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RESUMEN

Resumen— Esta memoria presenta laimplementacién y optimizacién de un sistema de reco-
nocimiento automatico del alfabeto dactilolégico de la Lengua de Sefias Chilena (LSCh) para
Android, superando el médulo de reconocimiento desarrollado previamente en el marco de
la Feria de Software de la Universidad Técnica Federico Santa Maria. Ante la falta de recursos
publicos, se construyd un dataset de 1.350 videos que abarca senas estaticas y dindmicas.

La solucién emplea la extraccion de puntos de referencia 3D mediante MediaPipe y una in-
genieria de caracteristicas basada en distancias inter-digitales sobre coordenadas métricas,
reemplazando la representacién de deltas de imagen del sistema original y permitiendo dis-
tinguir sefias con morfologias similares. El motor predictivo utiliza una arquitectura hibrida
Convi1D y GRU Bidireccional. Bajo un protocolo de validacién cross-signer —generalizacién a
usuarios no vistos en entrenamiento— el sistema propuesto alcanza un 85,3 % de accuracy,
superando al modelo de referencia en 15,0 puntos porcentuales (test de Wilcoxon pareado,
p < 0,001); en evaluacién intra-signer el accuracy asciende a 98,9 %. La mejora se obtiene
ademas con menor latencia computacional. En un Samsung Galaxy 523 (MediaPipe GPU), la
propuesta alcanza un pipeline completo de 29,9 ms frente a 33,9 ms del original (—12 %),
con inferencia TFLite un 24 % mas rapida (10,2 ms frente a 13,5 ms), logrando un throughput
de =33 fps suficiente para reconocimiento en tiempo real. En un Samsung Galaxy S20 FE 5G
(MediaPipe CPU), la latencia de pipeline es de 76-81 ms, dominada en un 87-89 % por la
deteccion de landmarks MediaPipe, con inferencia TFLite un 14 % mas rapida que el original
(8,6 ms frente a 10,0 ms).

Palabras Clave— Lengua de Senas Chilena; Reconocimiento de Sefas; Deep Learning;
Android Nativo; MediaPipe; GRU Bidireccional.

ABSTRACT

Abstract— This thesis presents the implementation and optimization of an automatic re-
cognition system for the Chilean Sign Language (LSCh) finger-spelling alphabet on Android
devices. Due to the lack of public resources, a novel dataset of 1,350 video clips was built,
covering both static and dynamic signs.

The proposed methodology utilizes 3D landmark extraction via MediaPipe and a feature
engineering stage based on inter-digital distances over metric coordinates, enabling the



discrimination of signs with similar hand shapes. The predictive engine is based on a
hybrid architecture of Conv1D and Bidirectional GRU layers. Under a cross-signer validation
protocol —generalization to users unseen during training— the system achieves 85.3 %
accuracy, outperforming the reference model by 15.0 percentage points (paired Wilcoxon
test, p < 0,001), while reaching 98.9 % under intra-signer evaluation. The native Android
integration was evaluated on two devices. On a Samsung Galaxy S23 (MediaPipe GPU),
the proposed model achieves a full-pipeline latency of 29.9 ms versus 33.9 ms for the
baseline (—12 %), with TFLite inference 24 % faster (10.2 ms vs. 13.5 ms), reaching ~33 fps
throughput sufficient for real-time recognition. On a Samsung Galaxy 520 FE 5G (MediaPipe
CPU), pipeline latency is 76-81 ms with TFLite inference 14 % faster than the baseline
(8.6 ms vs. 10.0 ms), with MediaPipe landmark detection accounting for 87-89 % of total
latency.

Keywords— Chilean Sign Language; Sign Language Recognition; Deep Learning; Native
Android; MediaPipe; Bidirectional GRU.

GLOSARIO

ASOCH: Asociacion de Sordos Chilenos.

LSCh: Lengua de Senas Chilena.

ML: Machine Learning o Aprendizaje de Maquinas.

RNN: Recurrent Neural Network o Redes Neuronales Recurrentes.
GRU: Gated Recurrent Unit o Unidad Recurrente con Compuertas.
CNN: Convolutional Neural Network o Redes Neuronales Convolucionales.
SLR: Sign Language Recognition o Reconocimiento de Lengua de Seias.
TFLite: TensorFlow Lite.

GPU: Graphics Processing Unit o Unidad de Procesamiento Grafico.
FPS: Frames Per Second o Fotogramas por Segundo.

Rol: Region of Interest o Regién de Interés.
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IMPLEMENTACION Y ADAPTACION DE UN ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS EN
VIDEOS PARA DISPOSITIVOS ANDROID, ENFOCADO EN LENGUA DE SENAS CHILENAS (LSCH): CASO DIALOGAPP

INTRODUCCION

La comunicacion es un pilar fundamental en la sociedad humana, permitiendo la transmision
de ideas, emociones y conocimientos. Sin embargo, para la comunidad sorda, las barreras
comunicativas representan un obstaculo diario y significativo en su interacciéon con el res-
to de la sociedad, mayoritariamente oyente. En Chile, la Lengua de Sefias Chilena (LSCh) es
el medio natural y oficial de comunicacién de las personas sordas. A pesar de los avances
normativos, como la Ley 21.303 que reconoce y promueve el uso de la LSCh, la realidad coti-
diana evidencia una profunda brecha de accesibilidad. La escasez de intérpretes calificados
y el desconocimiento generalizado de la lengua de sefas por parte de la poblacién oyente
limitan drasticamente la autonomia de las personas con discapacidad auditiva, afectando su
acceso equitativo a servicios basicos como la salud, la educacién y el mercado laboral.

En este contexto de necesidad urgente, la tecnologia emerge como un puente potencial pa-
ra mitigar esta problematica. Durante la Gltima década, los avances en Inteligencia Artificial
(1A) y, especificamente, en los campos de Vision Computacional (CV) y Aprendizaje Profundo
(Deep Learning), han abierto nuevas posibilidades para el procesamiento y entendimiento
automatico del lenguaje visual. El reconocimiento automatico de lengua de sefas (Sign Lan-
guage Recognition, SLR) se ha convertido en un area de investigacién activa y prometedora,
buscando desarrollar sistemas capaces de interpretar los gestos y movimientos caracteristi-
cos de las lenguas de senas y traducirlos a texto o voz en tiempo real.

No obstante, la gran mayoria de las investigaciones y desarrollos tecnolégicos en esta area se
han centrado en lenguas de sefias con mayor cantidad de recursos de datos, como la Lengua
de Sefias Americana (ASL) o la Lengua de Seias China (CSL). Las lenguas de sefas regiona-
les, como la LSCh, presentan un desafio adicional debido a la escasez de corpus lingtiisticos
y datasets anotados de alta calidad y volumen, que son el insumo principal para el entre-
namiento de modelos de Machine Learning. Ademas, muchas de las soluciones existentes
estan disenadas para operar en entornos controlados, con hardware de alto rendimiento, lo
que limita su aplicabilidad practica en el dia a dia de un usuario comun.

El presente trabajo de titulo surge como respuesta a estos desafios técnicos y sociales. Su
objetivo central es el disefio, implementacién y validacién comparativa de un algoritmo de
reconocimiento de la Lengua de Sefias Chilena en formato de video, optimizado para su eje-
cucion en dispositivos méviles Android y evaluado rigurosamente frente al modelo de refe-
rencia integrado en DialogApp durante la 32? Feria de Software. Este desarrollo se enmarca
dentro del proyecto DialogApp, una aplicacion concebida para la traduccion bidireccional en
tiempo real, cuyo propésito es facilitar la comunicacion fluida y autbnoma entre personas
sordas y oyentes.

El alcance de este trabajo se centra en el reconocimiento automatico del alfabeto dactilolé-
gico de la LSCh, considerando tanto las letras estaticas como dindmicas (como la ‘G’, ‘), ‘N,
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‘S’, X', ‘Z"). Lainclusién de senas dinamicas representa una complejidad técnica sustancial, ya
que requiere que el sistema no solo evalle la configuracion espacial de la mano en un instan-
te dado, sino que también comprenda la trayectoria temporal del movimiento. Para abordar
este desafio, se ha optado por un enfoque basado en el analisis de secuencias de puntos de
referencia corporales (landmarks), extrayendo la estructura cinematica de las manos a través
de la herramienta MediaPipe, en lugar de procesar los pixeles brutos de las imagenes. Esta
estrategia metodolégica reduce drasticamente la dimensionalidad de los datos, mejorando
la eficiencia computacional y facilitando la invarianza frente a factores ambientales como la
iluminacion, el fondo o el color de piel del usuario.

El proceso metodologico llevado a cabo para la consecucién de este objetivo se dividié en
varias fases iterativas. En primer lugar, ante la inexistencia de conjuntos de datos de video
publicos y adecuados para la LSCh, se disené y construyé un dataset propio. Este dataset fue
meticulosamente recopilado, procesado y validado para asegurar que representara de ma-
nera fiel la diversidad de ejecuciones de las distintas letras del alfabeto dactilolégico. Poste-
riormente, se disenod la arquitectura del modelo de red neuronal. Se exploraron y evaluaron
diferentes arquitecturas aptas para el procesamiento de series temporales, seleccionando
una arquitectura hibrida Conv1D-GRU: dos capas convolucionales unidimensionales actlian
como extractor jerarquico de rasgos locales sobre la secuencia temporal, seguidas de dos
capas de unidades GRU bidireccionales que modelan la dindmica global del gesto. Esta com-
binacién demostré empiricamente el mejor equilibrio entre precisién de generalizacién y
eficiencia computacional en dispositivo mévil.

Una vez entrenado y validado el modelo en un entorno de escritorio, la fase final de la in-
vestigacion se enfocd en el desafio del despliegue en el entorno movil. La latencia es un
factor critico en una aplicacion de traduccion en tiempo real; una respuesta demorada de-
grada significativamente la experiencia de usuario y la fluidez de la conversacién. Por tanto,
se implemento una arquitectura de inferencia nativa en Android utilizando TensorFlow Lite y
Frame Processors, eludiendo los cuellos de botella caracteristicos de los frameworks de de-
sarrollo multiplataforma. Este enfoque garantizd que el procesamiento de cada fotograma,
la extraccion de caracteristicas y la ejecucion del modelo predictivo se realizaran en milise-
gundos, permitiendo una experiencia de usuario natural e instantanea.

La estructura de esta memoria se organiza de la siguiente manera para guiar al lector a través
de todo el proceso de investigacién y desarrollo:

En el Capitulo 1: Definicion del Problema, se detalla el contexto social y tecnolégico que
motiva esta investigacion, se analiza la situacion actual de la comunidad sorda en Chile y se
formalizan los objetivos generales y especificos que guian el proyecto.

El Capitulo 2: Marco Conceptual, provee la fundamentacion tedrica necesaria para compren-
der las decisiones técnicas adoptadas. Se exploran conceptos de Machine Learning, Visiéon
Computacional, redes neuronales recurrentes, la tecnologia de extraccién de landmarks y las
consideraciones clave para el despliegue de modelos de Inteligencia Artificial en dispositivos
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de borde (Edge Al).

En el Capitulo 3: Propuesta de Solucion, se describe minuciosamente la metodologia imple-
mentada. Este capitulo abarca desde el protocolo de creacion del dataset propio de LSCh, el
diseno de la etapa de ingenieria de caracteristicas, la formulacién de la arquitectura del mo-
delo predictivo, hasta la estrategia de implementacién nativa y optimizacién en la plataforma
Android.

El Capitulo 4: Validacion de la Solucidn, presenta los resultados experimentales bajo tres
niveles de rigor creciente: validacién intra-signer, validacién cross-signer sobre un signer no
visto en entrenamiento y medicién en dispositivo Android real. Se incluyen estudios de abla-
cion sobre la arquitectura (variantes Convi1D, eleccion de celda recurrente), la ingenieria de
caracteristicas y las estrategias de augmentation, asi como la comparativa estadistica frente
al modelo original de DialogApp (test de Wilcoxon, 20 semillas) y la medicion de latencia de
pipeline completo en Samsung Galaxy S20 FE y S23.

