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Desenvolupament d’un Sistema de 
Reconeixement de Llengua de Signes  

Javier Comes Tello 

Resum— Aquest projecte té com a objectiu desenvolupar un sistema de reconeixement de llengua de signes en temps real 
mitjançant visió artificial i tècniques d'aprenentatge profund. El sistema és capaç d’identificar i traduir gestos de la Llengua de 

Signes Americana (ASL) a text amb l’objectiu de millorar la comunicació entre persones sordes i oients. La solució utilitza una 
arquitectura Inflated 3D ConvNet (I3D) preentrenada a ImageNet i optimitzada per classificar els signes utilitzant el conjunt de 

dades WLASL. El model processa entrades de vídeo RGB i combina prediccions a nivell de vídeo i de fotograma per millorar la 

precisió del reconeixement. Tot i que encara limitat per la variabilitat del conjunt de dades i el desequilibri de classes, e l model 

va aconseguir ser capaç de detectar lletres, paraules i frases curtes en temps real.  

Paraules clau—Visió artificial, aprenentatge profund, traduir gestos, Inflated 3D, WLASL 

 

Abstract—This project aims to develop a real-time sign language recognition system using computer vision and deep learning 
techniques. The system is capable of identifying and translating American Sign Language (ASL) gestures into text, with the 

intention of improving communication between deaf and hearing people. The solution employs an Inflated 3D ConvNet (I3D)  
architecture pre-trained on ImageNet and optimized for sign classification using the WLASL dataset. The model processes RGB 

video inputs and combines video and frame-level predictions to improve recognition accuracy. Although still limited by dataset 

variability and class imbalance, the model was able to detect letters, words, and short phrases in real time. 

Index Terms— Computer vision, deep learning, gesture recognition, Inception I3D, WLASL 

——————————   ◆   —————————— 

1 INTRODUCCIÓ - CONTEXT DEL TREBALL

  

n el món existeixen nombroses llengües, algunes més 
parlades que d’altres. No obstant això, la comunicació no 
es limita únicament a l’expressió oral, sinó també a la 
comprensió mutua. Hi ha persones sordes que no poden 
escoltar, però que poden comunicar-se perfectament a tra-
vés de la llengua de signes. Alhora, hi ha persones que no 
coneixen aquesta llengua però desitgen comunicar-se amb 
qui la utilitza. Fins a quin punt resulta dificil moure les 
mans? Aprendre gestos no difereix tant d’aprendre una 
nova llengua. 
 
Una llengua de signes és una llengua natural que utilitza 
moviments del cos per expressar-se i es compren a través 
de la vista, gràcies a la qual les persones sordes poden es-
tablir un canal de comunicació amb el seu entorn social, 
sigui aquest conformat per altres persones sordes o per 
qualsevol persona que conegui la llengua de signes[1]. Con-
trariament al que es podria pensar, no hi ha una llengua 
de signes universal, sinó que cada país té la seva pròpia, 
igual que passa amb les llengües orals. 
 
Aquesta forma de comunicació és, en si mateixa, un idioma 

complet, amb la seva pròpia gramàtica, estructura i regles 
sintàctiques. Les persones que la dominen com a llengua 
materna s’anomenen signants, és a dir, persones que uti-
litzen la llengua de signes com a mitjà principal de comu-
nicació. D’altra banda, hi ha persones que aprenen aquesta 
llengua per necessitat o per interès, ja sigui per la seva in-
teracció amb la comunitat signant o per a fins professio-
nals. A més, existeixen intèrprets que faciliten la comuni-
cació entre persones signants i no signants. Pero, encara hi 
ha barreres d’accessibilitat. 
 
Tot i els avenços en l’àmbit de la traducció automàtica per 
a idiomes parlats, encara no existeixen sistemes equiva-
lents que interpretin de manera fiable i precisa la llengua 
de signes. Aquesta falta de recursos tecnològics crea una 
dificultat d’accessibilitat important per a les persones sig-
nants, especialment en entorns on no es disposa d’intèr-
prets. Davant aquesta situació, es fa evident la necessitat 
de desenvolupar solucions capaces de reconèixer i traduir 
automàticament els gestos de la llengua de signes. Per això, 
aquest projecte sorgeix amb l’objectiu d’analitzar les con-
tribucions existents en aquest camp, identificar les àrees de 
millora i dissenyar un prototip funcional que pugi mostrar 
el potencial real d’aquest tipus de tecnologia.  
 
