minimos y méaximos de sus coordenadas horizontales y verticales delimitan un rectangulo que con-
tiene los puntos detectados. Las coordenadas normalizadas se convierten a pixeles multiplicandolas
por el ancho y el alto del cuadro.

Para conservar contexto alrededor de la mano se toma como referencia el mayor lado del rectangulo,
d = maxX(Tmsx — Tmins Ymax — Ymin ). La rutina original recuperada anade un margen de 0,25d y
define los limites del recorte como

r(, = max(xmm — [0,25d],0), 2] = min(rm, + |1,25d], W), (1)
Yo = MAX(Ymin — 10,25d],0), Yy = min(Ymm + [1,25d], H). (2)

Aqui W y H son las dimensiones del cuadro. El recorte se ancla en los minimos del rectangulo;
antes de limitarlo al borde de la imagen, cada lado mide aproximadamente 1,5d. Esta construccion
utiliza un 25 % del lado de referencia como margen. Cuando la mano llega al borde del cuadro, el
recorte queda limitado por la imagen disponible.

Solo se guardan recortes cuyo ancho y alto superan 224 pixeles. Los aceptados se redimensionan a
224 x 224 pixeles, de modo que las imagenes tengan una resoluciéon comun. El redimensionamiento
directo puede modificar la relacion de aspecto si el recorte quedd truncado. Cada imagen se asocia a
su letra, y la rutina intenta reunir 100 imagenes por etiqueta. Este procedimiento describe el codigo
histérico de adquisicién; las métricas de este estudio corresponden a la tabla de caracteristicas
disponible y no a una nueva campana de captura. No se ha verificado una correspondencia imagen
por imagen entre ese archivo y los registros evaluados.

2.2. De imagenes a caracteristicas geométricas

Las imagenes representan la apariencia de una postura manual. Los puntos de la mano describen
su estructura; de ellos se derivan 15 angulos articulares y una orientacién global. La tabla
angular almacena esas 16 medidas junto con la clase de la sena, en lugar de entregar los pixeles
directamente al clasificador. Esta representacién compacta permite comparar algoritmos de
aprendizaje automatico con el mismo tipo de entrada.

El conjunto evaluado contiene 2500 registros, 100 por clase. Se verificé la ausencia de valores no
finitos y de duplicados exactos. Los angulos articulares estan entre 0 y 180 grados; la orientacién
estd entre 0 y 360 grados, excluyendo 360. Cada registro describe una configuraciéon de la mano
y su etiqueta. La copia archivada en Kaggle se cita como fuente de acceso a los datos [3]; su
ubicacion informética no sustituye la descripcién del proceso de adquisicion.

Las 25 clases son A, B, C, D, E, F, G, H, I, K, L, M, N, O, P, Q, R, S, T, U, V, W, X e Y,
més espacio. J, N y Z no forman parte de las clases evaluadas. La clase espacio permite separar
palabras. Las ilustraciones adicionales de la interfaz funcionan como referencias de aprendizaje.
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3. Representaciéon geométrica y algoritmos de clasificacion
3.1. Localizacién de la mano

En ejecuciéon, un cuadro RGB se entrega a MediaPipe Hand Landmarker. El detector localiza la
palma y el estimador proporciona 21 puntos normalizados p; = (x;, yi, z;): mufieca (i = 0) y cuatro
articulaciones por dedo. El sistema trabaja con una mano y umbrales de deteccién, presencia y
seguimiento de 0,5. Si no se detecta mano, se elimina el historial temporal y no se emite una letra.
Estos pasos son parte de la aplicacién; el entrenamiento actual comienza directamente desde los
angulos almacenados, sin volver a procesar imagenes.

3.2. Extraccion de las 16 caracteristicas
Se consideran los indices
7 =1{1,2,3,5,6,7,9,10,11,13,14, 15,17, 18, 19}.

Para cada i € Z, el punto anterior es ¢; = pg cuando i € {5,9,13,17}, y ¢; = pi—1 en otro caso. Se
calculan

a; = ||gi — pivill2,  bi =i —pill2, ¢ = |pi+1 — pill2- (3)

La ley de cosenos produce el angulo interior en p;:

180 b2+ c? —a?
6; = roundpa, <7T arc cos (W . (4)

El redondeo al par conserva la convenciéon de Python. La rutina de extraccién solo calcula arc cos
cuando el coseno estd estrictamente entre —1 y 1; fuera de ese intervalo fija el angulo en cero. Si
alguna distancia es cero, puede faltar una caracteristica: un cuadro que no produzca exactamente
16 valores se descarta. Los cuadros degenerados requieren tratamiento explicito; en este estudio se
utiliza la tabla angular ya disponible.