Finalmente, el Capitulo 5: Conclusiones, sintetiza los hallazgos mas relevantes del trabajo.
Se reflexiona sobre el cumplimiento de los objetivos planteados, se discuten las limitacio-
nes encontradas durante el desarrollo de la investigacion y se proponen diversas lineas de
trabajo futuro para continuar mejorando y expandiendo las capacidades del sistema de re-
conocimiento de la Lengua de Sefas Chilena.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Contexto

En la sociedad contemporanea, la inclusién y la accesibilidad de las personas con discapaci-
dad se han consolidado como pilares fundamentales para el desarrollo de una comunidad
equitativa. Es en este ambito donde la ingenieria y la tecnologia deben desempefar un rol
protagonico, actuando como herramientas facilitadoras para mejorar la calidad de vida de
las personas y reducir las brechas histéricas que limitan su plena participacion social.

En el caso particular de Chile, la situacion de la comunidad sorda presenta desafios
significativos. De acuerdo con el Ill Estudio Nacional de la Discapacidad (ENDISC 2022)
[Servicio Nacional de la Discapacidad (SENADIS), 2022], existen 3.291.602 personas con dis-
capacidad en el pais, lo que representa el 17,6 % de la poblaciéon. Dentro de este gru-
po, se estima que un 10% posee dificultades de tipo auditivo, y un 9,4% de los ni-
nos, ninas y adolescentes con discapacidad presentan mudez o dificultades en el ha-
bla. Para abordar esta realidad desde una perspectiva legal, se promulgé la Ley 21.303
[MINISTERIO DE DESARROLLO SOCIAL Y FAMILIA, 2021], la cual reconoce oficialmente la
Lengua de Sefas Chilena (LSCh) como el medio de comunicacién natural de la comunidad
sorda. Esta normativa tiene como propédsito fundamental promover el uso de la LSCh en
ambitos criticos como la educacién, la salud y el mercado laboral, buscando garantizar el
derecho a la informacion y a la comunicacion de las personas sordas.

A pesar de la existencia de este marco legal, la implementacién efectiva de la inclusién lin-
gliistica sigue siendo insuficiente en la practica cotidiana. La principal barrera radica en el
desconocimiento generalizado de la LSCh por parte de la poblacién oyente, lo que genera una
dependencia critica de intermediarios. Tradicionalmente, la comunicacién entre una persona
sorda y una oyente se ha resuelto mediante la contratacion de intérpretes. No obstante, esta
solucion enfrenta graves limitaciones logisticas y econémicas. Segliin Gustavo Vergara, pre-
sidente de la Asociacion de Sordos Chilenos (ASOCH), existen apenas unos 400 intérpretes
certificados a nivel nacional [La Tercera, 2023], una cifra que resulta desproporcionadamen-
te baja en comparacién con la poblacién que requiere sus servicios.

Esta escasez de profesionales obliga a que, en muchas ocasiones, sean los familiares de la
persona sorda quienes asuman el rol de intérpretes, lo que conlleva problemas de privacidad
y autonomia. Esta problematica es especialmente critica en el sector salud, donde la comuni-
cacién precisa es vital. De acuerdo con la Encuesta Nacional de Discapacidad y Dependencia
(ENDIDE) [Observatorio Social, 2022], solo un 10 % de las personas con discapacidad auditiva
reporta no haber tenido dificultades al utilizar servicios de salud, mientras que cerca del 30 %
manifiesta haber experimentado problemas severos o extremos. La falta de una comunica-
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cion fluida no solo vulnera la privacidad del paciente, sino que también puede comprometer
la calidad de la atencién médica recibida, como refleja la Figura E]

No responde

0,2%

No sabe B Severa
0.5%
Extrema 20,5%
92.1%
Ninguna
10.5%

Moderada

17,1%

Leve
42,0%

Figura 1: Dificultad al utilizar servicios de salud para personas con discapacidad auditiva.
Fuente: Base de datos ENDIDE 2022 adultos, cuidadores(as) y NNA
[Observatorio Social, 2022]. Grafico de elaboracién propia. Muestra: 20859.

1.2. Motivacion

La motivacién principal de esta memoria surge del desarrollo de DialogApp, un proyecto
tecnoloégico concebido en el marco de la 322 Feria de Software de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria. DialogApp es una aplicacion moévil para el sistema operativo Android
disefada para facilitar la comunicacién bidireccional en tiempo real entre personas sordas y
oyentes a través de la traduccion de la LSCh.

Un componente esencial y critico para el éxito de DialogApp es el desarrollo de un médulo de
reconocimiento automatico de sefas. En particular, este trabajo se centra en el disefio de un
algoritmo capaz de interpretar el abecedario dactilolégico de la LSCh a partir de secuencias
de video, abarcando la totalidad de sus caracteres: [A, B, C,D, E, F, G, H, I, J, K, L, M, N, N,
O,P,Q,R,S, T,U,V, W, X, Y, Z]. La creacion de un dataset propio y la adaptacion de modelos
de Aprendizaje Automatico (Machine Learning) para su ejecucion eficiente en dispositivos
moviles representan los desafios técnicos que impulsan este trabajo.

La posibilidad de integrar una herramienta de traduccién directamente en un smartphone
permite democratizar el acceso a la tecnologia de asistencia, otorgando a las personas sor-
das una mayor independencia en sus gestiones diarias sin depender exclusivamente de la
disponibilidad presencial de un intérprete humano.
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1.3. Definicion del problema

El reconocimiento automatico de lenguas de sefas (Sign Language Recognition - SLR) cons-
tituye uno de los problemas mas complejos en el campo de la Vision Computacional y el
Procesamiento de Lenguaje Natural. A diferencia de otros sistemas de reconocimiento bio-
métrico o gestual simple, las lenguas de sefias involucran una multiplicidad de canales de
informacion simultaneos, incluyendo la posicion y configuracion de las manos, la orienta-
cion de las palmas, el movimiento de los brazos y las expresiones faciales.

La variabilidad es otro factor que afade complejidad al problema. Las sefias pueden variar
significativamente dependiendo de la fisonomia del usuario, la velocidad de ejecucién y las
condiciones ambientales como la iluminacién o el fondo de la imagen. Por lo tanto, el siste-
ma debe ser capaz de extraer caracteristicas robustas que sean invariantes a estos factores
externos, enfocandose estrictamente en la semantica del gesto.

En el contexto chileno, el desarrollo de soluciones tecnolégicas para la LSCh se enfrenta a
un obstaculo adicional: |a falta de recursos de datos abiertos. Si bien existen investigaciones
globales avanzadas para lenguas de sefias como la Americana (ASL), estos modelos no son di-
rectamente aplicables a la LSCh debido a las diferencias léxicas y gramaticales propias de ca-
da pais. Investigaciones nacionales recientes han explorado el uso de arquitecturas basadas
en Transformers para el reconocimiento aislado [Yanez y Aguilera, 2025], pero el enfoque en
dispositivos méviles sigue siendo una brecha tecnologica critica. En el &mbito local, trabajos
previos como el de Luis Benitez y Ricardo Catril [Benitez Andrade y Catril Carrillo, 2022] han
logrado avances significativos en el reconocimiento del alfabeto LSCh utilizando imagenes
estaticas, demostrando la viabilidad técnica del uso de dispositivos méviles para esta tarea.

Sin embargo, el abecedario de la LSCh presenta un desafio que el procesamiento de image-
nes estaticas no puede resolver por si solo: la existencia de sefias dindmicas. Mientras que
sefas estaticas como la ‘A’ o la ‘L’ se definen por una postura fija de la mano, otras letras
requieren de un movimiento especifico para ser identificadas. Por ejemplo, las letras ‘N’ y ‘N’
comparten la misma configuracién manual, diferencidndose Gnicamente por el movimiento
lateral caracteristico de la ‘N’ (Figura @). Del mismo modo, letras como la ‘G, 'J, 'S’, X'y ‘Z’
poseen componentes dindmicos esenciales. Un sistema que solo analice fotogramas aisla-
dos seria inherentemente incapaz de distinguir entre estas clases, lo que hace imperativo el
uso de algoritmos que procesen video y capturen la dimensién temporal del movimiento.
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Figura 2: Letras dactilologicas para Ny N.
Fuente: Elaboracion propia.

Dada esta necesidad, esta memoria aborda la implementaciéon de un sistema que no solo
reconozca las formas de las manos, sino también su trayectoria en el tiempo, cubriendo el
alfabeto completo de la LSCh de la A a la Z. El enfoque en dispositivos Android responde a
la necesidad de crear una solucién portatil y accesible que pueda ser utilizada en cualquier
entorno, desde una consulta médica hasta un trdmite administrativo.

Finalmente, tras analizar la problematica, sus causas y su impacto en la comunidad sorda, se
presenta el diagrama de arbol del problema (Figura @).
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Problemas de privacidad

Efecto al incluir a terceros en
N conversaciones de
caracter personal
Altos gastos al tener que Dependencia de
contratar servicios de personas sordas a un
interpretacion intérprete oyente.
Problema Problemas de comunicacion entre personas sordas y
Central entornos oyentes

Poco conocimiento de
LSCh en personas
oyentes

Poca cantidad de
intérpretes certificados

Causas Poca preparacion de
servicios para recibir
personas sordas

Figura 3: Diagrama de arbol del Problema
Fuente: Elaboracién propia.

Asi, la implementacion de un sistema de reconocimiento de LSCh en dispositivos Android
responde a la necesidad urgente de facilitar la comunicacién entre personas sordas y oyentes
en Chile. Este proyecto empleara un dataset propio y algoritmos adaptados a Android para el
reconocimiento en tiempo real, maximizando la accesibilidad de la tecnologia y promoviendo
la inclusion.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Proponer y validar rigurosamente una arquitectura mejorada de reconocimiento del alfabe-
to dactilolégico de la LSCh para dispositivos Android, superando en precision y eficiencia al
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modelo original desarrollado en la Feria de Software.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Disefar una arquitectura de reconocimiento optimizada, mediante ingenieria de ca-
racteristicas y experimentacién arquitecténica, que supere al modelo original bajo
condiciones de evaluacién exigentes.

= Aplicar una metodologia de validacion estadistica robusta que permita comparar obje-
tivamente el desempeno de ambos modelos y sustentar la significancia de las mejoras
observadas.

m Optimizar y desplegar la arquitectura propuesta en dispositivos Android, evaluando
su desempeno en precisién, latencia y capacidad de operar en tiempo real frente al
modelo original.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

El presente capitulo expone las bases conceptuales, tedricas y tecnolégicas que sustentan la
presente investigacion. Se realiza un recorrido desde los fundamentos del aprendizaje auto-
matico hasta las arquitecturas de aprendizaje profundo especializadas en el procesamiento
de series temporales, concluyendo con las estrategias de optimizaciéon necesarias para el
despliegue de modelos de inteligencia artificial en dispositivos de borde.

2.1. Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El Aprendizaje Automéatico es una rama de la Inteligencia Artificial que se centra en el de-
sarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten a los sistemas computacionales
identificar patrones complejos y tomar decisiones basadas en datos, sin necesidad de ser
programados explicitamente para cada tarea especifica. Segun la definicion clasica de Tom
Mitchell (1997) [Mitchell, 1997], un programa de computadora aprende de una experiencia
E con respecto a alguna clase de tareas T’ y una medida de desempeno P, si su desempeino
en las tareas de T', medido por P, mejora progresivamente con la experiencia E.

En el contexto de esta memoria, el aprendizaje automatico permite que el sistema “entien-
da” la relacién geométrica entre los puntos de la mano y el significado lingliistico que estos
representan en la LSCh, generalizando este conocimiento a partir de ejemplos previos.

2.1.1. Aprendizaje Supervisado

Dentro del espectro del aprendizaje automatico, el aprendizaje supervisado es la modalidad
mas utilizada para tareas de clasificacion. En este enfoque, el modelo se entrena utilizando
un conjunto de datos previamente etiquetados por un experto humano. Cada instancia del
dataset de entrenamiento consiste en un par entrada-salida, donde la entrada son los datos
brutos (o caracteristicas procesadas) y la salida es la etiqueta o clase correcta.

El objetivo del proceso de entrenamiento es aprender una funcién de mapeo § = f(z) que
minimice una funcién de pérdida L(y, f(x)), es decir, la discrepancia entre las prediccio-
nes del modelo y las etiquetas reales. En el desarrollo de DialogApp, se emplea aprendizaje
supervisado al alimentar el modelo con secuencias de video de seifas donde se conoce de
antemano la letra del alfabeto dactilolégico correspondiente (de la A ala Z).
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2.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos computacionales inspirados en la estructura
y el funcionamiento biolégico del cerebro humano. Estas redes estan compuestas por una
gran cantidad de unidades de procesamiento interconectadas y organizadas en capas: una
capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida.

