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Lectura de labios en videos sin audio
mediante Dynamic Time Warping y
Machine Learning

Sanny Jheremmy Matienzo Reyes

Resumen— Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema de lectura de labios basado en Visién por Computador y Machine
Learning, con el objetivo de transcribir palabras pronunciadas en videos sin audio. Este sistema busca facilitar la comunicacién
para personas con dificultades auditivas y explorar nuevas aplicaciones en contextos donde el sonido no es una opcion viable.
Para su desarrollo, se ha utilizado la libreria Mediapipe para la deteccion de los labios, descriptores de Fourier para representar
su movimiento, Dynamic Time Warping (DTW) para medir similitudes entre secuencias temporales y K-Nearest Neighbors (KNN)
para la clasificacion de palabras. Los resultados muestran que el sistema logra una alta precision en entornos controlados, pero
presenta dificultades al generalizar a diferentes hablantes y cambios en la orientacion de la cabeza. Este estudio confirma el
potencial de la lectura de labios automatizada y destaca la necesidad de mejorar la robustez del modelo para su aplicacion en
entornos mas diversos.

Palabras clave— Inteligencia Atrtificial, Vision por Computador, Lectura de Labios, Dynamic Time Warping (DTW), Descriptores
de Fourier, K-Nearest Neighbors (KNN), Mediapipe.

Abstract— This work presents the development of a lip-reading system based on Computer Vision and Machine Learning, aiming
to transcribe spoken words from videos without audio. This system seeks to facilitate communication for individuals with hearing
impairments and explore new applications in scenarios where audio is not a viable option. The development process involved
Mediapipe for lip detection, Fourier descriptors for movement representation, Dynamic Time Warping (DTW) to measure temporal
sequence similarities, and K-Nearest Neighbors (KNN) for word classification. The results indicate that the system achieves high
accuracy in controlled environments but struggles to generalize across different speakers and variations in head orientation. This
study highlights the potential of automated lip reading and the need to enhance model robustness for broader real-world
applications.

Index Terms— Artificial Intelligence, Computer Vision, Lip Reading, Dynamic Time Warping (DTW), Fourier Descriptors, K-
Nearest Neighbors (KNN), Mediapipe.

1 INTRODUCCION

La comunicacién es una herramienta fundamental en
nuestras vidas. Muchas personas ni siquiera pensamos en
como seria nuestra vida si perdiéramos la capacidad de co-
municarnos. Sin embargo, existen personas que luchan dia
a dia contra este problema, como, por ejemplo, las perso-
nas sordomudas. Para las personas sordomudas, ésta es
una realidad con la que viven todos los dias. No pueden
escuchar ni hablar de la misma forma que el resto, asi que
tienen que buscar maneras diferentes de expresarse.

En la mayoria de los casos, las personas sordomudas no
pueden desarrollar el habla porque nacieron sin la capaci-
dad de oir, lo que afecta el aprendizaje del habla. Sin em-
bargo, también existen enfermedades que pueden limitar
la capacidad del habla. Por ejemplo, si nos vamos a un caso
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mediatico, podemos hablar
de Bruce Willis, a quien se le
diagnosticé afasia, un tras-
torno del lenguaje causado
por dafios en las areas del ce-
rebro responsables de la co-
municacién. Otro caso es el
de Val Kilmer, a quien, de-
bido a un cancer de garganta,
tuvieron que realizarle una
traqueotomia, lo cual limité
su capacidad de hablar.

Figura 1: Retrato de Bruce
Willis

A causa de este tipo de situaciones, se crearon técnicas
como la lectura de labios. Esta técnica permite entender lo
que diga otra persona solo mirando los movimientos de los
labios, sin necesidad de sonido. La lectura de labios no solo
beneficia a personas con problemas auditivos o de habla,
sino que tiene una gran cantidad de usos que pueden ayu-
dar a cualquier persona en su vida cotidiana. Uno de estos
usos podria ser, por ejemplo, poder mantener una
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conversacién en un lugar muy ruidoso o, al contrario, en
lugares donde no se puede hacer ruido, como, por ejemplo,
una biblioteca. En general, la lectura de labios puede ser
atil en situaciones donde el sonido no es una opcion.

Hoy en dia, con el avance de la Inteligencia Artificial y la
Visién por Computador, es posible hablar de sistemas au-
tomaticos capaces de interpretar el movimiento de los la-
bios y transformarlo en palabras, como por ejemplo “Lip-
Type”, un software que permite a las personas enviar men-
sajes privados mientras se encuentran en un espacio pu-
blico o en una reunién, con solo “decir” las palabras sin
ningtn sonido [1]. Gracias a la evolucién de este tipo de
tecnologias, seria posible utilizar el movimiento de los la-
bios para que, por ejemplo, las personas con un familiar
que ha perdido la capacidad de hablar puedan comuni-
carse de una forma mas facil con ellos.

Este tipo de avances tecnolégicos inspiran a seguir ayu-
dando a las personas a no sentirse apartadas en la sociedad
e impulsa a seguir investigando sobre el tema. Asi que,
precisamente sobre este tema, ira el proyecto.

Este proyecto se centrard en el desarrollo de un software
capaz de transcribir lo que una persona diga en un video
sin audio, pasado como input. Con ayuda de técnicas de
Visién por Computador, el software serd capaz de detectar
el movimiento de los labios, con el que, gracias a la ayuda
de la Inteligencia Artificial, podra transcribir lo que diga la
persona en el video.

2 OBJETIVOS

El objetivo principal del proyecto es facilitar la comunica-
cion de personas sordomudas mediante el desarrollo de un
sistema basado en Inteligencia Artificial y Visién por
Computador, capaz de reconocer palabras pronunciadas a
partir del movimiento de los labios en un video.