En aquest context, el meu projecte té com a objectiu princi-
pal desenvolupar un sistema capaç de reconèixer i traduir 
en temps real la llengua de signes, inicialment de l’Ame-
rican Sign Language (ASL) a text. L'enfocament prioritza 
el reconeixement de gestos captats mitjançant una càmera 
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en directe, permetent una traducció automàtica immedi-
ata a través de tècniques avançades de visió per computa-
dor. Per assolir aquest objectiu, s’han utilitzat inicialment 
tècniques com MediaPipe per a la detecció de mans, CNN 
per al reconeixement d’imatges estàtiques i xarxes LSTM 
per identificar gestos amb moviment. Tot i obtenir resul-
tats inicials utils, les limitacions en temps real han portat a 
evolucionar cap a models més potents com Inception I3D, 
capaç de captar la dinàmica espaciotemporal dels gestos 
mitjançant vídeos RGB del dataset WLASL[12].  
 
Encara que sovint es pensa que una sola imatge estàtica pot 
ser suficient per reconèixer un signe, aquesta idea és errò-
nia. La llengua de signes no és només una col·lecció de po-
sicions fixes de les mans, sinó que inclou també el movi-
ment i, en molts casos, l’expressió facial. Per exemple, cer-
tes lletres com “J” o “Z” en l’ASL requereixen un movi-
ment específic que no es pot captar amb una sola imatge 
(vegeu la Figura 1). Per això, els sistemes de reconeixement 
han de tenir en compte tant els gestos estàtics com els di-
nàmics, i analitzar seqüències de vídeo per entendre cor-
rectament el significat complet del signe. 

Fig 1. Exemples de signes estaics i dinàmics en ASL 

 
En els següents apartats es detalla els objectius que es vo-
len assolir en aquest projecte, la metodologia utilitzada, la 
planificació, l’estat de l’art on es recopila informació d’al-
tres treballs relacionats amb el camp i el desenvolupament 
tècnic sobre la detecció de les mans i les proves realitzades. 
 

2 OBJECTIUS 

L’objectiu principal d’aquest projecte és desenvolupar un 
sistema capaç de reconèixer automàticament la llengua 
de signes, amb la finalitat d’explorar la seva viabilitat tec-
nològica i establir una base per a futures millores.  
 
Aquest objectiu general es desglossa en diversos subobjec-
tius específics, que permeten avançar de manera progres-
siva cap a un sistema funcional i cada vegada més complet. 
Aquests subobjectius són els següents: 
 

1. Cerca de conjunts de dades: Investigació i selec-
ció de bases de dades públiques (com Sign Lan-
guage MNIST[6], WLASL[12] o How2Sign[27]) que 
ofereixin una varietat suficient de gestos i situaci-
ons per garantir la qualitat i la generalització del 
model entrenat. 

2. Reconeixement de mans: Identificació de la posi-
ció i el moviment de les mans mitjançant l’extrac-
ció de punts clau tridimensionals, utilitzant bibli-
oteques com MediaPipe. 

3. Reconeixement de lletres estatiques: Detectar 

lletres de l’alfabet en llengua de signes a partir 
d’imatges fixes, començant per vocals i ampliant 
cap a l’abecedari complet, emprant xarxes neuro-
nals convolucionals[20]. 

4. Reconeixement de signes dinamics: Classificar 
seqüències gestuals mitjançant models temporals 
com les xarxes LSTM, utilitzant vídeos prèvia-
ment enregistrats per entrenar el sistema[10] [28].  

5. Reconeixement de signes en temps real: Adaptar 
el sistema al reconeixement de gestos de manera 
contínua i en temps real, abordant seqüències més 
complexes com paraules o frases senceres, em-
prant arquitectures avançades com xarxes convo-
lucionals 3D. 

 

3 METODOLOGIA 

Per a la implementació del projecte, s’ha optat per una me-
todologia capaç de gestionar el treball a través d’un con-
junt de valors, principis i practiques, dividint la tasca en 
parts petites i manejables, amb una durada fixa entre les 
dues i quatre setmanes similar a SCRUM[15]. 
Per a valorar l’evolució del projecte s’han realitzat segui-

ments cada dues setmanes amb el tutor on s'ha avaluat si 

el treball realitzat ha sigut l’adient i una documentació 
clara y eficient de cara als informes.  