2.2.1. La Neurona Atrtificial y el Perceptrén

La unidad basica de procesamiento es la neurona artificial. Esta recibe multiples sefnales de
entrada (z;), cada una ponderada por un peso sinaptico (w;). Los pesos representan la im-
portancia o relevancia de cada entrada para la neurona. La suma ponderada de las entradas,
junto con un término de sesgo o bias (b), se somete a una funcion de activacion (f) para
generar la salida de la neurona. Matematicamente, este proceso se representa como:

y=17f Zwixi—l—b (1)
i=1

El aprendizaje en una red neuronal consiste en el ajuste iterativo de estos pesos y sesgos
mediante algoritmos de optimizacién (como el Descenso del Gradiente) y el método de Re-
tropropagaciéon (Backpropagation), con el fin de reducir el error global de la red.

2.2.2. Funciones de Activacion

Las funciones de activacion son componentes criticos que introducen no linealidad en el
modelo, permitiendo que la red neuronal aprenda y represente relaciones complejas que no
podrian ser capturadas por modelos lineales simples.

= RelU (Rectified Linear Unit): Definida matematicamente como:
f(z) = max(0, z) (2)

Es la funcién mas utilizada en las capas ocultas de las redes modernas debido a que
ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente y es computacional-
mente muy eficiente.

= Sigmoide: Definida como:
1
=
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Comprime cualquier valor real al rango (0, 1), lo que la hace util para representar pro-
babilidades o compuertas de activacién binaria. En las celdas LSTM y GRU se emplea
en las compuertas de olvido, entrada y salida, regulando qué proporcién de la infor-
macién fluye a través de la celda. Su principal limitacion es la saturacion: para valores
de x grandes en magnitud, el gradiente se aproxima a cero, dificultando el aprendizaje
en redes profundas.

= Tanh (Tangente Hiperbdlica): Definida como:

e — e 7
tanh(z) = ——— 4
(@)= 57— (@
Es una version reescalada de la Sigmoide que comprime la entrada al rango (—1,1) y
esta centrada en cero, lo que favorece una convergencia mas estable durante el en-
trenamiento. En las celdas LSTM y GRU se utiliza para generar el contenido candidato
del estado interno de la celda, mientras que las compuertas (basadas en Sigmoide)

determinan cuanto de ese contenido se conserva o descarta.

m Softmax: Se aplica exclusivamente en la capa de salida para problemas de clasificaciéon
multiclase. Transforma el vector de salida z en una distribucién de probabilidad:

0(2)i = —p—— (5)

23:1 e

donde cada valor representa la confianza del modelo para una clase especifica 1.

La Figura E] ilustra comparativamente las funciones RelLU, Sigmoide y Tanh; las dos ultimas
actilan como compuertas internas de las celdas LSTM y GRU.

Comparacién de Funciones de Activacién

5 ReLU: max(0, x)
= Sigmoid: 1/ (1 + exp(-x))
= Tanh: tanh(x)

Salida (f(x))

Entrada (x)

Figura 4: Funciones de activacién ReLU, Sigmoide y Tanh. ReLU se utiliza en las capas ocultas
del modelo; Sigmoide y Tanh actian como compuertas internas de las celdas LSTM y GRU.
Fuente: Elaboracion propia.
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2.2.3. Regularizacion mediante Dropout

El sobreajuste (overfitting) ocurre cuando un modelo memoriza los patrones especificos del
conjunto de entrenamiento sin generalizar a datos nuevos. Para mitigarlo, Srivastava et al.
[Srivastava et al., 2014] propusieron el Dropout: durante el entrenamiento, una fraccién p
de las neuronas de una capa se desactiva aleatoriamente en cada actualizacion de pesos,
forzando a la red a aprender representaciones distribuidas y redundantes. En inferencia, to-
das las neuronas permanecen activas y sus salidas se escalan por (1 — p) para mantener la
magnitud esperada. En el modelo propuesto se aplica Dropout con p = 0,2 tras las capas
convolucionales y con p = 0,3 entre las capas densas finales.

2.3. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales estan disefiadas especificamente para procesar datos
con una estructura de cuadricula, como las imagenes. Su arquitectura se basa en la aplicacion
de filtros o nucleos (kernels) que realizan operaciones de convolucion sobre la entrada para
detectar patrones jerarquicos.

En las primeras capas, las CNN detectan caracteristicas simples como bordes y orientacio-
nes. A medida que se profundiza en la red, estas caracteristicas se combinan para recono-
cer patrones mas abstractos como formas, texturas y finalmente objetos complejos (como
una mano o un rostro). En esta investigacion, las CNN tienen presencia tanto directa como
indirecta. De forma directa, el modelo propuesto emplea capas convolucionales unidimen-
sionales (Conv1D) como extractor de rasgos temporales, tal como se detalla a continuacion.
De forma indirecta, el framework MediaPipe utiliza arquitecturas convolucionales altamen-
te optimizadas (como BlazePalm) para realizar la deteccidn inicial de la mano en el flujo de
video con una latencia minima.

2.3.1. Convolucién Unidimensional (ConviD) para Series Temporales

Mientras que las capas Conv2D operan sobre cuadriculas bidimensionales de pixeles, las ca-
pas ConviD aplican filtros deslizantes a lo largo de un Unico eje temporal. Dado un tensor
de entrada de dimensién (7', F') —donde T' es el nimero de pasos temporales y F' el nu-
mero de caracteristicas por paso—, un filtro de tamafo de kernel k£ opera sobre ventanas
de k fotogramas consecutivos para detectar patrones locales en la secuencia. El apilamien-
to de dos capas Convi1D permite aprender una jerarquia de rasgos: la primera capa detecta
micro-gestos (cambios de posicidn entre fotogramas adyacentes), mientras que la segunda
combina estos rasgos para capturar transiciones de mayor duracion. En el modelo propuesto
se emplean dos capas Convi1D de 64 filtros con kernel de tamafo 5 y padding same, confi-
guracion que preserva la dimension temporal para su posterior procesamiento por las capas
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recurrentes.

2.4. Procesamiento de Series Temporales y Secuencias

A diferencia de la clasificacion de imagenes estaticas, donde el analisis de un solo fotograma
es suficiente, el reconocimiento de gestos dindmicos en lengua de sefas requiere el mode-
lado de la dimensién temporal. El significado de una letra como la ‘Z’ no reside en una sola
posicién de la mano, sino en la trayectoria que esta describe a lo largo de una secuencia de
fotogramas.

2.4.1. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las RNN son una familia de redes disefiadas para trabajar con datos secuenciales. A diferencia
de las redes feed-forward tradicionales, las RNN poseen conexiones ciclicas que les permiten
mantener un “estado oculto” o memoria interna (h;). Este estado se actualiza en cada paso
de tiempo, permitiendo que la informacion de eventos pasados influya en el procesamiento
de la entrada actual.

Sin embargo, las RNN estandar presentan una limitacién teérica importante conocida como
el problema del desvanecimiento del gradiente (Vanishing Gradient), documentado formal-
mente por Bengio et al. (1994) [Bengio et al., 1994]. Esto ocurre cuando las senales de error
se vuelven extremadamente pequefas al propagarse hacia atras en el tiempo, impidiendo
gue la red aprenda dependencias a largo plazo entre elementos distantes de la secuencia.

2.4.2. Long Short-Term Memory (LSTM)

Las LSTM, introducidas por Hochreiter y Schmidhuber [Hochreiter y Schmidhuber, 1997], re-
suelven el desvanecimiento del gradiente mediante un estado de celda C; protegido por tres
compuertas aprendibles: la compuerta de olvido f;, que decide qué informacién descartar
del estado anterior; la compuerta de entrada i;, que regula qué informacién nueva incor-
porar al estado de celda; y la compuerta de salida o;, que controla qué parte del estado de
celda se expone como salida h;. Internamente, estas compuertas utilizan la funcién Sigmoi-
de —que acota su salida a (0, 1) para actuar como valvula de paso— y la funcién Tanh —que
acota el estado de celda a (—1, 1) para regular su magnitud—. Gracias a este mecanismo
el gradiente puede fluir sin atenuarse a través de muchos pasos temporales, permitiendo
aprender dependencias a largo plazo. El modelo original de DialogApp emplea cuatro capas
LSTM apiladas (128, 64, 64 y 64 unidades) como codificador temporal.
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2.4.3. Gated Recurrent Units (GRU)

Para solventar las limitaciones de las RNN basicas, se desarrollaron arquitecturas basadas en
mecanismos de compuertas, siendo las mas destacadas las Long Short-Term Memory (LSTM)
y las Gated Recurrent Units (GRU).

Las GRU, introducidas por Cho et al. (2014) [Cho et al., 2014], simplifican la arquitectura de
las LSTM al combinar las compuertas de olvido y entrada en una Unica “compuerta de ac-
tualizacién”. Esta reduccion en la complejidad estructural se traduce en un menor niimero
de parametros (entre un 30 % y 40 % menos que una LSTM estandar), lo que resulta en un
entrenamiento mas rapido y, crucialmente para este proyecto, en una inferencia mucho mas
eficiente en dispositivos moviles con recursos limitados, tal como se demuestra en estudios
comparativos de reconocimiento de seias [2023].

2.4.4. Redes Recurrentes Bidireccionales

Las arquitecturas recurrentes estandar procesan la secuencia en un Unico sentido temporal,
por lo que el estado oculto h; solo puede incorporar contexto pasado. Las redes bidirecciona-
les [Schuster y Paliwal, 1997] extienden este esquema ejecutando dos instancias del modelo
recurrente en paralelo: una en sentido directo (fotograma 1 — T') y otra en sentido inverso
(fotograma 1" — 1). Las representaciones de ambas pasadas se concatenan en cada paso
temporal, permitiendo que la red acceda simultdneamente al contexto pasado y futuro. Esta
capacidad es especialmente relevante para sefas dindmicas cuyo inicio y fin comparten la
misma configuracion manual —como la ‘)’ y la ‘Z’—, ya que la red puede resolver la ambi-
gliedad observando la trayectoria completa del movimiento antes de emitir su prediccién.
En el modelo propuesto se apilan dos capas GRU Bidireccionales de 64 unidades cada una.

2.4.5. Normalizacion por Capas (Layer Normalization)

Las técnicas de normalizacién estabilizan la distribucién de las activaciones durante el en-
trenamiento, acelerando la convergencia. La Normalizacion por Lotes (Batch Normalization)
[loffe y Szegedy, 2015] calcula estadisticas de normalizacion a lo largo de la dimensién de
lote. Sin embargo, cuando las secuencias se rellenan con ceros (zero-padding) para homo-
geneizar el tamano del lote, estos ceros contaminan las estadisticas de media y varianza,
distorsionando la normalizacién. La Layer Normalization [Ba et al., 2016] resuelve esto cal-
culando las estadisticas a lo largo de la dimension de caracteristicas de cada instancia de
forma completamente independiente del lote. Esto la hace especialmente adecuada para
secuencias de longitud variable con padding. En el modelo propuesto se aplica tras las capas
Conv1D; los experimentos de ablacidn confirman su superioridad sobre Batch Normalization
para esta tarea.
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2.5. Vision Computacional y Extraccion de Landmarks con MediaPipe

La visién computacional moderna ha pasado de procesar pixeles directamente a utilizar re-
presentaciones intermedias mas robustas. Para el reconocimiento de sefas, el uso de “es-
queletos” o puntos de referencia (landmarks) es una técnica superior al procesamiento de
imagenes en bruto.

MediaPipe Hands es un framework de cédigo abierto desarrollado por Google que permite
la percepcién de manos y dedos en tiempo real [Zhang et al., 2020]. Utiliza un pipeline que
consta de dos modelos trabajando en conjunto:

1. Detector de Palma (BlazePalm): Es un modelo de deteccion de objetos optimizado
para méviles que localiza la presencia de manos en la imagen y define una regién de
interés (Rol).

2. Modelo de Landmarks: Es una red neuronal que opera sobre la Rol para predecir las
coordenadas 3D de 21 puntos clave de la mano (nudillos, puntas de los dedos, mufie-
ca).

Este enfoque ofrece una gran ventaja: al trabajar con coordenadas geométricas en lugar de
pixeles, el sistema se vuelve intrinsecamente mas resistente a variaciones en la iluminacion,
el color de piel o fondos complejos, ya que el esqueleto de la mano mantiene su estructura
independientemente de estos factores.