Para lograr este objetivo general de una forma progresiva,
se definieron los siguientes objetivos especificos:

e DPreprocesamiento de datos para el reconoci-
miento de palabras:
Disenar y desarrollar un pipeline de preprocesa-
miento que permita identificar los movimientos
de la boca en cada frame, recortando la regién de
interés, estandarizando las dimensiones de las
imagenes y extrayendo caracteristicas relevantes,
como las coordenadas de diferentes puntos de los
labios, para su uso en el andlisis posterior.

e Método para medir similitudes entre movimien-
tos labiales:
Investigar y desarrollar un método que permita
poner en correspondencia el movimiento de los
labios realizado a la hora de pronunciar una pala-
bra en dos videos distintos, y de esta forma, poder
medir similitudes entre movimientos.

e Clasificacién de palabras mediante Machine
Learning:
Disefiar e implementar un sistema que, utilizando
las similitudes obtenidas de los movimientos la-
biales, sea capaz de clasificar palabras pronuncia-
das en videos sin audio.

3 ESTADO DEL ARTE

3.1 Trabajos relacionados

A lo largo del tiempo, ha habido personas que ya comen-
zaron a investigar sobre la lectura de labios. Algunos tra-
bajos destacables son:

e Lipread Net [2]: mediante el uso de 3DCNN (3D
Convolutional Neural Networks) y LSTM (Long
Short-Term Memory), con un 93% de accuracy, ha
sido capaz de transcribir el habla a partir de tni-
camente el movimiento de los labios.

e LipNet [3]: mediante el uso de STCNNs (Spa-
tioTemporal Neural Network), una RNN (Recurrent
Neuronal Network) y una CTC (Connectionist Tem-
poral Classification Loss), ha conseguido desarrollar
un sistema End-to-End que transcribe oraciones,
con un 92% de accuracy.

e LipType [4]: es una mejora de LipNet, pero aha-
diéndole un modelo de reparacién independiente
que mejora el reconocimiento en condiciones ad-
versas. LipType consigui6 su objetivo con un 92.5%
de accuracy en condiciones controladas y un 85.3%
en condiciones adversas.

3.2 Datasets

Para poder desarrollar la gran cantidad de proyectos exis-
tentes, se han tenido que utilizar datasets para poder entre-
nar y validar los modelos utilizados. Algunos datasets des-
tacables son:

e  AVlLetters2 [5]: contiene videos y audios de 5 per-
sonas, donde cada uno pronuncia las 26 letras del
abecedario inglés 7 veces.

e LRW [6]: contiene videos y audios de més de 1000
personas pronunciando 500 palabras diferentes.

e LRS2 [7]: contiene miles de videos de programas
dela BBC, donde hay personas hablando en diver-
sas situaciones.

e LRS3 [8]: contiene mas de 1000 videos de TED y
TEDx de personas hablando, con subtitulos y li-
mites de alineacién de palabras.
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3.3 Modelos

Actualmente, para desarrollar sistemas de lectura de la-
bios, se utilizan modelos capaces de procesar secuencias de
video y extraer patrones de movimiento de los labios. Al-
gunos modelos destacados son:

¢ Convolutional Neural Network (CNN): estd di-
seflada para extraer caracteristicas visuales de
imégenes. Es ttil a la hora de identificar patrones
del movimiento de los labios, asi como la forma de
los labios y la posicién de la boca.

¢ Recurrent Neural Network (RNN): estéd disefiada
para procesar secuencias de datos, ya que utiliza
informacién de pasos anteriores para comprender
el contexto. Es ttil para utilizar el contexto tempo-
ral en el movimiento de los labios. Las RNNs son
menos efectivas para secuencias largas debido al
problema del vanishing gradient. Este problema
ocurre cuando, al hacer backpropagation para ajus-
tar los pesos del modelo, los gradientes (que indi-
can qué tanto deben actualizarse los pardmetros)
se vuelven extremadamente pequefios a medida
que se propagan hacia atras a través de muchas
capas.

e Gated Recurrent Unit (GRU): es una variante de
las RNNSs. Esté disefiada para procesar secuencias
mediante una update gate y una reset gate, las cua-
les permiten utilizar la informacién relevante de
pasos anteriores. De la misma forma que las
RNNs, tienen limitaciones con secuencias largas
debido al problema del vanishing gradient.

e Long Short-Term Memory (LSTM): es otra va-
riante de las RNNs, pero ésta estd disefiada para
superar el problema del vanishing gradient. Gracias
a que consta de un input gate, una forget gate y un
output gate, es capaz de conservar la informacién
relevante en secuencias largas, lo que hace que sea
atil para la lectura de labios en videos de larga du-
racion.

e Transformer: este modelo utiliza un mecanismo
de atencion que permite analizar toda la secuencia
de movimientos labiales en paralelo y enfocarse
en las partes mas relevantes. De esta forma, los
Transformers son ttiles para procesar secuencias
largas y complejas de manera eficiente.

3.4 Analisis del movimiento labial

Para realizar un analisis efectivo del movimiento de los la-
bios, existen técnicas complementarias que cumplen obje-
tivos distintos y que pueden integrarse para mejorar el pro-
cesamiento de datos en sistemas de lectura de labios.

Dynamic Time Warping (DTW):

El Dynamic Time Warping (DTW) [9] es una técnica que se
puede usar para complementar los sistemas de lectura de
labios. Basicamente, sirve para comparar dos secuencias

temporales, aunque estas tengan diferentes duraciones o
velocidades. En el contexto de la lectura de labios, se puede
utilizar para alinear secuencias de movimiento labial ex-
traidas de videos.

Para conseguir el alineamiento, primero se calcula la dis-
tancia euclidiana entre cada par de elementos de las se-
cuencias 4 = {ay,a, ...,a,} y B = {by, by, ..., by,}, definida
como:

d(ai, b]) =

Donde K representa la cantidad de caracteristicas en cada
punto. Luego, se construye una matriz de costos acumula-
dos C(i,j), donde cada celda representa el coste minimo
para alinear las secuencias hasta la posicion (i,j), si-
guiendo la ecuacién de recurrencia:

C(i,j) = d(a;, b)) + min {C(i — 1,),C(i,j — 1),CG — 1,j — 1)}

Donde C(i — 1,j) representa el coste de alinear el elemento
actual con el anterior en la secuencia 4, C(i,j — 1) repre-
senta el coste de alinear el elemento actual con el anterior
enla secuencia By C(i — 1,j — 1) representa el coste de ali-
near ambos elementos simultdneamente.