La orientacion de muneca a base del dedo medio se calcula como
180 .
¢ = — atan2(yo — y9, 9 — Tp), ¢+ ¢+ 360si ¢ <0. (5)
T

No se redondea ¢. El vector final concatena los 15 6; en el orden de las columnas y ¢. La posicion
absoluta desaparece al usar diferencias y distancias; la orientacién se mantiene de manera explicita.
La codificaciéon lineal de ¢ introduce una discontinuidad entre 359 y 0 grados; no se sustituye por
seno y coseno porque ello cambiaria el contrato de 16 entradas.

3.3. Algoritmos de aprendizaje automatico

Los seis modelos reciben el mismo vector de 16 caracteristicas y predicen una de las 25 clases.
Cada familia tiene una regla de aprendizaje diferente; los pardmetros utilizados se detallan en la
metodologia.

Arbol de decisién. Divide recursivamente el espacio de atributos mediante umbrales que
reducen la impureza Gini, G =1 -3, pi. La prediccién se obtiene de la clase mayoritaria de
la hoja alcanzada. Un arbol individual ofrece inferencia sencilla, pero sus divisiones pueden ser
sensibles a variaciones de los datos.
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Extra Trees. Construye un ensamble con seleccién aleatoria de atributos y puntos de corte [1].
En cada nodo compara divisiones aleatorias por su reducciéon de impureza. Los arboles usan el
conjunto de entrenamiento sin remuestreo bootstrap. La prediccién agrega sus distribuciones de
clase; la aleatorizacion busca reducir la dependencia entre arboles.

KNN. Conserva ejemplos de entrenamiento y clasifica cada consulta mediante los cinco vecinos
maés cercanos en distancia euclidea. Su regla depende de la escala de los atributos, por lo que se
estandarizan las caracteristicas dentro de cada particién de entrenamiento.

Regresion logistica. Aprende funciones lineales para las clases mediante minimizacién de la
pérdida logistica con regularizacion. Para clase k, el modelo multiclase utiliza

exp(wy = + by,)
Ply=k = .
< |z) > exp(ijx +bj)

(6)

La estandarizacion facilita la optimizacion. Sus fronteras lineales pueden limitar la representacion
de configuraciones complejas.

Random Forest. Combina arboles entrenados sobre muestras bootstrap y considera subcon-
juntos aleatorios de atributos al buscar divisiones. A diferencia de Extra Trees, busca cortes de
mejor impureza entre los valores disponibles. Ambos ensambles promedian las distribuciones de

sus hojas:
T

~ 1 I (o D
Ply=Fkl|z)==> Ply=klz), §=agmixP(y==k|z). (7)
=1
En este estudio se fija T" = 100 para ambas familias. Scikit-learn convierte las entradas a float32
al recorrer los arboles [4].

SVM radial. Busca fronteras de margen amplio en un espacio inducido por el kernel K (z,z") =
exp(—v|lz — 2'||3). Los pardmetros C'y v controlan regularizacién y alcance de la similitud. Se
usa estandarizaciéon y no se activa estimacién de probabilidades.

Las medidas de confianza de los modelos, cuando estan disponibles, no equivalen a su exactitud
global ni se consideran probabilidades calibradas de acierto.

3.4. Estabilizacién, mensaje y voz

La aplicacién mantiene una ventana de ocho predicciones. Una clase se confirma cuando obtiene
al menos seis votos y la confianza media de sus votos alcanza 0,45. La confirmaciéon temporal no
se utilizé para calcular las métricas del CSV, porque este no incluye secuencias o tiempos. Una
letra confirmada se anade al mensaje cuando cambia respecto de la dltima emitida. Retirar la
mano restablece ese estado y permite repetir una letra; espacio separa palabras. El mensaje puede
editarse, copiarse y leerse mediante las voces del dispositivo. Estas operaciones posteriores no
cambian los arboles ni constituyen correccién lingiiistica automatica.
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4. Diseino experimental
4.1. Particiones y prevencion de contaminacién

Se fij6 antes de la comparaciéon una particién aleatoria estratificada 80/20, con semilla 42: 2000
registros para entrenamiento y 500 para prueba, 20 de prueba por clase. Se aplicoé validacién
cruzada estratificada de cinco particiones solo a los 2000 registros de entrenamiento [5]. Cada
ajuste interno empled 1600 registros y validé con 400. No hubo busqueda de hiperparametros
sobre el conjunto de prueba.

Como comprobacién de sensibilidad al orden, se reservan los ultimos 20 registros de cada clase y
se entrena con sus primeros 80. Esta segunda particion preserva el orden de filas de origen, pero no
se interpreta como evaluacién temporal o entre personas: esas identidades no estan documentadas.
Los modelos de esa prueba se ajustan de nuevo, sin reutilizar el modelo de la particion aleatoria.