2.6. Aumento de Datos (Data Augmentation)

El aumento de datos amplia artificialmente el conjunto de entrenamiento mediante trans-
formaciones aplicadas a las muestras existentes, exponiendo al modelo a mayor variabilidad
de ejecucion sin necesidad de recolectar nuevos datos. En este trabajo las transformaciones
se aplican directamente sobre las coordenadas tridimensionales de los landmarks —en lugar
de sobre pixeles—, lo que preserva las propiedades geométricas de los gestos. Se emplean
cuatro estrategias:

= Rotaciones espaciales (+-15°): Aplicacion de una matriz de rotacion aleatoria sobre los
ejes X e Y a toda la secuencia de landmarks, simulando las inclinaciones naturales del
smartphone durante el uso cotidiano.

= Inversion lateral (Flipping): Inversién del signo de la coordenada X de todos los land-
marks, generando la ejecuciéon especular de cada seia. Permite que el modelo reco-
nozca senas ejecutadas con ambas manos de manera ambidiestra.
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= Ruido gaussiano: Adicién de perturbaciones aleatorias con desviacién estandar o =
0,005 sobre las coordenadas, simulando imprecisiones menores en la deteccién de
MediaPipe causadas por desenfoque de movimiento o iluminacién subéptima.

= Mixup intra-clase: Muestras sintéticas generadas interpolando linealmente pares de
secuencias de la misma clase con factor A ~ Beta(0,2, 0,2): Z = Az; + (1 — \)z;
[Zhang et al., 2018]. Esta técnica suaviza las fronteras de decision del clasificador, pe-
nalizando predicciones excesivamente confiadas. Los experimentos de ablacién mues-
tran que el beneficio del mixup emerge en sinergia con las transformaciones geomé-
tricas, no de forma aislada.

2.7. Protocolos de Validacion en Reconocimiento de Senas

La eleccién del protocolo de validacién determina si las métricas reportadas reflejan la capa-
cidad real de generalizacion del sistema o una sobreestimacién derivada de la configuracion
experimental.

2.7.1. Validacién Intra-Signer con StratifiedGroupKFold

En el protocolo intra-signer, los conjuntos de entrenamiento y prueba provienen de los mis-
mos participantes. La StratifiedGroupKFold es una variante de la validacién cruzada que ga-
rantiza, adicionalmente, que ninguna variante aumentada de un mismo video original apa-
rezca en particiones distintas, evitando la filtracion de informacion (data leakage) entre en-
trenamiento y prueba cuando se aplican técnicas de augmentation. Las métricas bajo este
protocolo miden la robustez del modelo ante nuevas ejecuciones de usuarios ya conocidos,
no su generalizacién a personas nuevas.

2.7.2. Validacién Cross-Signer

En el protocolo cross-signer, el conjunto de prueba estd compuesto integramente por gra-
baciones de un signer no presente en el entrenamiento. Este es el escenario mas exigente
y el Unico que estima la verdadera capacidad de generalizacion inter-persona del sistema.
La brecha entre el desempeno intra-signer y cross-signer es un fenédmeno documentado en
reconocimiento de sefas [Pigou et al., 2016]: el estilo individual de ejecucion introduce va-
riabilidad significativa entre personas, y el modelo debe aprender a ignorar estas particula-
ridades. En este trabajo la métrica cross-signer se adopta como la estimaciéon honesta del
desempeno en produccién.
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2.8. Desarrollo Hibrido y Frameworks de Aplicaciones Moéviles

El despliegue de soluciones de inteligencia artificial en dispositivos moviles requiere una in-
tegracion profunda con el sistema operativo y el hardware de la cAmara.

2.8.1. React Native

DialogApp se construye utilizando React Native [Meta Platforms, Inc., 2015], un framework
de cbdigo abierto creado por Meta Platforms que permite desarrollar aplicaciones moéviles
nativas utilizando JavaScript y React. La principal ventaja de este enfoque es el desarrollo
multiplataforma con un Unico cédigo base. Sin embargo, para tareas de alto rendimiento
como el procesamiento de video frame a frame, el puente de JavaScript (JS Bridge) puede
introducir una latencia inaceptable.

2.8.2. Vision Cameray Frame Processors

Para superar las limitaciones del JS Bridge, se utiliza la libreria Vision Camera. Esta herra-
mienta introduce el concepto de Frame Processors, que son funciones escritas en lenguajes
nativos (como Kotlin o C++) que se ejecutan directamente en el hilo de la cAmara. Esto per-
mite que el procesamiento de cada fotograma, incluyendo la extraccién de landmarks y la
inferencia de la red neuronal, ocurra de manera inmediata y sin blogueos en la interfaz de
usuario.

2.9. Optimizacion y Despliegue en el Borde (Edge Al)

El concepto de Edge Al se refiere a la ejecucion de algoritmos de inteligencia artificial direc-
tamente en el dispositivo local (en este caso, un smartphone Android), en lugar de enviarlos
aun servidor en la nube. Esto ofrece ventajas criticas en términos de privacidad de datos, re-
duccion de costos de infraestructura y, sobre todo, una latencia minima indispensable para
una traduccion fluida.

Para lograr esto, se utiliza TensorFlow Lite (TFLite) [2016], un framework de inferencia op-
timizado para hardware movil. TFLite permite convertir modelos complejos a un formato
binario ligero y emplear técnicas como la cuantizacion (reducir la precision de los pesos de
32 bits a 16 u 8 bits) y el uso de delegados de hardware (GPU o DSP) para acelerar los calcu-
los matematicos, permitiendo que modelos de Deep Learning se ejecuten en tiempo real sin
agotar excesivamente la bateria del dispositivo.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

La solucion propuesta para el reconocimiento de la Lengua de Senas Chilena (LSCh) se fun-
damenta en un paradigma de procesamiento hibrido que combina la extraccién de carac-
teristicas geométricas de alto nivel con el modelado temporal mediante redes neuronales
recurrentes. El sistema evita el procesamiento directo de pixeles para centrarse en la cine-
matica de las manos, lo que garantiza eficiencia y robustez en dispositivos moéviles.

El desarrollo de la solucion integral para DialogApp se estructuré en tres fases metodoldgicas
fundamentales, las cuales se detallan a continuacion:

1. Fase de Datos: Creacion, procesamiento y validacion de un dataset de LSCh en formato
de video.

2. Fase de Modelado: Diseno, entrenamiento y evaluacion de una arquitectura de Deep
Learning optimizada para secuencias temporales.

3. Fase de Despliegue: Implementacién, optimizacién e integracién del motor de infe-
rencia en el entorno Android.

3.1. Creacion del Dataset de LSCh en Video

La piedra angular de cualquier sistema de Aprendizaje Automatico es la calidad y representa-
tividad de sus datos. Al inicio de esta investigacién, se constaté la inexistencia de un corpus
de video publico y estandarizado para la LSCh. Si bien se contaba con el trabajo previo de
Benitez y Catril [Benitez Andrade y Catril Carrillo, 2022], este consistia en un dataset de ima-
genes estaticas, insuficiente para el modelado de sefias dinamicas.

3.1.1. Protocolo de Captura y Participantes

Para solventar esta carencia, se disené un protocolo de captura controlado pero represen-
tativo del uso real de un smartphone. El objetivo se fijé en la recoleccidon de las 27 letras del
alfabeto dactilolégico de la LSCh: [A, B, C, D, E,F, G, H, I, J,K,L,M,N, N, O,P,Q,R,S, T, U, V,
W, X, Y, Z].

Se conto con la participacion de siete estudiantes voluntarios de la Universidad Técnica Fe-
derico Santa Maria, quienes realizaron las sefias siguiendo las definiciones del diccionario
oficial de LSCh de Juego Educa [Juego Educa, 2025]. Las capturas se realizaron utilizando la
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camara frontal de dos dispositivos de gama media y alta (Samsung Galaxy A54 y Samsung
Galaxy S20FE) para asegurar variabilidad en los sensores 6pticos y resoluciones. Los videos
se grabaron en formato vertical (9:16), a una resoluciéon de 1080p y una tasa constante de
30 fotogramas por segundo (FPS).

Cada participante realizé multiples repeticiones de cada letra, introduciendo variaciones na-
turales en la velocidad de ejecucion, la inclinacion de la mano y ligeros desplazamientos res-
pecto al centro de la cAmara. En total, se recolectaron 50 videos por cada seia, consolidando
un dataset inicial de 1.350 clips de video, cada uno con una duracion exacta de 1 segundo.
Esta recoleccién se realiz6 durante el desarrollo del proyecto original de feria de software
gue dio origen a DialogApp, por lo que la distribucion de videos entre los siete participantes
no es uniforme.

3.1.2. Validacién y Curaciéon de Datos

No todos los videos grabados fueron aptos para el entrenamiento. Se implementé un proceso
de curacién semiautomatizado utilizando el modelo de extraccién de puntos de referencia
de MediaPipe. Cada video fue procesado para verificar que:

= La mano estuviera visible y fuera detectada correctamente en al menos el 90 % de los
fotogramas.

= No existieran oclusiones severas o falsos positivos (deteccion de rostros u otros objetos
COMO mManos).

= La ejecucion de la sefa fuera fiel a la norma lingtiistica.

Tras una inspeccién manual de los resultados de la deteccién, se descartaron los videos de-
ficientes, asegurando que el modelo se entrenara Unicamente con datos de alta fidelidad
geométrica. La Figura E muestra muestras representativas del dataset resultante.
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Figura 5: Muestras representativas del dataset creado. (A) Fotograma de la ejecucion de la
sefa ‘D’. (B) Fotograma de la sefia ‘F.

3.1.3. Conjunto Held-Out de Evaluacién Cross-Signer

Para estimar el desempeno real del sistema frente a usuarios no vistos durante el entre-
namiento, se construyd especificamente para esta memoria un conjunto de evaluacion in-
dependiente, recolectado con posterioridad al dataset de entrenamiento, con una persona
externa al grupo de participantes original. Este signer adicional no es hablante de LSCh; eje-
cutd cada sena siguiendo una referencia visual del diccionario oficial, replicando el escenario
de un usuario oyente que aprende a utilizar la aplicacion sin formacién previa en lengua de
sefas.

Las condiciones de captura fueron deliberadamente distintas a las del dataset de entrena-
miento: se utilizé un dispositivo diferente y un entorno fisico distinto, introduciendo varia-
bilidad en las caracteristicas 6pticas de la cAmara y en las condiciones de iluminacion. Esta
eleccién refuerza la validez externa de la evaluacion, al desacoplar el desempeno del modelo
de las particularidades del hardware y el entorno utilizados durante la recoleccién de datos
de entrenamiento.
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El conjunto resultante comprende 135 clips (27 clases x 5 videos por clase), con distribucion
uniforme entre clases, grabados bajo el mismo protocolo temporal (1 segundo a 30 FPS).
Ningun video de este conjunto ni ninguna de sus variantes aumentadas se utilizd en ninguna
fase del entrenamiento. Este conjunto held-out es la Gnica fuente de la métrica cross-signer
reportada a lo largo de este trabajo, y constituye la estimaciéon honesta del desempeno del
sistema en produccion.

3.2. Diseno y Entrenamiento del Modelo Predictivo

El nicleo del sistema de reconocimiento es un modelo de Deep Learning capaz de clasificar
secuencias temporales de landmarks. Para justificar cada decision de disefio, esta seccién
presenta primero el modelo de referencia (el sistema original de DialogApp) y sus limita-
ciones técnicas, y luego el disefio propuesto (V1), que introduce cambios en tres ejes: la
ingenieria de caracteristicas (Seccion ), las estrategias de augmentation (Seccion )
y la arquitectura de la red neuronal (Seccién ). La Tabla E] sintetiza estas diferencias.

Ambos modelos se entrenan sobre el mismo dataset base y se evalGan bajo el mismo proto-
colo held-out cross-signer (Seccién B.1.9), lo que aisla el efecto de las decisiones de disefio
del efecto de los datos.

3.2.1. Modelo de Referencia: Sistema Original de DialogApp

El punto de partida de esta memoria es el médulo de reconocimiento implementado durante
el desarrollo de DialogApp en la 32? Feria de Software de la Universidad Técnica Federico
Santa Maria. Su analisis permite identificar las limitaciones técnicas que motivan el disefo
de la arquitectura propuesta.

El modelo original consiste en una pila de cuatro capas LSTM (Long Short-Term Memory)
apiladas, seguidas de tres capas densas de reduccién progresiva:

1. Enmascaramiento: Una capa Masking que ignora los fotogramas rellenados con ceros
al homogeneizar las secuencias para el procesamiento en lotes.