Una vez construida la matriz de costos acumulados, se ob-
tiene el camino de alineacién 6ptimo retrocediendo desde
la celda final C(N,M), hasta la celda inicial €(0,0), si-
guiendo el camino de menor coste en cada paso, es decir,
eligiendo la celda con menor valor entre C(i —1,j),
CGj—DyCli-1,j-1).

El resultado es un alineamiento 6ptimo que permite com-
parar variaciones en la velocidad de pronunciaciéon y la du-
racion del movimiento labial de manera robusta. Esto es
especialmente 1til para la lectura de labios, ya que cada
persona puede pronunciar las palabras con diferentes
tiempos y estilos.

Descriptores de Fourier:

Los descriptores de Fourier [10] son otra técnica comple-
mentaria que puede utilizarse para procesar y analizar mo-
vimientos de los labios.

Esta herramienta transforma datos espaciales o temporales
al dominio de Fourier, lo que permite representarlos en tér-
minos de sus componentes frecuenciales en lugar de valo-
res espaciales o temporales. Una de sus principales venta-
jas es que son invariantes a escala, rotacion y traslacion, lo
que los hace ideales para comparar patrones que pueden
variar en tamafio, orientacién o posicion.

En el contexto de la lectura de labios, los descriptores de
Fourier se pueden usar para analizar los movimientos de
los labios de una forma mas simple y clara. Al trabajar con
frecuencias, se eliminan detalles pequefios o variaciones
que no son importantes, permitiendo centrarse en las
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caracteristicas principales que realmente indican cémo se
forman las palabras. Ademas, esta representacion facilita
la comparacién entre palabras o frases, ya que ignora dife-
rencias que no afectan al significado de la palabra, como el
tamafio o la orientacién de la boca.

Los coeficientes de Fourier representan la forma del con-
torno de los labios en términos de frecuencias espaciales.
Cada coeficiente captura una parte de la estructura del mo-
vimiento labial: los primeros coeficientes describen la
forma global, mientras que los coeficientes de mayor indice
contienen informacién sobre detalles mas finos. Para cal-
cular estos coeficientes, primero se representa el contorno
de los labios como una serie de puntos complejos en el
plano:
Zp = Xp + iy, n=01,..,N—-1

Donde x,, y ¥, son las coordenadas del punto n del con-
torno i es la unidad imaginaria. Luego, se aplica la Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT) para obtener los coefi-
cientes:

Para la clasificacion de palabras, generalmente se seleccio-
nan los coeficientes de menor frecuencia, ya que son los
que aportan informacién relevante sin verse afectados por
pequeiias variaciones en la forma de los labios. El ntimero
de coeficientes a utilizar depende del nimero de puntos
del contorno, pero en muchos casos, entre 10 y 20 coeficien-
tes son suficientes para capturar la informacioén esencial sin
incluir ruido innecesario.

Original Reconstruida con 12 descriptores

= Qriginal Reconstruida

-1.0 -1.04
-L0 —0.5 0.0 a.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 2: Comparacion de la reconstruccion de una estre-
Ila con 12 descriptores de Fourier

Original Reconstruida con 10 descriptores
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0.25

0.0
0.00
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-0.5

—0.50

—0.75 Reconstruida

L0 -05 00 05 10 -05 00 05

Figura 3: Comparacion de la reconstruccién de una estre-
Ila con 10 descriptores de Fourier

En la Figura 2 se puede observar una comparacioén de una
estrella reconstruida con 12 descriptores de Fourier, y en la
Figura 3 una comparacion con 10 descriptores de Fourier.
Como se puede apreciar, con 12 descriptores es suficiente
para reconstruir la figura a la perfeccién, en cambio, con 10
descriptores no. Sin embargo, se puede apreciar la estruc-
tura global de la estrella.

4 METODOLOGIA

Para el desarrollo de este proyecto, se decidié utilizar la
metodologia Scrumban [11]. Esta metodologia combina las
mejores caracteristicas de Scrum y Kanban.

Scrumban utiliza la estructura de Scrum, con el uso de
Sprints, los cuales permiten dividir el trabajo en bloques de
tiempo definidos. En cada Sprint se desarrollan una serie
de tareas que son declaradas al principio, y al final de este,
se hace una retrospecciéon del trabajo realizado.

Por otro lado, se incorpora el flujo de trabajo visual y la
flexibilidad de Kanban. Kanban aporta una visualizacién
continua del estado el proyecto mediante un tablero. Gra-
cias al uso de las columnas “Backlog”, “To do”, “ In progress”
y “Done”, permite identificar de forma rapida el estado de
cada tarea a realizar y detectar posibles cuellos de botella.
Kanban también es conocido por su flexibilidad, ya que
permite modificar el plan de tareas si es necesario, segiin
la necesidad del equipo.

A continuacién, se especifican las herramientas utilizadas
para el desarrollo del proyecto:

e Jira: plataforma utilizada para la gestién del pro-
yecto. Jira permite el uso eficiente de la metodolo-
gla agil Scrumban.

e  Git: herramienta utilizada para el control de ver-
siones. Git permite hacer un seguimiento de los
cambios realizados a lo largo del desarrollo del
proyecto.

e GitHub: herramienta complementaria a Git. Gi-
tHub permite almacenar el proyecto en un reposi-
torio seguro en la nube, el cual es accesible desde
cualquier dispositivo.

e Visual Studio Code: IDE utilizado para escribir y
depurar el c6digo realizado en Python, el cual es el
lenguaje utilizado para el desarrollo del proyecto.

e Windows Subsystem for Linux (WSL): entorno
de integraciéon que permite utilizar recursos del
sistema, como la GPU, de forma sencilla y efi-
ciente, facilitando el entrenamiento de modelos

e  Microsoft Clipchamp: herramienta de edicién de
video utilizada para el recorte manual de videos.
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5 PLANIFICACION

La planificacién del proyecto se ha dividido en cinco fases
principales, las cuales se han adaptado de manera progre-
siva para ajustarse a los cambios realizados en los objetivos
durante su desarrollo.