 

La implementació del codi es troba disponible en un repo-

sitori de GitHub. La branca principal ("main") conté la ver-

sió més actualitzada del codi, mentre que les diferents 
branques reflecteixen el procés i les etapes de desenvolu-

pament que s'han seguit per arribar a aquesta versió. 

A través del següent enllaç es pot accedir al repositori que 
s’ha fet menció: https://github.com/1631153/Sign-Re-
cognition-TFG 
 

4 PLANIFICACIÓ 

El projecte es divideix en diverses fases que inclouen la 
cerca del conjunt de dades, la detecció de mans, la inter-
pretació dels gestos i la posterior producció d’un model.  
Seguint la metodologia establerta, cada fase s’ha planificat 
per tenir una duració estimada entre dues i quatre setma-
nes en base al calendari de seguiment d’entregues.  
 
Planificació i busqueda de recursos: 
A l'inici del projecte, es durà a terme una investigació de 
recursos disponibles per a la detecció de llengua de sig-
nes. En aquesta fase es treballarà la cerca de conjunts de 
dades, amb l'estudi i selecció de conjunts de dades, així 
com l’anàlisi de solucions prèvies desenvolupades per la 
comunitat, expressades en informació recopilada d’articles 
informàtics a més de pagines com Kaggle o GitHub. 
També es definirà l’abast funcional del projecte i s’establi-
ran els requisits tècnics i objectius prioritaris. 
 
Un cop establertes les bases de dades i els objectius, es pro-
cedirà al desenvolupament d’un sistema per a la detecció 

https://github.com/1631153/Sign-Recognition-TFG
https://github.com/1631153/Sign-Recognition-TFG
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de mans i extracció de punts clau tridimensionals utilit-
zant MediaPipe Hands[3] establert en el subobjectiu 2 que 
s’utilitzará durant la realització dels següents subobjectius. 
 
Disseny del sistema 
Seguint la metodologia en base al calendari de seguiment 
d’entregues, en aquesta fase s’iniciarà el disseny modular 
del sistema. Es desenvoluparan models per al reconeixe-
ment de vocals i posteriorment de tot l’abecedari mitjan-
çant imatges estàtiques (CNN), en coherència amb el sub-
objectiu 3. Aquest codi servirà de base per a futurs mòduls 
més avançats. 
 
Desenvolupament del reconeixement de signes 
El sistema s’ampliarà per incorporar el reconeixement de 
signes dinàmics corresponents a paraules, entrenant mo-
dels LSTM sobre vídeos etiquetats o punts clau seqüenci-
ats. També s'avaluarà l’ús de tècniques per evitar el sobre-
ajustament i millorar la generalització. 
 
Finalment, s'abordarà l’ultim subobjectiu, el reconeixe-
ment de signes en temps real, en el que es plantejarà l’ús 
de codi preexistent per a resultats més complexos que es 
modificarà de manera significativa per integrar els compo-
nents previs en un sistema capaç de reconèixer seqüències 
contínues i executar prediccions en temps real. 
 
Desenvolupament final i integració del sistema 
Durant les últimes setmanes, es procedirà a la finalització 
del sistema complet, incorporant les millores identificades 
durant les fases anteriors. Es documentarà el codi, es gene-
raran gràfiques i taules de resultats, i es prepararà la pre-
sentació final del projecte.  
 
La figura A1, disponible a l’apendix, mostra el diagrama 
de Gantt amb el detall de totes les tasques planificades que 
es realitzará al llarg del projecte. 
 

5 ESTAT DE L’ART 

El reconeixement automàtic de la llengua de signes és un 
camp de recerca actiu des de fa dècades. Tot i que no és el 
primer treball en la matèria, tampoc serà l’últim.  
 