2. CapasLSTM: Cuatro capas apiladas de 128, 64, 64 y 64 unidades respectivamente. Solo
la ultima capa no retorna la secuencia completa, actuando como cuello de botella que
condensa la informacién temporal en un Unico vector de estado.

3. Capas Densas: Tres capas de 64, 32 y 16 neuronas con activacién RelU, seguidas de
una capa de salida Softmax de 27 neuronas correspondientes a las letras del alfabeto
dactilolégico.
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La arquitectura completa se ilustra en la Figura B
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Figura 6: Arquitectura del modelo original de DialogApp. Cuatro capas LSTM apiladas actian
como codificador temporal, seguidas de tres capas densas de reduccion progresiva.

El vector de entrada utiliza 210 caracteristicas por fotograma, construido para los 42 puntos
de referencia de MediaPipe de la siguiente manera:

= Coordenadas métricas (126 valores): Los componentes (z,y,z) de los
world_landmarks de MediaPipe, expresados en metros con origen en el centro
geométrico de la mano.
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= Deltas de imagen (84 valores): Las diferencias entre fotogramas consecutivos de las
coordenadas de imagen normalizadas al encuadre, (AZ;y,g, AYimg), Para los mismos
42 puntos. Estas diferencias buscan codificar la velocidad de movimiento de cada pun-
to de referencia.

Los deltas (Az;y,g, AYimg) introducen una inconsistencia en la representaciéon: mientras las
coordenadas métricas son invariantes a la distancia a la camara, los deltas de imagen estan
normalizados al tamafo del encuadre en pixeles. El mismo gesto fisico produce valores de
delta distintos dependiendo de la distancia de la mano al lente, lo que obliga al modelo a
aprender a compensar implicitamente esta variabilidad desde los datos. La propuesta des-
crita en los apartados siguientes reemplaza los deltas de imagen por distancias inter-digitales
calculadas directamente sobre las coordenadas métricas, manteniendo una representacion
puramente métrica en las 156 dimensiones del vector de entrada.

3.2.2. Ingenieria de Caracteristicas

A partir de este punto se describe el disefio de la propuesta V1. La ingenieria de caracteristi-
cas busca transformar los puntos de referencia entregados por MediaPipe en una represen-
tacién matematica que facilite el aprendizaje del modelo, reemplazando el esquema de 210
features del modelo original (Seccién ) por una representacién puramente métrica de
156 dimensiones.

A diferencia de los landmarks de imagen normalizados al tamafo del encuadre, los
world_landmarks entregados por MediaPipe Hands son coordenadas tridimensionales mé-
tricas (en metros), intrinsecamente invariantes a la posicion y distancia de la mano respecto
alacamara. Adicionalmente, el pipeline de extraccion aplica una normalizacion de referencia
restando el landmark de mufeca (F;) a todos los puntos del fotograma, lo que fija la muiie-
ca en el origen y elimina traslaciones residuales entre signers. Esta es la Gnica normalizacién
requerida: no se aplica escalado ni alineacién adicional.

Ingenieria de Forma (Distancias Estructurales): Para reforzar la distincion entre sefias con
morfologia similar, como la ‘C’ y la ‘O’, se incorporan caracteristicas de distancia euclidiana
entre puntos clave. Se seleccionan las puntas de los cinco dedos T = { Py, P, P2, Pis, Pao}
para calcular:

= Distancias Inter-digitales: Las 10 combinaciones posibles de distancias entre las pun-
tas de los dedos ((g) = 10). Esto permite al modelo identificar el grado de apertura o
cierre de la mano.

= Distancias Punta-Muiieca: La distancia de cada una de las 5 puntas respecto al punto
de la muneca (), capturando la extension longitudinal de los dedos.
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Estas 15 distancias por mano (30 en total para el sistema bimanual) se computan directamen-
te sobre las coordenadas métricas, sin normalizacion adicional. La Figura B ilustra el proceso
completo de extraccién.

MediaPipe World
Landmarks
(42 pts x 3 co-
ord, métrico)

I

Calculo de Forma
(Distancias Inter-digitales)

l

Vector de Entrada
(34 frames x 156 feats)

Figura 7: Detalle del proceso optimizado de extraccién de caracteristicas para la entrada del
modelo.

El vector de entrada resultante para cada fotograma agrupa 156 dimensiones, representando
un sistema bimanual estructurado en: coordenadas 3D métricas crudas (126, correspondien-
tes a 21 puntos x 3 ejes x 2 manos) y distancias de estructura fisica (30). Los experimentos
de ablacién descritos en el Capitulo 4 confirmaron que esta combinacion ofrece el mejor
equilibrio entre precision y estabilidad de entrenamiento.

3.2.3. Estrategias de Augmentation para Robustez

El modelo original de DialogApp (Seccion ) no incorporaba ninguna estrategia de aug-
mentation. Para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo frente a variaciones que
no estaban presentes en el dataset original, se aplicaron técnicas de Data Augmentation
durante el entrenamiento. Dado que el modelo opera exclusivamente sobre coordenadas
tridimensionales, las transformaciones se aplicaron directamente en el espacio euclidiano:

= Rotaciones Espaciales: Aplicacion de rotaciones aleatorias de +-15° sobre los ejes X e
Y. Esto simula las inclinaciones naturales del smartphone cuando el usuario lo sostiene
con una sola mano, forzando al modelo a aprender la estructura intrinseca de la sefia
independientemente de su orientacién relativa a la caAmara.

» Ruido Gaussiano: Inyeccion de perturbaciones aleatorias (o = 0,005) en las coorde-
nadas de los landmarks. Esta técnica permite que el modelo sea tolerante a pequenas
imprecisiones en la deteccion de MediaPipe causadas por desenfoque de movimiento
o condiciones de iluminacién subdéptimas.
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= Inversion Lateral (Flipping): Se duplicé el dataset mediante la inversion de los land-
marks sobre el eje horizontal, permitiendo que el sistema reconozca senas ejecutadas
tanto con la mano derecha como con la izquierda de manera ambidiestra.

= Mixup Intra-clase: Se generaron muestras sintéticas interpolando linealmente pares
de secuencias de la misma clase con factor A ~ Beta(0,2, 0,2). Esta técnica suaviza
las fronteras de decisién del modelo, penalizando predicciones excesivamente confia-
das. Los experimentos de ablacion (véase Figura [14 en el Capitulo 4) muestran que el
mixup aplicado de forma aislada no mejora el desempefo; sin embargo, combinado
con las rotaciones espaciales y el ruido gaussiano constituye la estrategia con mayor
accuracy y menor varianza entre folds, lo que indica una mejora en la estabilidad del
entrenamiento.

3.2.4. Arquitectura de la Red Neuronal

Se implementd una arquitectura de aprendizaje profundo disenada especificamente para el
procesamiento eficiente de secuencias temporales en dispositivos moviles, reemplazando la
pila de cuatro capas LSTM del modelo original (Seccién ) por un blogue convolucional-
recurrente. El modelo combina capas convolucionales para la extraccién de rasgos locales y
capas recurrentes para el modelado de la dindmica global del gesto.

La configuracion final del modelo consiste en:

1. Capa de Entrada: Recibe tensores de dimension (34, 156), correspondientes a los 34
fotogramas de la captura y las 156 caracteristicas extraidas (coordenadas métricas y
distancias estructurales).

2. Capas Convi1D: Dos capas convolucionales de 64 filtros con kernel de tamafio 5 y pad-
ding same. Actllan como extractor de rasgos espacio-temporales de bajo nivel: el ker-
nel de tamano 5 captura dependencias temporales locales mas amplias que un kernel
de tamano 3, y el apilamiento de dos capas permite extraer jerarquias de patrones
—micro-gestos en la primera capa, transiciones mas largas en la segunda— antes de
procesar la secuencia con las capas recurrentes. Esta configuraciéon fue validada empi-
ricamente, obteniendo una mejora de 42,8 pp respecto a la variante de una sola capa
con kernel de tamafio 3.

3. Layer Normalization: Esta técnica se aplica después de la convolucion para estabilizar
la distribucion de las activaciones. A diferencia de la Batch Normalization, normaliza
a lo largo de la dimensién de caracteristicas de cada instancia de forma independien-
te, lo que la hace especialmente adecuada para secuencias de longitud variable: las
estadisticas de normalizacién no se ven afectadas por los ceros de relleno (padding)
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introducidos al homogeneizar las secuencias para el procesamiento en lotes. Los ex-
perimentos de ablacién confirman su superioridad sobre la Batch Normalization para
esta tarea.

4. Capas GRU Bidireccionales: Se apilaron dos capas de unidades GRU (Gated Recurrent
Unit) de 64 unidades cada una. Se seleccionaron unidades GRU en lugar de LSTM de-
bido a su arquitectura interna mas simplificada, lo que se traduce en un menor nu-
mero de parametros y una reduccion significativa en la latencia de inferencia, factor
critico para la ejecucién en tiempo real en dispositivos moéviles. La naturaleza bidirec-
cional permite que la red tenga acceso tanto al contexto pasado como al futuro de
la secuencia, lo cual es fundamental para distinguir letras que comparten el inicio del
movimiento pero difieren en su finalizacién.

5. Capas Densas (Fully Connected): Dos capas de 128 y 64 neuronas con activacion Re-
LU, encargadas de realizar la combinacién no lineal de las caracteristicas temporales
extraidas. Se aplicaron capas de Dropout [Srivastava et al., 2014] de 0,2 y 0,3 para re-
ducir el riesgo de sobreajuste, silenciando aleatoriamente una fraccion de las neuronas
durante el entrenamiento.

6. Capa de Salida: Una capa densa con activacién Softmax de 27 neuronas, proporcio-
nando la distribucién de probabilidad sobre las 27 clases del alfabeto LSCh.

La arquitectura completa del modelo propuesto se detalla en la Figura E
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Entrada: Secuencia Temporal
(34 frames x 156 features)

Conv1D (64 filtros, kernel=5, ReLU)

l

Conv1D (64 filtros, kernel=5, ReLU)

l

Layer Normalization

l

Dropout (0,2)

[ ]
[ ]
[ ]
E J
l

{ Bidireccional GRU (64 unidades) }
[ ]
[ ]
E J
[ ]

(return_sequences=True)

l

Bidireccional GRU (64 unidades)

l

Densa (128 neuronas, RelLU)

l

Dropout (0,3)

l

Densa (64 neuronas, RelLU)

l

\ Salida: Softmax (27 clases) \

Figura 8: Arquitectura detallada del modelo V1 (Manos) para el reconocimiento de la dacti-
lologia LSCh.

La Tabla ﬁ] sintetiza las diferencias de disefio entre el modelo original de DialogApp vy la pro-
puesta V1 descritas en esta seccién. Los resultados de desemperio derivados de estas deci-
siones arquitectonicas se presentan y analizan en el Capitulo 4.
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Aspecto Original V1 (Propuesta)

Capa frontal — 2xConv1D (64 filtros, kernel=5)
Celda recurrente LSTM x 4 apiladas BiGRU x 2 bidireccionales
Features por fotograma | 210 (coords + deltas de imagen) | 156 (coords + distancias inter-digitales)
Data Augmentation No Si (espejado + rot. =15° + mixup)

Tabla 1: Comparativa de decisiones de disefio entre el modelo original de DialogApp vy la
propuesta V1.

Estas decisiones de diseno se traducen en una ventaja de desempeno que se cuantifica en el
Capitulo 4: la Propuesta V1 supera al modelo Original en generalizacion cross-signer (Tabla E)
y en latencia de inferencia TFLite (Tabla E).

3.3. Implementacion y Optimizaciéon en Android

El mayor desafio técnico de la memoria consistié en trasladar el modelo de un entorno de
investigacion (Python) a un entorno de producciéon movil (Android) que garantizara una res-
puesta inmediata. Esta infraestructura de inferencia se utiliza para desplegar y medir ambos
modelos (Original y V1) bajo idénticas condiciones de hardware, permitiendo una compara-
cion de latencia justa en dispositivo (Tabla E).

3.3.1. Infraestructura de Inferencia Nativa y Aceleraciéon por Hardware

Para lograr una latencia minima, se desarrollé un Frame Processor Plugin utilizando Kotlin y
la libreria Vision Camera V4. Para maximizar el rendimiento, se implementaron dos estrate-
gias de optimizacion criticas:

m Aceleracién por GPU en deteccion de landmarks: MediaPipe HandLandmarker opera
con el delegate GPU (OpenGL ES) de forma automatica, reduciendo la latencia de de-
teccion. El motor de inferencia TFLite del clasificador recurrente (GRU bidireccional)
ejecuta en CPU, ya que las operaciones LSTM/GRU no estan soportadas por el GpuDe-
legate de TFLite; la aceleracion del clasificador queda como trabajo futuro mediante
conversion a arquitecturas Convi1D o Transformer compatibles con GPU [Group, 2023].