4.2. Modelos comparados

Random Forest utiliza 100 &rboles, max_features=sqrt y bootstrap estandar. El drbol de decision
usa criterio Gini sin limite de profundidad. KNN emplea cinco vecinos y distancia euclidea. SVM
usa kernel radial, C' =1 y gamma=scale. La regresion logistica usa C' =1 y hasta 3000 iteraciones.
KNN, SVM y regresion logistica se incluyen en pipelines con StandardScaler, ajustado dentro
de cada conjunto de entrenamiento y de cada particién de validacion. Los arboles reciben las
caracteristicas sin escalado. Todos los parametros estocasticos pertinentes usan semilla 42. No se
afirma que estas configuraciones sean 6ptimas para cada familia.

4.3. Meétricas, incertidumbre y coste

Se informa exactitud, precision macro, recall macro, F1 macro y coeficiente de correlacion de
Matthews (MCC). Las medidas macro promedian por igual las 25 clases; en este conjunto
balanceado, recall macro coincide con exactitud. La exactitud es la proporcién de predicciones
correctas. Para cada clase, precision es TP/(T P+ FP), recall es TP/(TP+ FN) y F1 es su media
armoénica. Los indicadores se calculan sobre los 500 registros reservados, sin aplicar un umbral de
abstencion.

Para Extra Trees se obtuvo un intervalo percentil bootstrap del 95 % con 10000 remuestreos de
los aciertos de prueba y semilla 42. Ese intervalo supone unidades intercambiables y puede ser
optimista si las filas son cuadros correlacionados. No reemplaza una evaluacién por personas. No se
reporta AUC uniforme porque SVM se entrené sin probabilidades y no se anadié una calibracién
que alterara la comparacion.

El tiempo de ajuste es de un entrenamiento con 2000 filas y no incluye validacién cruzada.
La inferencia se midi6é después de un calentamiento, promediando diez lotes de 500 registros y
dividiendo por el tamafio del lote. No incluye camara, MediaPipe, transmisién al trabajador,
dibujo ni voz; por tanto, no es latencia de usuario ni FPS de la aplicacién. Se ejecut6 en Linux,
con dos CPU logicas disponibles, un hilo por estimador y limites de un hilo para las bibliotecas
numéricas. Los tiempos son medidas de esta ejecucién en un entorno compartido.
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Cuadro 1: Resultados en 500 registros reservados. Exactitud, precision, recall y F1 se expresan en

porcentaje.
Modelo Exactitud Prec. macro Recall macro F1 macro MCC
Arbol de decisién 93.40 93.65 93.40 93.36  0.9314
Extra Trees 97.80 98.06 97.80 97.78 0.9772
KNN 96.20 96.44 96.20 96.17 0.9605
Regresion logistica 96.60 97.15 96.60 96.53 0.9649
Random Forest 96.80 97.06 96.80 96.70  0.9668
SVM RBF 96.80 97.16 96.80 96.79 0.9668

5. Resultados

Extra Trees acert6 489 de 500 registros y obtuvo F1 macro de 97,78 %. El intervalo bootstrap del
95 % para exactitud fue [96.40 %, 99.00 %)]. Su promedio de exactitud en validacién cruzada fue
97,65 %, con desviacién estandar de 0,34 puntos porcentuales. Random Forest y SVM obtuvieron
96,80 % en prueba; la regresion logistica, 96,60 %; KNN, 96,20 %; y el arbol individual, 93,40 %.

Cuadro 2: Validacién cruzada (media + desviacién estdndar, en porcentaje), prueba con orden
conservado y costes observados.

Modelo CV exactitud  Orden: exactitud  Ajuste (s) Lote (ms/registro)
Arbol de decisién 94.60 £ 0.88 88.40 0.048 0.0009
Extra Trees 97.65 £ 0.34 96.20 3.417 0.5102
KNN 95.90 + 0.42 93.80 0.009 0.0327
Regresion logistica ~ 95.60 £ 1.05 93.00 0.143 0.0015
Random Forest 97.20 £ 0.45 95.20 0.976 0.0964
SVM RBF 96.25 £+ 0.64 95.00 0.077 0.0972

La particiéon por orden reduce la exactitud de todos los métodos. Extra Trees conserva el mayor
valor observado, 96,20 %, mientras que el arbol individual baja a 88,40 %. Este contraste indica
sensibilidad a como se separan los registros, sin demostrar una causa temporal especifica. No se
realizaron pruebas de superioridad estadistica entre pares, y las diferencias pequenas no justifican
afirmar una ventaja universal.