Al llarg dels anys, diversos projectes han abordat aquest 
repte aplicant enfocaments diferents segons el vocabulari 
a reconèixer, la quantitat i diversitat de signants, la llengua 
de signes utilitzada (ASL, LSE, LSC, etc.), així com la qua-
litat i modalitat dels conjunts de dades emprats (vídeo 
RGB, profunditat, marcadors 3D, etc.) [16] 
 
Tant el nombre d’estudis publicats com la quantitat de con-
junts de dades disponibles han experimentat un creixe-
ment notable. Amb els avenços en visió per computador i 
aprenentatge profund, s’ha produït una transició cap a sis-
temes que utilitzen exclusivament càmeres i algoritmes 
d’anàlisi d’imatges o seqüències de vídeo. Aquesta evolu-
ció ha permès abordar problemes com la detecció de gestos 
en temps real o el reconeixement de frases completes. 

Projectes com Sign Language MNIST[6] van ser claus en la 
classificació de lletres a partir d’imatges estàtiques, mentre 
que altres iniciatives com WLASL[12] o How2Sign[27] han 
proporcionat conjunts de dades amb milers de paraules i 
frases signades per múltiples persones. 
 
En la figura A2 que es pot trobar a l’apendix es mostren 
diversos conjunts de dades, oferint una visió global de la 
progressió històrica i la cobertura geogràfica d’aquestes 
iniciatives. 
 
Des que es va assignar el treball, s’ha optat per treballar en 
un entorn de desenvolupament basat en Python gràcies a 
la seva àmplia varietat de biblioteques especialitzades en 
visió per computador i aprenentatge automàtic. Al llarg 
del treball s’utilitzarán eines com TensorFlow, Keras o Py-
Torch per al disseny i entrenament de models de xarxes 
neuronals, OpenCV per al processament d’imatges en 
temps real, i MediaPipe per a la detecció precisa de punts 
clau a les mans.  
 
En aquest context tecnològic, cal tenir en compte que la 
llengua de signes es pot expressar-se de formes molt diver-
ses. Alguns signes es poden detectar a través d’una sola 
imatge estàtica, ja que es basen en una posición concreta de 
la mà o dels dits. En canvi, d’altres signes impliquen mo-
viment, expressió facial o una seqüencia d’accions, i per 
tant requereixen l’anàlisi de vídeos en temps real per poder 
ser detectats amb precisió. Aquesta diferència determina 
els enfocaments tecnològics que es poden aplicar a l’hora 
de desenvolupar un sistema de detecció de llenguatge de 
signes i trobem exemples com: 
 

• Detecció de gestos simples amb OpenCV mit-
jançant contorns i segmentació de color. [2] [13]  

• Extracció de punts clau (landmarks) amb Media-
Pipe. [3] [4] 

• Classificació de signes mitjançant models entre-
nats amb dades de landmarks. [5] [8] 

• Adaptació de models preentrenats amb Mobile-
Net per detectar signes. [5] [11] 

• Ús de datasets públics per entrenar models de 
detecció de signes. [6] [7] 

 
Investigadors com Oscar Koller[16], Necati Cihan Cam-
goz[17] , Juan Carlos Niebles, entre d’altres, han treballat 
en el desenvolupament de sistemes de reconeixement au-
tomàtic. Els seus treballs han integrat xarxes convolucio-
nals (CNN), xarxes recurrents (RNN) i mètodes més re-
cents com Graph Convolutional Networks (GCN) o 
Multi-scale Temporal Convolutions que han permet mi-
llorar significativament la precisió en el reconeixement de 
signes, tant a nivell de paraula com en contextos de frases 
contínues. A més, han contribuït al desenvolupament i pu-
blicació de conjunts de dades oberts, fonamentals per a 
l’entrenament i avaluació de models més robustos. 
 
En estudis previs, les metodologies emprades han inclòs: 

• Ús de CNNs amb datasets d’imatges per a signes 
estàtics (com ASL Alphabet). 
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• Arquitectures LSTM o GRU per gestos seqüenci-
als. 

• Preprocessament amb MediaPipe o OpenPose 
per obtenir punts clau. 

• Tècniques d’augment de dades, transferència 
d’aprenentatge i callbacks com early stopping o 
learning rate schedulers 

 
Segons diversos estudis[29] , la tendència dominant actual 
en el reconeixement automàtic de llengua de signes és 
l’aplicació de xarxes espaciotemporals, com les Inflated 
3D ConvNets o Transformers temporals, ja que permeten 
capturar tant la morfologia dels gestos com la seva evolu-
ció en el temps. Aquestes arquitectures han demostrat una 
gran eficàcia en tasques de reconeixement d’accions, i han 
estat adaptades per a la llengua de signes.  
 