= Throttling del Bridge de comunicacion: Para evitar la saturacion del puente (bridge)
entre el cdédigo nativo y React Native, se implementé una logica de filtrado que solo
emite eventos de presencia de mano cuando ocurre un cambio de estado detectable,
liberando recursos para el renderizado de la interfaz de usuario.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

En el presente capitulo se exponen y analizan los resultados obtenidos tras la ejecuciéon de
la fase de entrenamiento del modelo V1. La validacién se aborda mediante una evaluacién
estadistica rigurosa, analizando el impacto de las decisiones de disefo arquitecténico y de
ingenieria de caracteristicas.

Las diferencias de disefio entre el modelo original de DialogApp y la propuesta V1 se resu-
men en la Tabla E] del Capitulo 3. A continuacioén se presentan y analizan los resultados de
desempeno derivados de dichas decisiones.

4.1. Metodologia de Validacion: Intra-Signer vs. Cross-Signer

Para garantizar la integridad cientifica de los resultados y evaluar la capacidad de generali-
zacién real del sistema, se implementaron dos esquemas de validacion:

1. Validacion por Instancia de Video (Split Riguroso Intra-Signer): Se implementé un
protocolo donde la segregacion se realiza estrictamente sobre los videos originales:
si un video se asigna a testeo, ninguna de sus variantes (aumentadas, rotadas o es-
pejadas) puede formar parte del entrenamiento. Bajo este esquema, el modelo V1
alcanza un 98,89 % de accuracy (detalle en la Tabla @). Es importante precisar que este
protocolo separa instancias de video pero no signers: las mismas personas que graba-
ron los videos de entrenamiento aparecen también en el conjunto de prueba, por lo
gue esta cifra mide la robustez del modelo V1 ante nuevas ejecuciones de usuarios ya
conocidos.

2. Validacion Cross-Signer (Generalizacion a Usuarios Nuevos): Para estimar el desem-
peno que un usuario nuevo experimentara realmente, se reservé un conjunto held-out
grabado integramente por un signer que no participa en el entrenamiento. Este es el
escenario mas exigente y el Unico que mide verdadera generalizacién inter-persona.
Bajo este protocolo el modelo V1 alcanza un 85,3 % + 2,6 % de accuracy (media sobre
20 semillas).

La distincion entre ambos protocolos es metodolégicamente relevante: como se detalla en
la seccion siguiente, el desempefio intra-signer (98,89 %, Tabla @) es sustancialmente mayor
que el cross-signer (85,3 %), un fendbmeno esperado y bien documentado en reconocimien-
to de senas, donde el estilo individual de ejecucion introduce variabilidad significativa entre
personas. El valor cross-signer del 85,3 % es la estimacién honesta del desempefio en pro-
duccién y se adopta como cifra de referencia del sistema.
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4.2. Comparativa con el Modelo de Referencia

Para cuantificar el avance respecto al sistema original de DialogApp, se evaluaron tres confi-
guraciones bajo el mismo protocolo de validacién intra-signer: split 80/20 estratificado por
instancia de video (seed=42), que garantiza que ninguna variante aumentada de un video
original se filtre entre los conjuntos de entrenamiento y prueba:

1. Original: El modelo de la feria, entrenado sin augmentation.

2. Original+Aug: El mismo modelo original entrenado con las técnicas de augmentation
de V1 (espejado, rotacion +15° y mixup intra-clase), para aislar el efecto de la arqui-
tectura del efecto de los datos.

3. Propuesta Actual (V1): La arquitectura ConviD-GRU Bidireccional con ingenieria de
caracteristicas métrica, entrenada con las técnicas completas de Data Augmentation
(espejado, rotacion £15° y mixup intra-clase).

Modelo Accuracy | F1-Score | Latencia (ms)
Original 0.9407 0.9396 89.3
Original + Augmentation | 0.9519 0.9522 62.5
Propuesta Actual (V1) 0.9889 0.9889 58.3

Tabla 2: Comparativa de accuracy, F1-Score y latencia de inferencia bajo protocolo de valida-
cion intra-signer (split 80/20 estratificado por instancia de video, seed=42; signers comparti-
dos entre train y test). Las latencias son de inferencia: media sobre 50 inferencias consecuti-
vas de una Unica instancia de video (batch = 1, secuencia completa de hasta 34 frames) tras
5 corridas de calentamiento descartadas, medida con model.predict () sobre el modelo
Keras/TF (no TFLite) en CPU, entorno de entrenamiento Python — no equivale al pipeline
Android reportado en la Seccion @

Los resultados de la Tabla @ revelan un avance simultaneo en precision y eficiencia bajo eva-
luacién intra-signer. La Propuesta Actual (V1) supera al modelo Original en 4,82 puntos por-
centuales de accuracy con una latencia de inferencia inferior en el entorno de ejecucion
Python.

Para cuantificar la generalizacion a usuarios nuevos se replicé la comparativa bajo valida-
cién cross-signer pareada: los tres modelos se entrenaron con el mismo split fijo (85 % en-
trenamiento / 15 % validacion interna, estratificado) repitiendo el proceso con 20 semillas
distintas que controlan la inicializacién de pesos y el augmentation, obteniendo asi 20 obser-
vaciones pareadas por modelo evaluadas sobre el signer held-out no visto en entrenamiento.
Los resultados se sintetizan en la Tabla @
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Modelo Accuracy cross-signer | F1-Score
Original 0,703 £ 0,041 0,674
Original + Augmentation 0,732 40,042 0,709
Propuesta Actual (V1) 0,853 4+ 0,026 0,839

Tabla 3: Comparativa cross-signer (generalizacion a un signer no visto en entrenamiento),
media + desviacion estandar sobre 20 semillas.

En generalizacién cross-signer la Propuesta V1 supera al modelo Original en 15,0 puntos
porcentuales y al Original con augmentation en 12,1 puntos porcentuales. Esta ventaja es
estadisticamente significativa: el test de Wilcoxon de rangos con signo sobre las 20 semillas
arroja p = 0,000043, con un intervalo de confianza bootstrap del 95 % para la diferencia de
[13,0 pp; 17,0 pp] —el intervalo no incluye el cero. La ventaja se mantiene en las 20 semillas
evaluadas (A minimo +4,4 pp, maximo +22,2 pp), y la Propuesta exhibe ademas menor va-
rianza (0,026 frente a 0,042), indicando un entrenamiento mas estable. Notese que la brecha
real cross-signer (+12,1 pp) es sustancialmente mayor que la brecha intra-signer (+4,8 pp): la
superioridad de la arquitectura propuesta emerge con mas fuerza precisamente en el esce-
nario de generalizacién a usuarios nuevos.
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Exactitud vs. Latencia — Benchmark Android
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Figura 9: Tradeoff exactitud vs. latencia en dispositivo real (Samsung Galaxy $23). Exactitud
medida como TFLite Android sobre conjunto held-out (135 clips, signer no visto, modelo
seed=42); latencia corresponde al pipeline completo Android (MediaPipe + preproceso + in-
ferencia TFLite). La Propuesta (V1) domina en ambas dimensiones: mayor exactitud (+9,6 pp)
y menor latencia (-4,0 ms).

La Figura B muestra que la Propuesta (V1) domina al modelo Original en ambas dimensiones
simultaneamente: logra una exactitud 9,6 puntos porcentuales superior (87,4 % vs. 77,8 %)
con una latencia de pipeline 4,0 ms menor (29,9 ms vs. 33,9 ms). Esta doble mejora refleja
que la arquitectura propuesta no incurre en el tradeoff tipico donde mayor capacidad implica
mayor costo computacional.

La Figura [10 muestra las curvas de convergencia del accuracy durante el entrenamiento. La
V1 alcanza su desempeno maximo en aproximadamente 25 épocas, frente a las mas de 50
requeridas por el modelo Original, con una brecha de generalizacién consistentemente me-
nor, lo que evidencia mayor estabilidad del proceso de aprendizaje.

Pagina 33 de 51



IMPLEMENTACION Y ADAPTACION DE UN ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS EN
VIDEOS PARA DISPOSITIVOS ANDROID, ENFOCADO EN LENGUA DE SENAS CHILENAS (LSCH): CASO DIALOGAPP

Comparacién Rigurosa — Convergencia de Accuracy

Original — Convergencia Accuracy Original+Aug — Convergencia Accuracy Propuesta Actual — Convergencia Accuracy

— Train
~=- Val (i

interno)

Accuracy

0 10 20 30 40 [ 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoca Epoca Epoca

Figura 10: Curvas de convergencia del accuracy de entrenamiento y validacién interna para
los tres modelos. La Propuesta Actual (V1) converge en aproximadamente la mitad de épocas
gue el modelo Original, con menor varianza en la curva de validacién.

4.3. Comparativa Arquitecténica: ConviD y Celda Recurrente

Se realizaron dos experimentos de benchmark independientes para validar las decisiones de
disefo arquitectonico: la eleccion de la capa convolucional frontal y la eleccién de la celda
recurrente. La ablacion de la capa convolucional emplea validacion StratifiedKFold (5 folds),
que garantiza que ninguna variante aumentada de un video original se filtre entre los plie-
gues de entrenamiento y validacién interna; la ablacién de la celda recurrente emplea un
protocolo de 10 semillas con StratifiedShuffleSplit (sin K-Fold). Ambos experimentos evalGan
el desempenio final sobre el mismo conjunto held-out cross-signer, independiente del parti-
cionado de entrenamiento.

4.3.1. Ablacién de la Capa Convolucional

La Figura ll:ll compara tres variantes de la capa frontal ConviD bajo el mismo protocolo de va-
lidacién cross-signer. La configuracion Stacked de 2 x Conv1D(64,5) supera al Baseline de una
sola capa con kernel de tamano 3 en +2,8 pp de accuracy, con una varianza notablemente
menor entre folds, lo que evidencia mayor estabilidad del entrenamiento. La variante dila-
tada (dilation rates 1+2) no supera a la apilada estandar, por lo que se descarta.
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100 V1 Convoluciones Dilatadas — Métricas Finales (media =+ std, 5 folds)
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Figura 11: Comparativa de variantes convolucionales bajo validacién cross-signer (Strati-
fiedKFold 5 folds). Baseline: Conv1D(64,3). Stacked: 2 x Conv1D(64,5) sin dilatacion. Dilated:
2xConvi1D(64,5) con dilation rates 1y 2.

4.3.2. Ablacion de la Celda Recurrente

Se validé la eleccién de la celda recurrente y la direccionalidad de las capas. Los resultados,
resumidos en la Tabla Ely visualizados en la Figura IE, validan la seleccion de la GRU Bidirec-
cional como celda recurrente de la arquitectura propuesta.

Arquitectura Accuracy F1-Score

GRU Bidireccional 0,806 + 0,042 | 0,790 + 0,045
LSTM Bidireccional 0,780 £ 0,045 | 0,757 £ 0,049
GRU Unidireccional | 0,779 + 0,031 | 0,758 4 0,035
LSTM Unidireccional | 0,742 4 0,059 | 0,715 4 0,071

Tabla 4: Comparativa de desempefo entre distintas configuraciones recurrentes para V1
(media + desviacion estandar, 10 seeds, evaluado sobre held-out cross-signer).
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100 V1 Arquitecturas — Métricas (10 seeds, held-out cross-signer)
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Figura 12: Comparativa de Accuracy y F1-Score entre distintas arquitecturas. La GRU Bidirec-
cional obtiene el mayor desempefio promedio sobre el conjunto held-out cross-signer.

La GRU Bidireccional obtuvo el mayor desempefio promedio (Accuracy 0,806 & 0,042), su-
perando a la LSTM Bidireccional (0,780 4+ 0,045) con una diferencia dentro del margen de
varianza. Su ventaja principal respecto a la LSTM radica en la menor cantidad de parame-
tros entrenables al prescindir de la compuerta de olvido, lo que favorece su exportacién a
TensorFlow Lite con menor huella de memoria.