En la primera fase, se llevaron a cabo las tareas esenciales
para poder comenzar el proyecto, como, por ejemplo, una
investigacién y revisién preliminar del estado del arte so-
bre la lectura de labios, la definicién inicial de los objetivos,
la configuracion del entorno de desarrollo y una serie de
formaciones y pruebas practicas iniciales.

La segunda fase se centré en el disefio y desarrollo de un
pipeline de preprocesamiento de datos que fue aprove-
chado tanto en los objetivos iniciales del proyecto como en
los finales. En esta fase se identificaron los frames ttiles en
los videos, se recortaron y estandarizaron los frames y se
extrajeron caracteristicas relevantes de los movimientos de
los labios.

Tras el cambio de objetivos, la tercera fase se enfocé en
desarrollar y evaluar métodos para encontrar correspon-
dencias entre movimientos labiales. En esta fase se proba-
ron diferentes enfoques para comparar movimientos labia-
les entre videos, y de esta forma, medir su similitud.

La cuarta fase se centré en disefiar e implementar un sis-
tema basado en Machine Learning capaz de clasificar pala-
bras en videos sin audio, utilizando los datos procesados y
las similitudes obtenidas.

Finalmente, la quinta fase consistié en cerrar la fase de
desarrollo del proyecto y comenzar a preparar la entrega
final, incluyendo la redaccién del informe y de la presen-
tacién final.

En el apartado Al de apéndice, en la Figura 4, se pude ob-
servar el diagrama de Gantt del proyecto.

6 DESARROLLO

En este apartado se detalla el proceso de investigacion e
implementacién del sistema de lectura de labios. El desa-
rrollo comenzé con la experimentacién preliminar de téc-
nicas de transcripcién de letras a partir de espectrogramas,
lo que permiti6 familiarizarse con el procesamiento de da-
tos y la clasificacion basada en redes neuronales. A partir
de esta base, se comenz6 con la creacion de un pipeline de
preprocesamiento de videos para la extraccion de caracte-
risticas relevantes del movimiento labial. Seguidamente, se
exploraron diferentes estrategias para medir la similitud
entre movimientos labiales y, finalmente, se implement6
un sistema de clasificacién de palabras.

6.1 Letter Spectrogram Classifier

Para ir entrando en materia, lo primero que se desarrollé
consisti6 en un clasificador binario de letras a partir de un
espectrograma, usando, en este caso, las letras E y H.

Un espectrograma es una representacion visual de la inten-
sidad o amplitud de las frecuencias presentes en una sefial
(en este caso una sefial de audio) a lo largo del tiempo. Se
obtiene aplicando la Transformada de Fourier de Corto
Tiempo (STFT) a fragmentos de la sefial, lo que permite
analizar la variacién de las frecuencias en el tiempo y re-
presentarlas en una escala de colores.

=&

Figura 6: Espectro-
grama letra H

Figura 5: Espectro-
grama letra E

Para conseguir los espectrogramas se utilizé el dataset
AVLetters2. Este dataset contiene videos de personas pro-
nunciando letras, por lo que se transformo el audio de los
videos en los que se pronuncian las letras E y H, en espec-
trogramas (Figura 5 y 6). Por cada letra se utilizaron 35
imagenes de 600x1000 pixeles, de las cuales se dividié un
80% para train y un 20% para validation. En este caso al te-
ner pocas imégenes, se generaron audios propios pronun-
ciando las letras para utilizarlo como test.

A partir de ahi, se configuré una arquitectura sencilla de
una Convolutional Neural Network (CNN). Esta contaba con
dos capas convolucionales con funcién de activaciéon ReLU,
intercaladas con dos capas Max Pooling, permitiendo que
la red aprenda a extraer patrones. Seguidamente una capa
Flatten para convertir las caracteristicas en un vector unidi-
mensional, una capa Dropout con una tasa del 50% para
evitar el overfitting y, por ultimo, una capa Dense con acti-
vacion Softmax para predecir la probabilidad que tiene la
imagen de pertenecer a cada una de las 2 clases.

El modelo fue entrenado con Categorical Crossentropy Loss
Function, optimizado con Adam y usando como métrica el
accuracy. Se realizaron 50 épocas con un batch size de 8.

Una vez terminado el entrenamiento, se consiguié un vali-
dation loss del 0.00012697% y un validation accuracy del
100%.

Finalmente, al hacer testing del modelo con los audios ge-
nerados, se pudo comprobar que el modelo fue capaz de
clasificar bien todos los audios.
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6.2 Preprocesamiento de datos

Para poder encontrar correspondencias entre movimientos
labiales y posteriormente realizar una clasificacion de ma-
nera correcta, primero se necesita que las imagenes utiliza-
das sean lo més estables posibles. Por este motivo, se nece-
sita realizar un preprocesamiento de datos previo sobre los
videos que se utilizaran.

Este preprocesamiento consiste en, primero, poder utilizar
solo los frames ttiles de los videos (frames donde la persona
estd diciendo la palabra). Y segundo, poder recortar los fra-
mes de un video por tal de solo mostrar la boca de la per-
sona que esté hablando, ademas de que todos los frames re-
cortados deben tener una medida estdndar donde la boca
no varie mucho su posicion.

6.2.1 Basqueda de frames utiles

Para poder utilizar el sistema de recorte de frames y, poste-
riormente, encontrar las similitudes entre videos, primero
era necesario identificar los frames ttiles, es decir, aquellos
en los que la persona estd pronunciando la palabra obje-
tivo.