Paral·lelament, com es destaca a How2Sign[27], han guanyat 
rellevància les investigacions orientades a la traducció au-
tomàtica completa de la llengua de signes a text, més enllà 
del reconeixement de paraules individuals. Aquest pro-
jecte, juntament amb altres aportacions rellevants[16] [18] 

[19], proporciona dades multimodals alineades entre vídeo, 
àudio i transcripció, fet que facilita l’entrenament de mo-
dels més sofisticats i aplicables a contextos reals.  

6 DESENVOLUPAMENT 

6.1 Bases de dades 

6.1.1 Sign Language MNIST 

El conjunt de dades utilitzat per a les primeres proves va 
ser Sign Language MNIST[6], el qual conté imatges de 
28x28 píxels en escala de grisos. Representa un problema 
de classificació multiclasse amb 24 categories, correspo-
nents a les lletres de l'alfabet en llengua de signes ameri-
cana, amb l'excepció de les lletres 'J' i 'Z', que requereixen 
moviment i, per tant, no van ser incloses. 
 
Les imatges del dataset s'emmagatzemen en un fitxer CSV, 
on cada fila representa una imatge amb una etiqueta nu-
mèrica del 0-25 i 784 valors de píxels en escala de grisos de 
rang 0-255. 

6.1.2 Dataset personalitzat 

Per abordar el reconeixement de gestos associats a parau-
les completes, es va optar per construir un conjunt de da-
des específic a partir de seqüències de vídeo enregistrades 
per l’usuari.  
 
Per a cada acció, es generen 30 seqüències de vídeo, cadas-
cuna amb una durada de 30 fotogrames. Aquestes seqüèn-
cies s’han processat per tal d’extreure els punts clau (land-
marks) de les mans mitjançant eines com MediaPipe, i em-
magatzemarles en fitxers de format .npy[23]. Aquest format 
binari estàndard de NumPy permet guardar matrius amb 
informació estructurada, incloent la forma i el tipus de da-
des, facilitant així la posterior lectura i reconstrucció du-
rant l'entrenament del model. 

6.1.3 WLASL 

El dataset WLASL (Word-Level American Sign Lan-
guage)[25] va ser triat com a conjunt de dades per treballar 
amb els objectius més complexos. A Kaggle[31] es pot tro-
bar una forma de descarregar-lo directament. Aquest con-
junt conté més de 2000 paraules en ASL representades per 
intèrprets de diferents edats, gèneres, ètnies, condicions 
d'il·luminació i fins i tot roba, ja que normalment es fan 
servir peces fosques ja que facilita a les persones, especial-
ment aquells amb baixa visió, puguin seguir la interpreta-
ció sense distraccions. Els vídeos estan acompanyats d'un 
fitxer JSON[26] que recull metainformació com fps, url i vi-
deo_id, facilitant la cerca i l'organització del material. 
 
 
 
6.2 Detector de mans 

Abans de poder reconèixer signes, és essencial disposar 
d’un mètode robust per identificar la posició i el moviment 
de les mans dins d’un vídeo. La detecció precisa de mans 
proporciona les dades bàsiques que permeten alimentar 
models més complexos de classificació. 
 
En aquest context, es va començar a elaborar un tracker de 
mans amb MediaPipe Hands per a futures implementacions 
que funciona dibuixant 21 punts crítics en forma de cercles 
vermells sobre les mans en una posició fixa tal com es mos-
tren a la Figura 2. Tot i que el tracker ja ve implementat en 
la llibreria de MediaPipe, es necessari adaptar-ho minima-
ment a les especificacions del projecte[9]. 
 

 
Fig 2. Punts clau de la mà per Mediapipe 

 

6.3 Alfabet dactilològic 

Per al reconeixement de l’alfabet en llengua de signes, s’ha  
treballat sobre el conjunt de dades Sign Language 
MNIST[6], on les dades s’han dividit en un 80% per a 
l’entrenament i un 20% per a la validació. 
 