4.4. Andlisis de Ablacion: Impacto de las Caracteristicas y la Normalizacion

4.4.1. Impacto de las Caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas (Feature Engineering) manual demostré ser mas efectiva que
el aprendizaje directo sobre coordenadas brutas. El impacto incremental de cada médulo,
evaluado bajo el protocolo de validacién cross-signer (StratifiedKFold, 5 folds, entrenado so-
bre el conjunto de entrenamiento y evaluado sobre el held-out de un signer no visto), se
detalla en la Figura @
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V1 Features — Métricas Finales (media + std, 5 folds)
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Figura 13: Impacto de la ingenieria de caracteristicas en el Accuracy y F1-Score, evaluado
sobre held-out cross-signer. La combinacion Raw + Geometria obtiene el mayor desempeno
promedio; agregar velocidad degrada el resultado en ambos casos.

La combinacion Raw + Geometria obtuvo el mayor desempeiio promedio (Accuracy 0,861 =+
0,018), superando a Raw solo (0,850 + 0,007) en +1,0 pp, y a las variantes que incorporan
velocidad (0,839 y 0,836). Agregar la velocidad (derivada temporal de la posicién) degrada el
desempeno en ambas variantes que la incluyen, lo que sugiere que introduce ruido de estilo
personal (rapidez de ejecucion) que no generaliza entre signers; por esta razon la arquitec-
tura final de la propuesta prescinde de la velocidad.

» Coordenadas World de MediaPipe: Los world_landmarks proveen invarianza de esca-
la y posicion respecto a la cdmara de forma intrinseca, al estar expresados en metros
con origen aproximado en el centro de la palma. Adicionalmente, el pipeline de ex-
traccion aplica una normalizacion de referencia: se resta el landmark de muneca ()
a todas las coordenadas, fijando la mufieca en el origen y haciendo la representacién
invariante a traslaciones residuales entre signers. Esta es la Gnica normalizacién re-
guerida.

= Estructura Fisica (Distancias): El calculo de las 30 distancias inter-digitales y punta-
muneca fue el componente de mayor impacto. Permitié al modelo resolver ambiglie-
dades en senas de morfologia similar (como ‘C’' y ‘O’) mediante informaciéon geomé-
trica explicita sobre el grado de apertura y extension de los dedos, tal como refleja la
mejora de accuracy sobre Raw solo reportada anteriormente.

4.4.2. Impacto de la Normalizacion

Se evalué el impacto de la normalizacién por capas versus la normalizacion por lotes, bajo el
mismo protocolo de validacion cross-signer (Figura IlZl]).
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V1 Normalizacién — Métricas Finales (media * std, 5 folds)
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Figura 14: Comparativa de técnicas de normalizacion (media & desviacion estandar, 5 folds,
evaluado sobre held-out cross-signer). LayerNormalization obtiene el mayor desempeno
promedio con la menor varianza entre folds, consistente con normalizar por muestra en vez
de por batch — ventaja teérica en secuencias de longitud variable.

La LayerNormalization obtuvo el mayor desempefo promedio (Accuracy 0,840 £ 0,021),
superando a la BatchNormalization (0,807 +-0,034) y a la ausencia de normalizacién (0,720 +
0,054). Ademas de la mejora en accuracy, presenta la menor dispersién entre folds de las tres
configuraciones, lo que respalda empiricamente el argumento teérico de que normalizar por
muestra (en vez de por batch) favorece la estabilidad ante secuencias de longitud variable

[Ba etal., 2016].

4.5. Eficacia del Data Augmentation

El uso de técnicas de aumento de datos aporta una mejora moderada bajo el protocolo ho-
nesto de validacion cross-signer, como se observa en la comparativa de la Figura IE La ga-
nancia maxima observada es de +1,04 pp de accuracy (Espejado + Rotacion, 0,8326 frente
a 0,8222 de Base), sensiblemente menor a la que sugeriria una evaluacién intra-signer. Se
observaron los siguientes impactos:
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100 V1 Augmentation (Cross-Signer) — Métricas Finales (media + std, 5 folds)
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Figura 15: Desempeno del modelo V1 segun la estrategia de Data Augmentation aplicada
(media + desviacion estandar, StratifiedKFold 5 folds, evaluado sobre held-out cross-signer).
La combinacién de Espejado y Rotacion obtiene el mayor accuracy promedio.

» Espejado Horizontal: Aplicado de forma aislada, reduce el desempeno respecto a Base
(0,7956 frente a 0,8222) bajo validacion cross-signer. Si bien permite que el modelo sea
ambidiestro de forma nativa, no aporta diversidad de signers y, sin la rotaciéon que lo
acompane, no se traduce en mejor generalizaciéon a un usuario nuevo.

= Rotacion (£15°): Obtiene un desempefio similar a Base (0,8178), dentro del margen de
varianza entre folds. Su aporte principal es mitigar la degradacién cuando el smartpho-
ne no se sostiene en un angulo perfectamente vertical, situacién comuan en el uso co-
tidiano.

= Combinacion (Espejado + Rotacidn): Solo al combinarse ambas transformaciones se
obtiene una mejora consistente sobre Base, con la menor dispersién relativa entre
folds de las cuatro condiciones evaluadas.

La Figura @ extiende el andlisis anterior incorporando el efecto del mixup intra-clase sobre
la augmentacion geométrica completa (rotacion + ruido gaussiano). Los resultados mues-
tran que el mixup aplicado de forma aislada no mejora el desempeno base; sin embargo,
su combinacion con las transformaciones espaciales (v1_rot_mixup) constituye la estrategia
con mayor accuracy (+2,4 pp sobre v1_sin_aug) y la menor varianza entre folds (std=0,018),
confirmando que el beneficio del mixup emerge Unicamente en sinergia con la augmentacién
geomeétrica.
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1000 V1 Estrategias de Augmentation — Métricas Finales (media + std, 5 folds)
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Figura 16: Comparativa de estrategias de augmentation bajo validaciéon cross-signer (Strati-
fiedKFold 5 folds). Sin Augmentation: sin augmentation. Rotacion + Jitter: rotaciones 4-15°
y ruido gaussiano. Mixup: mixup intra-clase Unicamente. Rotacion+lJitter + Mixup: combina-
cion de ambas estrategias (configuracion final del modelo).

Para validar que este incremento en el desempeno no se debe a un sobreajuste de los datos
aumentados, la evidencia mas concluyente es el propio resultado cross-signer: el modelo al-
canza en promedio un 85,3 % de accuracy sobre un signer completamente ajeno al entrena-
miento. Un modelo que hubiera memorizado las particularidades de los datos aumentados
no lograria generalizar con ese margen a un usuario nuevo. Las curvas de convergencia de
la Figura @ confirman ademas que la brecha entre accuracy de entrenamiento y validacién
interna se mantiene estable a lo largo de las épocas, sin seiales de sobreajuste.

4.6. Analisis de Matriz de confusion

La matriz de confusion (Figura @) presenta los valores absolutos de prediccion sobre el con-
junto held-out cross-signer (n = 135 clips, signer no visto en entrenamiento), reflejando el
comportamiento real del modelo ante un usuario nuevo.
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Matriz de Confusién — V1 (2xConv1D(64,5) + BiGRU)
Accuracy: 0.8889 | F1:0.8762 | held-out cross-signer (27 clases x 5 videos)
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Figura 17: Matriz de confusion para las 27 clases de la LSCh. Valores absolutos sobre el con-
junto held-out cross-signer (n = 135). Cada fila corresponde a la etiqueta real y cada colum-
na a la clase predicha.

Las observaciones mas relevantes son:

= Clases perfectas: 20 de las 27 clases del alfabeto (A, B,C,D,F, G, H,,K,L,M, 0,Q, T,
U, V, W, X, Y, N) no presentan ningutin error de clasificacién, evidenciando robustez del
modelo ante un signer no visto para la gran mayoria de configuraciones dactilolégicas.

= Confusion N/N: La confusion mas frecuente es ‘N’ clasificada como ‘N’ (2 instancias).
Ambas letras comparten idéntica configuracion manual; su distincién radica Unica-
mente en el desplazamiento lateral de la ‘N’, un rasgo dinamico sutil que varia sig-
nificativamente entre signers.

= Confusién E/A: La letra ‘E’ es confundida con ‘A’ en 2 instancias. Ambas comparten
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una postura de dedos cerrados con diferencias geométricas menores en la posicion
del pulgar, lo que dificulta la generalizacion a estilos de ejecucion no vistos.

= Confusion J/I: La letra )’ (dindmica, traza un arco) es confundida con ‘I’ en 1 instancia.
La postura inicial del gesto de la )’ es estructuralmente similar a la ‘I', y la trayecto-
ria completa no siempre es capturada dentro de la ventana de 34 fotogramas ante
variaciones de velocidad inter-signer.

= Confusion R/T: La ‘R’ es confundida con ‘T’ en 1 instancia, atribuible a la cercania del
pulgar respecto a los dedos indice y medio en ambas configuraciones, sensible al an-
gulo de captura.

m Letra Z: La ‘Z’ presenta 0 aciertos en el conjunto cross-signer (5 instancias predichas
como ‘I'). La configuracion inicial y final de la ‘Z’ es estructuralmente idéntica a la ‘I’
(menique extendido), y la trayectoria en zigzag depende fuertemente del estilo de
ejecucién del signer. Esta confusion constituye el principal limite del modelo en ge-
neralizacién cross-signer y representa la oportunidad de mejora mas relevante para
trabajo futuro.

m Confusiones aisladas sin similitud estructural clara: ‘)’ hacia ‘F’, ‘R’ hacia ‘F’, ‘P’ hacia
‘A’ y ‘'S’ hacia ‘G’ presentan 1 instancia de error cada una, sin una configuracién ma-
nual compartida evidente entre las seias involucradas. Son consistentes con variacién
individual del signer o ruido puntual de tracking mas que con una limitacion estruc-
tural sistematica del modelo. Es notable que ‘F’ aparece como prediccion errénea en
dos pares distintos (J y R) pese a que su propia clase no presenta ningun error (5/5
correcto), lo que sugiere que ‘F’ podria actuar como un atractor espurio en el espacio
de caracteristicas del modelo, sin que esto sea concluyente con el tamafio de muestra
disponible.

4.7. Precision del Modelo en el Entorno Android

La precisiéon reportada hasta aqui corresponde al modelo en formato Keras ejecutado en PC.
Dado que el tercer objetivo especifico exige evaluar el rendimiento en el dispositivo objeti-
vo, se midié la precisién del artefacto .tflite —el mismo bytecode que ejecuta la aplica-
cion Android— corriéndolo con el intérprete TensorFlow Lite directamente en el dispositivo
Android sobre el conjunto held-out cross-signer. El modelo .tflite (seed=42) alcanz6 un
accuracy de 87,4 % sobre el conjunto held-out en el dispositivo Android, con una diferencia
de 0,00 puntos porcentuales respecto al modelo Keras equivalente. Esta diferencia nula con-
firma que la conversion a TensorFlow Lite —sin cuantizacién, preservando la aritmética de
punto flotante— no degrada en absoluto la capacidad predictiva del sistema. El valor 87,4 %
corresponde al modelo de semilla 42; la media sobre 20 semillas es 85,3 % + 2,6 %.
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4.8. Latencia del Pipeline Completo en Dispositivo Android

Para medir la velocidad de respuesta del sistema en condiciones controladas, se instrumen-
t6 la aplicacion Android con temporizacion por fases (SystemClock.uptimeMillis())y
se procesaron los 135 clips del conjunto de validacién cross-signer sobre dos dispositivos:
Samsung Galaxy S20 FE 5G (Exynos 990) y Samsung Galaxy S23 (Snapdragon 8 Gen 2). La
medicién cubre tres componentes: deteccién de landmarks con MediaPipe HandLandmar-
ker (mp_ms), extraccién de caracteristicas (prep_ms) e inferencia TensorFlow Lite (tf_ms).
El benchmark del S20 FE utiliz6 MediaPipe en modo CPU; el del 523 utilizd6 MediaPipe en
modo GPU (OpenGL ES), replicando las condiciones del modo de uso en vivo. El clasificador
TFLite ejecuta en CPU en ambos casos, ya que los delegates GPU y NPU de TFLite no son
compatibles con las operaciones LSTM y BiGRU recurrentes del modelo.