Inicialmente, se probaron dos sistemas automaticos para
detectar estos frames:

¢ Noise detector:
Se implement6 un sistema basado en la deteccion
de silencios mediante un umbral de decibelios.
Aunque se normalizé la intensidad del sonido
para mejorar la deteccion, este método resulté
poco confiable, especialmente en casos donde las
personas hablaban rdpido o con variaciones en su
pronunciacion.

e  Whisper OpenAl:

Whisper se utilizé para transcribir el audio de los
videos y extraer los tiempos de inicio y fin de las
palabras detectadas. Aunque este modelo mostré
una excelente precisién en la transcripcion, los
tiempos proporcionados no eran lo suficiente-
mente exactos para delimitar con precision los fra-
mes utiles. Se realizé un analisis donde compara-
ban los tiempos obtenidos por Whisper con tiem-
pos anotados manualmente, y se pudo observar
que Whisper tendia a cortar las palabras antes de
que terminaran.

Finalmente, debido a las limitaciones de los dos sistemas
automaticos probados, se opté por realizar el recorte ma-
nual de los videos. Gracias a la herramienta Microsoft
Clipchamp, se pudo identificar correctamente los frames de
inicioy fin de la pronunciacién de la palabra de cada video.

6.2.2 Sistema de recorte de frames

La finalidad de recortar frames, de tal manera que solo se
vea la boca de la persona que esté hablando, es simplificar
el andlisis en los movimientos de los labios, que es la parte
mas importante a la hora de encontrar similitudes entre fra-
mes. Esto es asi ya que, de esta forma, se garantiza que el

sistema solo procese la informacién necesaria, reduciendo
ruido y datos irrelevantes.

Para conseguir esto, se ha desarrollado un sistema de re-
corte de frames automatico. Este sistema funciona gracias a
la libreria MediaPipe, la cual es capaz de crear una mascara
de puntos por toda la cara con informacién ttil como la
posicién en pixeles de esos puntos. Por lo tanto, se ha uti-
lizado los puntos ubicados en la zona interna de los labios
para poder crear una bounding box la cual se utilizé para
recortar la imagen.

Figura 7: Mdscara de puntos ob- Figura 8: Mdscara de puntos con
tenida con MediaPipe solo landmarks internos de los
labios

Debido a que el tamano de la bounding box puede ser varia-
ble dependiendo lo cerca que esté la persona de la caAmara,
se realizé un proceso de normalizacién el cual consisti6 en
aplicar un resize (a una dimension estatica definida) en las
imagenes para que tengan todas las mismas dimensiones.
Este proceso permite que las caracteristicas extraidas sean
compatibles entre diferentes videos.

Figura 9: Comparacion frame sin recortar vs frame recortado y
normalizado
Palabra: Blue

Observando los resultados de la Figura 9 se pudo ver que
la deformacion debido al resize a una dimension estatica es
minima, lo cual no afecta al desarrollo del sistema porque
se utilizaron videos controlados. Pero en videos donde la
persona puede que se esté moviendo o en diferentes videos
con personas con diferentes cercanias a la cAmara, podria
generar una deformacién més pronunciada. Por ello, en el
futuro estarfa bien implementar un sistema mas elaborado
donde el resize de la imagen se realice dependiendo de la
distancia entre los ojos, de esta forma las dimensiones del
resize pasarian a ser dinamicas.
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6.3 Analisis y comparacion de movimientos
labiales

Para poder clasificar palabras basandonos en los movi-
mientos labiales, es necesario encontrar una manera efec-
tiva de medir la similitud entre diferentes videos. Esto re-
quiere un método de comparaciéon que sea capaz de captu-
rar como varian los labios a lo largo de los frames del video,
extrayendo informacién relevante que permita distinguir
una palabra de otra, incluso cuando puedan compartir pa-
trones de movimiento similares.

Uno de los principales problemas a la hora de comparar los
movimientos labiales, es que las palabras pueden pronun-
ciarse con duraciones distintas, dependiendo con la veloci-
dad en la que se esté hablando, por lo que se necesita un
método que permita comparar secuencias temporales de
diferente longitud de manera eficiente.

6.3.1 Dynamic Time Warping (DTW)

Para poder solucionar este problema, se ha utilizado el Dy-
namic Time Warping, una técnica enfocada en la compara-
cién de secuencias temporales. El DTW permite medir la
similitud entre dos series de datos incluso si no tienen la
misma longitud.

En este caso, el DTW es especialmente titil ya que es capaz
de alinear las secuencias de caracteristicas extraidas de los
labios en diferentes videos, encontrando la corresponden-
cia optima entre los frames y asegurando que las compara-
ciones se realicen sobre partes equivalentes del movi-
miento labial.

Para poder aplicar el DTW, primero se deben definir qué
caracteristicas de los labios se van a comparar entre los vi-
deos. Y para ello, se han probado diferentes enfoques para
representar el movimiento de los labios.

6.3.1.1 Comparacion basada en el area de los labios

En este enfoque, la caracteristica utilizada para comparar
los videos es el area formada por los puntos que rodean la
parte interior de los labios en cada frame. La idea es que,
como la apertura de la boca varia de manera significativa
al pronunciar diferentes palabras, el area interna de los la-
bios podria ser una buena caracteristica que describa el
movimiento.

Para cada frame, se calcula el area formada por los land-
marks que rodean la parte interna de los labios. Luego, esta
secuencia de valores es utilizada como entrada para el
DTW, permitiendo alinear y comparar los patrones de
cambio de area a lo largo de los frames del video.

6.3.1.2 Comparacion basada en coordenadas 2D

Este enfoque consiste en utilizar directamente las coorde-
nadas 2D de los puntos que delimitan la parte interior de
los labios en cada frame. Con este enfoque, cada video se
representa como una serie de puntos en el espacio, y la
comparacioén entre videos se realiza comparando cémo
cambian las posiciones de estos puntos a lo largo de los fra-
mes del video.