6. Seleccién del algoritmo a partir de los resultados

La eleccién se realiza a partir de las métricas comparativas y no se plantea como una premisa del
estudio. Extra Trees presenta los mayores valores observados de exactitud y F1 macro tanto en
la particién aleatoria como en la prueba que conserva el orden por clase. Por ello se selecciona
como alternativa de reconocimiento para el dataset estudiado, manteniendo las restricciones de
generalizacion descritas.

Después de la evaluacion se ajustéd el algoritmo seleccionado con las 2500 filas para disponer
de un artefacto de uso. Este ajuste incluye las filas antes reservadas y no constituye una nueva
evaluacién independiente. Los puntajes de las tablas corresponden a los modelos entrenados con
2000 registros.
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Figura 1: Comparacién de las dos particiones. Ambos protocolos usan 500 registros de prueba;
ninguno separa identidades de participantes.

El clasificador seleccionado se exportd a un formato binario de 16 entradas y 25 etiquetas para una
posible integracion en web y Android. El lector web reprodujo las probabilidades y etiquetas de
Python en 400 vectores sintéticos, con tolerancia de 10~% para probabilidades. Esa comprobacién
valida la implementacion del lector; no equivale a evaluar 400 imégenes o personas. La integracion
de un modelo y la validacién de cAmara constituyen tareas posteriores al experimento comparativo.

7. Discusion y limites

La representacion angular compacta permite comparar clasificadores cldsicos sin entrenamiento
de redes profundas. Extra Trees fue el mejor método observado en exactitud y F1 bajo las dos
particiones, pero su tiempo de inferencia por lote fue mayor que el de otros modelos en esta
ejecucion. La regresion logistica y el arbol individual muestran un coste reducido, aunque sacrifican
exactitud; la eleccién de interfaz debe considerar tanto reconocimiento como latencia total.

El dataset es pequeno, balanceado y sin metadatos de participantes. Ausencia de duplicados exactos
no implica independencia entre registros: cuadros consecutivos o manos de una misma persona
pueden ser muy parecidos. La validacién cruzada aleatoria tampoco corrige esa dependencia. La
prueba de orden ofrece una comprobacién adicional, pero no equivale a dejar fuera una persona o
una sesion.

La correspondencia entre caracteristicas del CSV y puntos extraidos en una camara nueva debe
comprobarse empiricamente. Normalizar coordenadas por ancho y alto, cambiar la relacién de
aspecto, reflejar la imagen o modificar el detector puede alterar angulos y orientacién. Este
estudio no evalué imagenes originales ni adquisiciéon en vivo; no permite cuantificar precision por
dispositivo, mano dominante, iluminacién, distancia o condiciones de oclusién. Tampoco valida
senias dindmicas, varias manos, expresiones faciales ni vocabulario completo.

Como pasos posteriores se requieren una prueba con personas y sesiones independientes, protocolos
de camara documentados, una politica de abstencién por baja confianza y, si se modifica la orien-
tacion o el tratamiento de dngulos degenerados, una nueva versién del esquema de caracteristicas.
La extracciéon de puntos y el clasificador deben mantenerse sincronizados.
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Figura 2: Matriz de confusion de Extra Trees en la prueba aleatoria. Cada fila tiene 20 registros;
“Esp.” es espacio. Los niimeros corresponden a conteos, no porcentajes.

8. Conclusiones

Se entrenaron y compararon seis algoritmos de aprendizaje automatico en CPU con 2500 regis-
tros, 16 caracteristicas geométricas y 25 clases balanceadas. La representacién compartida y las
particiones comunes permitieron contrastar exactitud, F1 macro, MCC y coste de procesamiento
bajo el mismo protocolo.

Los resultados muestran que Extra Trees fue el mejor algoritmo de los evaluados para
este dataset: obtuvo 97,80 % de exactitud y 97,78 % de F1 macro en la prueba aleatoria, y
96,20 % de exactitud en la prueba por orden. Esa conclusion se deriva de los experimentos y estd
acotada a sus datos y configuraciones; no demuestra superioridad universal ni generalizacion a
personas nuevas. El entrenamiento de los clasificadores no requirié GPU.

Material complementario

El cédigo de captura recuperado del notebook histérico se ofrece como material complementario
en la ficha web de este articulo. Permite examinar el cdlculo de los limites, el margen de 25 %
y la resolucion de 224 x 224 pixeles. Se conserva como evidencia del procedimiento original;
no se ejecutd la camara durante la comparacién. La aplicacion existente esta disponible en
https://senas.crehlabs.com. Los materiales del experimento incluyen las configuraciones de
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los seis clasificadores, las particiones comunes y las métricas de evaluacién.
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