Modelo Dispositivo | MediaPipe (ms) | Preproc (ms) | TFLite (ms) | Total (ms)
Original S20 FE 5G 66,3 + 18,7 0,1 10,0 = 4,6 | 76,4 = 20,2
Original 523 20,3+ 2,3 0,1 13,5+3,4 | 33,9+4,4
V1 (Propuesta) | S20 FE 5G 72,3+ 21,4 0,1 8,6 4,6 |81,0+226
V1 (Propuesta) | 523 19,5+ 2,6 0,2 10,2+ 2,4 | 29,9+ 4,5

Tabla 5: Latencia media + desviaciéon estandar del pipeline completo (n = 135 clips por fila).
520 FE: MediaPipe en CPU. 523: MediaPipe en GPU (OpenGL ES), TFLite en CPU. La V1 reduce
la inferencia TFLite un 14 % en el S20 FE y un 24 % en el S23 respecto al modelo original.

El comportamiento del pipeline difiere entre dispositivos segln el delegate de MediaPipe.
En el S20 FE (MediaPipe CPU), HandLandmarker constituye el cuello de botella, represen-
tando el 87-89 % de la latencia total. En el S23 (MediaPipe GPU), la deteccién cae a ~20 ms,
reduciendo el total a 29,9-33,9 ms y elevando la tasa de inferencia a ~30-33 fps. En ambos
dispositivos, la V1 reduce la inferencia TFLite respecto al original: —14 % en el S20 FE (8,6 ms
frente a 10,0ms) y —24 % en el 523 (10,2 ms frente a 13,5 ms), coherente con la reduccion
de caracteristicas de 210 a 156.
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CONCLUSIONES

El presente trabajo propuso, implementé y evalué una arquitectura de reconocimiento del
alfabeto dactilolégico de la LSCh en tiempo real para dispositivos Android, con el objetivo de
superar al modelo original de la aplicaciéon DialogApp en precisién y eficiencia computacio-
nal.

Hallazgos Principales

Los resultados obtenidos demuestran que la propuesta (V1) supera consistentemente al mo-
delo original en todos los escenarios de evaluacién considerados.

Bajo evaluacion cross-signer —el escenario mas exigente y representativo, en el que el mo-
delo debe generalizar a un signer completamente ajeno al entrenamiento— la propuesta al-
canzé una exactitud media de 85,3 % sobre 20 semillas, frente al 70,3 % del modelo original,
una mejora de +15,0 puntos porcentuales. Esta diferencia es estadisticamente significativa
(Wilcoxon signed-rank, W = 210,0, p = 4,4 x 1075; IC 95 % bootstrap [+13,0 pp; +17,0 pp])
y se mantiene en la totalidad de las 20 semillas evaluadas, con un delta minimo de +4,4pp y
maximo de +22,2 pp.

Bajo evaluacién intra-signer, la propuesta alcanz6 un 98,9 % de exactitud frente al 94,1 %
del modelo original (+4,8 pp), con menor latencia de inferencia en el entorno de desarrollo
Python.

En el dispositivo objetivo (Samsung Galaxy $23), la exactitud TFLite de la propuesta fue de
87,4 % frente al 77,8 % del modelo original (+9,6 pp), con una latencia total de pipeline de
29,9 ms frente a 33,9 ms (—4,0 ms, —12 %). La inferencia TFLite de la propuesta es un 24 %
mas rapida que la del original (10,2 ms frente a 13,5 ms), pese a ser una arquitectura mas
expresiva. El throughput resultante de ~33 fps es suficiente para reconocimiento en tiempo
real.

La doble mejora simultdnea en exactitud y latencia demuestra que la arquitectura propuesta
no incurre en el tradeoff tipico donde mayor capacidad implica mayor costo computacional.
Esto se explica principalmente por la sustitucion de cuatro capas LSTM apiladas (arquitectura
secuencial profunda) por capas Conv1D que extraen patrones locales en paralelo antes de las
capas BiGRU, reduciendo la longitud efectiva de la secuencia que deben procesar las capas
recurrentes.
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Decisiones de Diseno Validadas

Los experimentos de ablacion permiten atribuir la mejora a decisiones de diseno especificas:

= Arquitectura ConviD + BiGRU: La combinacion de dos capas ConviD(64, kernel=5)
seguidas de dos capas BiGRU(64) super6 a todas las variantes alternativas evaluadas
(LSTM bidireccional, GRU unidireccional, LSTM unidireccional), con menor varianza en-
tre semillas.

= Ingenieria de caracteristicas: Las 30 distancias estructurales inter-digitales y punta-
munfeca calculadas sobre coordenadas métricas fueron el componente de mayor im-
pacto en la ablacion, permitiendo al modelo resolver ambigliedades entre sefas de
morfologia similar.

= Data augmentation: La combinacion de espejado horizontal, rotacién y mixup intra-
clase (v1_rot_mixup) mejoré el accuracy en +2,4 pp respecto a la variante sin augmen-
tation, con la menor varianza entre folds (std=0,018) de las estrategias evaluadas, bajo
ablation dedicado de 5 folds sobre la arquitectura V1 (Figura ).

Limitaciones

La principal limitacion del trabajo es que el conjunto de evaluacién cross-signer proviene de
un unico signer (5 videos por clase, 135 clips totales). Si bien este disefio garantiza que el
signer de test no aparece en entrenamiento, la generalizacién del modelo a la poblacién de
signers de la LSCh no puede afirmarse con certeza a partir de un solo individuo. Los resultados
deben interpretarse como evidencia de que la arquitectura es capaz de generalizar mas alla
de los signers de entrenamiento, pero no como una estimacion representativa de la precision
esperable en usuarios arbitrarios.

Una segunda limitacion es la representacion de entrada: el modelo utiliza exclusivamente
los 42 landmarks de mano (21 por mano) entregados por MediaPipe Hands. Esta eleccién
es suficiente para la mayoria de las configuraciones dactiloldgicas estaticas, pero excluye
informacion relevante para un subconjunto de sefas. Las confusiones residuales observadas
en el analisis de errores —Z clasificada como I, N confundida con N, J confundida con |—
involucran precisamente senas cuya distincién depende de la trayectoria del movimiento o
de la orientacion del brazo, aspectos que landmarks de mufeca y cuerpo (pose landmarks)
podrian capturar. La incorporacion de landmarks de pose o de la muneca extendida queda
como linea de mejora directa.

Una tercera limitacion es la cobertura del dataset: 27 clases del alfabeto dactilolégico con
50 videos de entrenamiento por clase, grabados en condiciones controladas. El sistema no
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fue evaluado sobre sefias dinAmicas complejas (palabras o frases), ni sobre variaciones de
iluminacion, fondo o velocidad de ejecucién.

Trabajo Futuro

Las siguientes lineas de trabajo se identifican como prioritarias para extender los resultados
de esta memoria:

= Diversificacion de signers: Incorporar al menos 5-10 signers distintos en el conjunto
de evaluacién para obtener una estimacién estadisticamente representativa de la ge-
neralizacién. ldealmente, segregar signers entre train y test desde la recoleccion de
datos.

= Arquitectura compatible con delegate GPU: El clasificador TFLite ejecuta en CPU por-
gue las operaciones BiGRU no son soportadas por el delegate GPU ni por NNAPI. Sus-
tituir las capas recurrentes por una arquitectura puramente convolucional (ConviD
profundo o Transformer) desbloquearia la aceleracién por GPU en TFLite, reduciendo
la dependencia del cuello de botella de MediaPipe en dispositivos de gama media.

» Sefas dindmicas completas: Extender el sistema al reconocimiento de palabras y fra-
ses en LSCh, que involucran movimientos bimanuales complejos y expresiones faciales
como componentes gramaticales.

s Dataset aumentado: Escalar el corpus de entrenamiento en nimero de clases y volu-
men por clase, incorporando variaciones controladas de iluminacién, fondo y angulo
de captura para mejorar la robustez en condiciones de uso real.

= Incorporacion de landmarks de pose: El modelo actual utiliza exclusivamente los 42
landmarks de mano de MediaPipe Hands. Agregar los landmarks de cuerpo (pose land-
marks) permitiria capturar la orientacion del brazo y la trayectoria de la mufeca, in-
formacion discriminativa para las sefas con mayor tasa de confusion residual (Z clasi-
ficada como I, N confundida con N, J confundida con 1).
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ANEXOS

4.1. Anexo A: Alfabeto Dactilolégico de la Lengua de Senas Chilena (LSCh)

A continuacién se detallan las sefias que componen el alfabeto dactilolégico de la LSCh uti-
lizado para el entrenamiento del modelo. Se destaca la inclusion de las 27 letras del abece-
dario espanol, adaptadas a la expresién viso-gestual chilena.

» Letras Estaticas: A,B,C,D,E,F, H,l,K,L, M,N,O0,P, Q,R, T, U, V, W, Y.

s Letras Dindmicas: G, J, N, S, X, Z.

4.2. Anexo B: Especificacion del Modelo de Red Neuronal (Keras/Python)

Se presenta un extracto del coddigo fuente utilizado para definir la arquitectura del modelo
en Python utilizando la API secuencial de Keras. Este modelo fue posteriormente convertido
a formato TFLite para su despliegue en Android.

def get_vl model(input_shape, num_classes):
model = Sequential([
layers. Input (shape=input_shape),

# Extraccion de patrones temporales locales (2 capas, kernel=5)
layers.ConviD(64, kernel size=5, padding='same', activation='relu'),
layers.ConviD(64, kernel size=5, padding='same', activation='relu'),
layers.LayerNormalization(),

layers.Dropout(0.2),

# Modelado de dependencias temporales bidireccionales
layers.Bidirectional (layers.GRU(64, return_sequences=True)),
layers.Bidirectional(layers.GRU(64)),

# Bloque de clasificacidén densa

layers.Dense (128, activation='relu'),
layers.Dropout(0.3),

layers.Dense(64, activation='relu'),
layers.Dense(num_classes, activation='softmax')

D
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model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam')
return model

4.3. Anexo C: Implementacion del Motor de Inferencia (Kotlin/Android)

Se presenta la implementacion optimizada del motor de inferencia en Android, destacando
el calculo de distancias estructurales y la aceleracion por hardware.

class InferenceProcessor(context: Context) {
private val tflite: Interpreter
// 42 landmarks x 3 coords + 15 distancias/mano x 2 manos = 156
private val featuresSize = 156

// Indices MediaPipe de puntas de dedos y mufieca
private val TIP_INDICES intArray0f (4, 8, 12, 16, 20)
private val WRIST_INDEX = 0O

init {
// BiGRU no es compatible con GPU/NPU delegates de TFLite -+ CPU exclusivo
val options = Interpreter.Options().apply { numThreads = 4 }
tflite = Interpreter(loadModelFile(context, "model v1.tflite"), options)
tflite.allocateTensors()

fun process(worldBuffer: ArrayDeque<Array<FloatArray>>): InferenceResult? {
// Tensor de entrada [1][34][156]
val inputTensor = Array(l) { Array(34) { FloatArray(featuresSize) 1} }

for (i in O until 34) {
val frame = worldBuffer[i] // 42 landmarks x 3 (x,y,z en metros)
var idx = 0

// 1. World landmarks aplanados: 42 x 3 = 126 valores
for (Im in O until 42) {
inputTensor[0] [i] [idx++] = frame[lm] [0]
inputTensor [0] [i] [idx++] = frame[1lm] [1]
inputTensor [0] [i] [idx++] = frame[1lm] [2]

// 2. Distancias inter-digitales: 15 por mano x 2 = 30 valores

Pagina 48 de 51



IMPLEMENTACION Y ADAPTACION DE UN ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS EN
VIDEOS PARA DISPOSITIVOS ANDROID, ENFOCADO EN LENGUA DE SENAS CHILENAS (LSCH): CASO DIALOGAPP

// Mano derecha: landmarks 0-20 | Mano izquierda: landmarks 21-
41
for (handOffset in intArray0f(0, 21)) {
// 10 distancias punta-punta C(5,2)
for (a in TIP_INDICES.indices) {
for (b in a + 1 until TIP_INDICES.size) {
inputTensor [0] [i] [idx++] = euclidean(
frame [handOffset + TIP_INDICES[a]],
frame [handOffset + TIP_INDICES[b]]

+
// 5 distancias punta-muiieca
for (tip in TIP_INDICES) {
inputTensor [0] [i] [idx++] = euclidean(
frame [handOffset + tip],
frame [handOffset + WRIST_INDEX]

val outputBuffer = Array(1) { FloatArray(27) }
tflite.run(inputTensor, outputBuffer)
return decodePredictions(outputBuffer[0])

private fun euclidean(a: FloatArray, b: FloatArray): Float {
val dx = a[0] - b[0]; val dy = al[1] - b[1]; val dz = a[2] - b[2]
return Math.sqrt((dx*dx + dy*dy + dz*dz).toDouble()).toFloat()
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