Al aplicar DTW sobre estas coordenadas, es posible medir
la similitud entre las trayectorias de los puntos en diferen-
tes videos. Esto permite capturar variaciones en la forma
de los labios durante la pronunciacién de una palabra, pro-
porcionando una informaciéon més detallada que el 4rea.

6.3.1.3 Comparacion distancias al centro de masas

Este método proporciona una representaciéon mas estruc-
turada del movimiento labial al describir la forma de los
labios en funcién de distancias relativas en lugar de posi-
ciones absolutas. Esto permite reducir la variabilidad cau-
sada por cambios en la forma de los labios, asegurando que
la comparacién entre secuencias se base en la estructura
del movimiento y no en la posicién exacta de los puntos.

Para ello, en cada frame se calcula el centro de masas del
conjunto de puntos que delimitan la parte interior de los
labios. Luego, en lugar de utilizar directamente las coorde-
nadas 2D de los landmarks, se mide la distancia de cada
punto a este centro. De esta manera, se obtiene una repre-
sentaciéon mas estable que captura cémo varian estas dis-
tancias a lo largo de la pronunciacién de la palabra.

6.3.1.4 Comparacion basada en descriptores de Fourier
En este enfoque, la caracteristica utilizada para comparar
los videos es la transformacién de los puntos que forman
el contorno interior de los labios en el dominio de las fre-
cuencias mediante descriptores de Fourier. Este método
permite capturar la estructura global del movimiento sin
verse afectado por traslaciones, rotaciones o cambios de es-
cala.

Para cada frame del video, se extraen los landmarks del con-
torno interior de los labios y se representan como un con-
junto de puntos con coordenadas 2D. Luego, estos puntos
se convierten a niimeros complejos, y se aplica la Transfor-
mada Répida de Fourier (FFT) para obtener un conjunto de
coeficientes que describen la forma de los labios en térmi-
nos de frecuencias espaciales.

El uso de nimeros complejos en la Transformada de Fou-
rier permite descomponer una sefial en términos de ampli-
tud (magnitud) y fase (angulo). La magnitud de los coefi-
cientes de Fourier captura la contribucién que realiza cada
frecuencia a la hora de interpretar la estructura global de
la zona interior de los labios, mientras que la fase captura
informacién sobre la posicién relativa de los puntos.

Sin embargo, para realizar la comparacién mediante el
DTW, al utilizar distancias euclidianas entre puntos, la li-
breria utilizada no permite utilizar los descriptores de Fou-
rier representados en nimeros complejos. Por lo que, en
este caso, se ha decidido utilizar inicamente la magnitud
de los coeficientes de Fourier, eliminando la dependencia
de la fase debido a que se han utilizado videos controlados
y normalizados, por lo que la informacién relativa a la po-
sicion de los puntos es irrelevante. Ademas, se ha utilizado
el maximo nimero de coeficientes, en este caso, 19 coefi-
cientes, debido a la mala recreacion con un numero inferior
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de coeficientes. En la Figura 10 se pude observar una com-
paracién entre la forma original de la parte interior de los
labios y su recreacién de con 19 descriptores de Fourier.

-0.05 -0.05
-0.10 -0.10

-0.15 -0.15

0.15 -0.10 -0.05 000 005 010 015 015 -0.10 -0.05 D00 005 010 015

Figura 10: Comparacion de la reconstruccion de la parte interior de
la boca con 19 descriptores de Fourier

6.3.2 Comparacion y decision del mejor enfoque

Para determinar qué enfoque es mas adecuado para medir
la similitud entre movimientos labiales utilizando el DTW,
se utilizaron dos videos en los que se pronuncia la palabra
"HELLO", donde el primer video corresponde a una pro-
nunciacién normal y el segundo a una pronunciacién mas
lenta, alargando la primera silaba de esta forma:
"HEEELLO". El objetivo era medir qué enfoque lograba
capturar de manera mds precisa la relacién entre ambas se-
cuencias, minimizando el coste de similitud y proporcio-
nando una representacion estable del movimiento labial.

En los apartados A2, A3, A4y A5 del apéndice se pueden
observar representaciones de las alineaciones temporales
generadas por DTW para los distintos enfoques. Las filas
intermedias muestran los frames originales de cada serie (la
inferior corresponde a la primera serie y la superior a la
segunda), mientras que las filas superior e inferior repre-
sentan los frames alineados combinados, permitiendo vi-
sualizar la posicién de los landmarks en cada frame. Las li-
neas azules indican la correspondencia entre frames: si un
frame de la serie 1 se alinea con varios de la serie 2, significa
que la segunda serie ha estirado ese segmento en el tiempo,
y viceversa.

Fiqura 11: 1a parte del alineamiento del DTW con drea

El primer enfoque evaluado fue el DTW con el area de los
labios. El coste de similitud obtenido fue 11.83, lo que in-
dica una gran deformacién para alinear ambas secuencias.
A pesar de este alto coste, como se observa en la Figura 11,
el alineamiento refleja claramente que el inicio del segundo

LYLALY]]

Figura 12: 1a parte del alineamiento del DTW con drea

video esta estirado respecto al primero, lo cual era espera-
ble debido al alargamiento de la primera silaba. Sin em-
bargo, como se puede ver en la Figura 12, los frames poste-
riores muestran un alineamiento mds estable. Este analisis
permitié concluir que el area de los labios varia significati-
vamente con la velocidad de pronunciacién, lo que lo con-
vierte en un método poco robusto ante cambios en la forma
de hablar.