Inicialment, es va desenvolupar un model bàsic basat en 
una xarxa neuronal convolucional (CNN). Aquesta 
arquitectura consta de tres capes convolucionals amb 128, 
64 i 32 filtres respectivament, seguides de capes de 
MaxPooling, Flatten i dues capes densament connectades. 
Per construir el model, s’han utilitzat principalment les 
biblioteques TensorFlow i Keras, que han permès definir i 
entrenar l’estructura amb flexibilitat i eficiència.  
 
Tot i la bona precisió assolida en els resultats (97,67%. 
Veure la Taula 1), el model no presenta un comportament 
òptim quan s’aplica en condicions de predicció en temps 
real. 
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Per tal de millorar el rendiment, s’ha optat per una segona 
estratègia d’entrenament, basada en transfer learning uti-
litzant VGG19[21], preentrenada amb imatges generals, 
però adaptada a la classificació de signes, a més d’extraure 
una regió d’interès (ROI) delimitada per un requadre 
verd[10], que redimensiona i normalitza el frame abans de 
passar-la pel model (veure Figura 4) amb l’objectiu d’ajus-
tar les imatges d’entrada al format del dataset MNIST. 
 
A continuació es mostra una comparació entre les dues eta-
pes d’entrenament: 
 
 

Taula 1.  Comparació entre estratègies d’entrenament de model 

 
Tot i que l’accuracy obtinguda amb el primer model es més 
elevada, el segon entrenament ofereix una estructura més 
solida per a escenaris pràctics, ja que incorpora millores 
automàtiques durant l’aprenentatge i una arquitectura 
amb major capacitat representativa. 
Tal com es mostra a la Figura 3, la precisió de les predicci-
ons es manté elevada fins i tot quan el model s’aplica sobre 
imatges capturades en temps real, amb variacions en la 
il·luminació, la distància o el fons. 

 
Fig 3. Comparació de percentatge de la predicció de signes 

 

Durant les proves finals, s’observa que el programa ten-

deix a detectar millor la mà esquerra. Aquest comporta-
ment no es deu a una preferència del model, sinó al fet que 

la càmera utilitzada opera en mode mirall, invertint late-

ralment la imatge en temps real. Per tal d’uniformitzar les 

entrades i garantir una detecció coherent, quan el sistema 

identifica que la mà detectada és la dreta, la imatge es vol-
teja horitzontalment abans de passar-la al model. 

D’aquesta manera, es manté la consistència en la interpre-

tació dels gestos independentment de la mà utilitzada. El 

sistema mostra el resultat de la predicció superposat sobre 

el vídeo en temps real, indicant la lletra detectada al costat 
del requadre de la mà. 

 

 
Fig 4. Prova de detecció de llengua de signes 

 

 
6.4 Detector de signes amb moviment 

6.4.1 Estudi previ del reconeixement de gestos 

Per abordar aquest repte, es va plantejar l’ús d’una xarxa 
neuronal profunda combinada amb tècniques avançades 

de preprocessament, en línia amb els enfocaments descrits 

a l’apartat de Estat de l’art. Arquitectures com ResNet, In-

ception, Xception o VGG han demostrat ser útils per mi-

llorar la classificació de gestos i optimitzar el rendiment 
dels sistemes de reconeixement automàtic[22]. 

 

No obstant, s’ha decidit provar un enfocament alternatiu 

al tractament directe d’imatges mitjançant CNN, consis-
tent en l’ús de punts clau tridimensionals (landmarks) ob-

tinguts a partir del seguiment corporal. Aquesta aproxima-

ció, basada en informació recopilada[30], permet represen-

tar seqüències de moviment mitjançant estructures numè-

riques eficients i donar un enteniment de com funcionen 
aquests models. 

 

Es defineixen tres classes d'accions representades per da-

des: Please, Thanks i Iloveyou, fent ús del conjunt de dades 

explicat a l’apartat 6.1.2. 
 