El segundo enfoque analizado fue el DTW con coordena-
das 2D. Este método mejoré notablemente la alineaciéon en-
tre secuencias, reduciendo el coste de similitud a 2.55, lo
que indica una mayor precisioén en la correspondencia en-
tre los movimientos labiales. A nivel de alineamiento,
como se puede observar en el apartado A3 del apéndice, el
inicio del segundo video estd estirado respecto al primero,
lo que, al igual que el anterior enfoque, concuerda con la
pronunciacién mas alargada de la primera silaba. En com-
paracién con el enfoque anterior, la correspondencia entre
frames es mas estable a lo largo de toda la secuencia, lo que
sugiere que utilizar directamente las coordenadas 2D per-
mite capturar con mayor precisién la evolucién del movi-
miento labial sin introducir tanta deformacién. Sin em-
bargo, este resultado se debe a que las imégenes estaban
normalizadas, lo que reduce la variabilidad en la posicion
de la boca en términos de pixeles. Por lo que, en situaciones
donde no se aplique normalizacioén, donde la morfologia
de la boca varie entre personas o incluso donde la libreria
que obtiene los landmarks produzca diferentes resultados,
este método puede ser menos fiable debido a la variabili-
dad en las posiciones de los landmarks, lo que afectaria la
precision de la alineacion.

El tercer enfoque analizado fue DTW con distancias al cen-
tro de masas. Este método obtuvo un coste de similitud de
4.16, ligeramente superior al de las coordenadas 2D, pero
con la ventaja de ser més robusto ante variaciones en la
morfologia de los labios entre diferentes personas. En
cuanto al alineamiento, como se puede observar en el apar-
tado A4 del apéndice, este enfoque mostré los peores re-
sultados hasta el momento. Se puede observar que hay una
mayor cantidad de frames mal emparejados. Especifica-
mente, la primera parte del segundo video presenta alinea-
ciones con varios frames de la primera serie, lo que indica
una menor precision al capturar el alargamiento de la pri-
mera silaba. Ademads, a lo largo de la secuencia se generan
alineaciones que no son estables. A pesar de esto, el enfo-
que sigue siendo una alternativa ttil cuando se trabaja con
multiples personas, ya que evita depender de la posiciéon
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absoluta de los labios. Sin embargo, en este caso especifico,
donde la normalizacién ya reduce las variaciones en la ubi-
cacién de la boca, la pérdida de precisién en el alinea-
miento sugiere que este método no es el mas adecuado
para capturar diferencias en la velocidad de pronuncia-
cién.

El altimo enfoque analizado fue el DTW con descriptores
de Fourier. Este método proporcioné el mejor resultado,
con un coste de similitud de 0.085, lo que indica una ali-
neacién mucho maés precisa y estable. En el apartado A5
del apéndice se puede observar que, en términos de alinea-
miento, aunque no es mas preciso que el alineamiento ob-
tenido usando las coordenadas 2D, su representacién en
coeficientes permite capturar mejor caracteristicas del mo-
vimiento labial. Se puede observar que la alineacién sigue
el patréon general del alargamiento en la primera parte de
la palabra, pero con una alineacién posterior menos esta-
ble. Sin embargo, los descriptores de Fourier logran mode-
lar de manera mas robusta la forma de los labios a lo largo
del tiempo, reduciendo la influencia de variaciones de po-
sicion en los landmarks. Ademas, su capacidad para repre-
sentar la forma de los labios de manera invariante a trasla-
ciones y escalas lo hace altamente efectivo para comparar
diferentes personas sin perder informacién relevante del
movimiento. Esto lo convierte en el enfoque mas adecuado
ya que se busca una solucién generalizable para la lectura
de labios en distintas personas.

Una vez analizado los resultados obtenidos con cada enfo-
que, se lleg6 a la conclusién que el DTW con descriptores
de Fourier es el mejor enfoque para medir similitud entre
movimientos labiales, ya que minimiza el coste de alinea-
cién y ofrece una representacioén invariante a cambios en la
forma y posicién de los labios. Ademads, su capacidad de
eliminar detalles irrelevantes y capturar iinicamente las ca-
racteristicas mdas importantes del movimiento labial lo
hace perfecto para la clasificacién de palabras.

Por estas razones, se ha seleccionado los descriptores de
Fourier como el enfoque principal para encontrar corres-
pondencias entre movimientos labiales.

6.4 Clasificacion de palabras

Para poder clasificar palabras, se decidi6 utilizar un clasi-
ficador K-Nearest Neighbors (KNN) junto con los costes de
similitudes obtenidos mediante Dynamic Time Warping
(DTW) con descriptores de Fourier. Para evaluar el rendi-
miento del clasificador se realizaron tres tests con conjun-
tos de datos progresivamente mds complejos.

6.4.1 Primer test: Dataset controlado con una tnica
persona

En este primer fest, se utilizé6 un conjunto de datos com-

puesto por 8 videos grabados en un entorno controlado.

Cada video contenia la pronunciacién de una tnica pala-

bra, con un total de 4 palabras distintas: “AFTERNOON”,

“ALWAYS”, “CAT”, “UNDERSTAND".

Para cada palabra, existian dos videos, donde la diferencia
era en que el primer video contenia una pronunciacion es-
tdndar, mientras que el segundo video tenia una silaba ex-
tendida. Estos videos fueron grabados bajo condiciones
controladas para garantizar que la boca estuviera los mas
centrada posible en el video y orientada paralelamente a la
camara. Ademas, en todos los videos aparecia siempre la
misma persona. Dado que solo habfa dos videos por pala-
bra, se opt6 por un KNN con k=1, ya que cada palabra te-
nia solo una muestra de referencia en el conjunto de entre-
namiento.

Se probé el KNN con cada palabra, y se consiguié un 100%
de accuracy. Todas las palabras fueron clasificadas correc-
tamente, lo que indica que el método es eficaz en un en-
torno controlado con un solo hablante.

6.4.2 Segundo test: Dataset controlado con multiples
personas

En este segundo fest, el conjunto de datos se ampli6é con 24
nuevos videos, aumentando el total a 32. Se anadieron 6
videos por palabra, incluyendo videos de dos nuevas per-
sonas, ademas de la persona original. Con esta expansion,
el dataset ahora incluia tres personas diferentes, lo que le
afiadia variabilidad.

Como ahora existian mas muestras por palabra, se incre-
ment6 el nimero de vecinos en el KNN a k=5, buscando
mejorar la generalizacién en la clasificacion. Sin embargo,
los resultados mostraron una disminucién en el accuracy
con respecto al primer test. Las palabras pronunciadas por
la persona original se identificaron correctamente. Sin em-
bargo, las palabras pronunciadas por las nuevas personas
fueron clasificadas de manera errénea. En general, consi-
guié un accuracy del 50% en cada palabra, con los errores
concentrados en los videos de personas distintas a la origi-
nal.

Este comportamiento demuestra que el modelo no esta
aprendiendo representaciones generalizables del movi-
miento labial, sino que se basa en caracteristicas especificas
de cada persona.

6.4.3 Tercer test: Dataset con variaciones en la
orientacién de la cabeza

En este tercer fest, se ahadieron 6 videos nuevos por pala-

bra, donde las personas pronunciaban las palabras con una

ligera inclinacién de la cabeza respecto a la cdmara. Esto

gener6 un total de 56 videos en el dataset.

A pesar de existir mas muestras en el dataset, se mantuvo
el KNN con k=5. Los resultados fueron similares a los de
la segunda prueba. Se pudo observar que los videos con la
cabeza girada solo podian clasificarse correctamente con
otros videos de la misma persona en una postura similar.
Cuando se intentaba clasificar estos videos con otros
donde la persona tenia la cabeza en posicion frontal, es de-
cir con una perspectiva de los labios diferente, la clasifica-
cion fallaba.
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Este resultado demuestra que el modelo actual no es capaz
de generalizar correctamente frente a cambios en la orien-
tacién de la cabeza. La razén principal de este problema es
que los descriptores de Fourier estan capturando formas
distintas de la parte interior de los labios, por lo que, el
DTW no consigue un coste bajo de similitud entre videos.

7 CONCLUSION

Este trabajo se ha centrado en el desarrollo de un sis-
tema de lectura de labios basado en Inteligencia Artificial
y Visién por Computador, utilizando descriptores de Fou-
rier para representar el movimiento labial, Dynamic Time
Warping (DTW) para medir similitudes entre secuencias
temporales y K-Nearest Neighbors (KNN) para la clasifica-
cion de palabras pronunciadas en videos sin audio.

Los resultados obtenidos demuestran que el método
propuesto es efectivo en entornos controlados, alcanzando
un 100% de precision cuando el dataset estd compuesto por
videos de una sola persona bajo condiciones uniformes.
Sin embargo, al introducir mayor variabilidad, como dife-
rentes personas o cambios en la orientacién de la cabeza y
en la perspectiva de los labios, el rendimiento del sistema
se redujo significativamente, mostrando dificultades para
generalizar correctamente.

La combinacién de descriptores de Fourier y DTW ha de-
mostrado ser util para medir similitudes entre secuencias
de movimiento labial, pero los resultados indican que este
enfoque es sensible a la variabilidad entre personas y cam-
bios en la orientacién de la cabeza. Esto sugiere que la re-
presentacion de los movimientos labiales atin requiere me-
joras para lograr un sistema mas robusto y adaptable a di-
ferentes condiciones.

Para mejorar la generalizacién del sistema y hacerlo més
robusto a diferentes condiciones, se proponen las siguien-
tes mejoras:

¢ Implementar un proceso de alineacion automatica
basado en la distancia entre los ojos o la posicién
relativa de la boca en la cara. Esto ayudaria a com-
pensar giros de la cabeza.

e Aplicar homografias para corregir la inclinacién
de la cabeza y normalizar la perspectiva de los la-
bios en los videos. Esto permitiria transformar la
regiéon de interés a una vista mas frontal, redu-
ciendo el impacto de variaciones en la orientacion
de la cabeza sobre los descriptores utilizados en la
clasificacion.

e Ampliacién del dataset para mejorar la generaliza-
cion. La mala clasificacion observada en los expe-
rimentos podria reducirse si usa un conjunto de
datos mas amplio y variado.

e El uso de Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) en combinacién con LSTMs o Transfor-
mers podria ayudar a capturar patrones de movi-
miento invariables a giros de la cabeza, logrando
una mejor generalizacion.
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https://arxiv.org/abs/2310.18128
https://www.atlassian.com/es/agile/project-management/scrumban
https://www.atlassian.com/es/agile/project-management/scrumban
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APENDICE

Al. DIAGRAMA DE GANTT

Sprints spant1  spamtz  spam3  spata spriat’s spants Sprint 7 Sprint s sprints Sprnt 10
> [ TEG-1 o oel proyeco I
> B T7G-12 Formacion y pruebas practic. _
> B TFG-13 Pipeling de preprocesarien _
TFG-14 Evaluacion oe enfoques DT, ]
TFG-15 Clasificacion de palabras
D 15G-16 Final del proyecto r—

Fiqura 4: Diagrama de Gantt del proyecto

A2. Alineamiento DTW con area

COST: 11.828125

N ILIALY ]

Fiqura 13: alineamiento completo del DTW con drea

A3. Alineamiento DTW con coordenadas 2D

COST: 2.5547202513023772

gy

Fiqura 14: alineamiento completo del DTW con coordenadas 2D
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Figura 15: 1a parte del alineamiento del DTW con coordenadas 2D

P e o o o < o e

Fiqura 16: 2a parte del alineamiento del DTW con coordenadas 2D

A4. ALINEAMIENTO DTW CON DISTANCIAS AL CENTRO DE MASAS

COST: 4.1614335986685855

AV MY

Figura 17: alineamiento completo del DTW con distancias al centro de masas
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g

Fiqura 18: 1a parte del alineamiento del DTW con distancias al centro de masas

WV AV

Fiqura 19: 2a parte del alineamiento del DTW con distancias al centro de masas

A5. Alineamiento DTW con descriptores de Fourier

COST: 0.08477590506922449

S LLTIALY L

Figura 20: alineamiento completo del DTW con descriptores de Fourier
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Figura 21: 1a parte del alineamiento del DTW con descriptores de Fourier

Figura 22: 2a parte del alineamiento del DTW con descriptores de Fourier