El model d'aprenentatge profund construït amb Keras està 

compost per una xarxa seqüencial de tipus LSTM (Long 

Short-Term Memory)[24], dissenyada per captar la natura-

lesa temporal de les seqüències gestuals. (vegeu Figura 5, 
on es mostra l’esquema del flux d’entrada, processament i 

classificació del model). 
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Fig 5. Esquema del model LSTM per a reconeixement d’accions 

 

L'entrenament del model s’ha dut a terme durant 2000 èpo-
ques amb un total de 3 lots (batches) per època, amb un 

temps d’execució d’aproximadament 15 minuts. El model 

aconsegueix una precisió de validació del 80%, amb una 

evolució progressiva del rendiment al llarg de l’entrena-

ment. Per a la millora del comportament i la prevenció de 
sobreajustaments, s’apliquen estratègies com la monitorit-

zació amb TensorBoard, que permeten registrar la pèrdua 

i la precisió (accuracy) en cada època, així com la configu-

ració de callbacks específics com ModelCheckpoint i Re-

duceLROnPlateau. 
 

Amb aquest enfocament, s’obtenen resultats prometedors 

que, tot i no tenir aplicació directa com a sistema final, son 

essencials per entendre el funcionament intern del reco-

neixement de gestos manuals i experimentar amb la re-
presentació i predicció de seqüències gestuals. A més, es 

va implementar una condició de prova en què, si la proba-

bilitat de la predicció superava un llindar de 0.8, el signe 

reconegut es mostrava a la pantalla com a text (vegeu Fi-

gura 6), amb l’objectiu de visualitzar el comportament del 
model. 

 

Per visualitzar el funcionament d’aquesta versió del codi 
s’ha fet una demostració d’un minut i es pot trobar al se-
guent enllaç:  
https://www.youtube.com/watch?v=eA_JtX0rEds 
 

 
Fig 6. Captura de demostració de llengua de signes. 

 

6.4.2 ‘World Level American Sign Language’ Dataset 

Amb l’objectiu de millorar la capacitat de reconeixement i 
generalització dels models, s’ha plantejat l’ampliació de la 
quantitat i varietat de dades, en línia amb els criteris des-
crits a l’apartat de Estat de l’art, on es destaca la importància 
de la diversitat en els conjunts de dades per assolir una mi-
llor generalització. 
 
Per aquesta fase s’utilitza el conjunt de dades de WLASL 
que, un cop descarregat, es du a terme l’extracció de punts 
clau de les mans mitjançant la llibreria MediaPipe, i gene-
rat fitxers .npy per al seu ús posterior en l’entrenament. A 
partir d’una selecció de 12.000 vídeos, es genera un sub-
conjunt processable orientat a la prova de concepte. Aquest 
subconjunt incloïa paraules com able, actor o adjust. 
 
Posteriorment, es construeix un model seqüencial basat en 
l’esquema vist a la Figura 5, dissenyat per captar la depen-
dència temporal de seqüències gestuals. El model es prova 
amb diferents combinacions de paraules disponibles al 
conjunt de dades filtrat, incloent-ne algunes que formen es-
tructures sintàctiques simples. Per exemple, es va testejar 
el reconeixement de la frase "My name is Javi" per avaluar 
la capacitat del sistema de captar relacions entre signes 
consecutius. 
 
Inicialment es construeix una arquitectura LSTM amb di-
verses capes, però amb tan poca quantitat de dades, no es 
podía capturar la variabilitat natural dels gestos, que po-
den canviar segons la persona, la il·luminació, la velocitat 
del moviment o el fons del vídeo. Per això, es decideix sim-
plificar l’arquitectura per adaptar-la millor a la mida del 
conjunt de dades. 
 
A continuación, es presenten els resultats quantitatius de 
les dues configuracions d’entrenament testejades, compa-
rades a la Taula 2. 
 
 

https://www.youtube.com/watch?v=eA_JtX0rEds
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Taula 2. Comparació entre dues configuracions d’entrenament. 
 
Amb el nou model LSTM reduït, s’observa una millora 
parcial: 

- El sistema aconsegueix reconèixer correctament 
dues de les sis classes definides.  

- Aquestes paraules assoleixen un llindar de con-
fiança superior al 50% de forma consistent. 

 
Malgrat les millores, el rendiment continua limitat per la 
escassa quantitat de mostres per classe tal i com es pot 
veure en el percentatge representat en la Figura 7. Tot i que 
el conjunt WLASL és extens, si només s’utilitzen 3–4 exem-
ples per paraula, el model no pot aprendre patrons gene-
ralitzables. Aquesta situació no reflecteix una deficiència 
del dataset, sinó una necessitat d’ajustar l’estratègia d’en-
trenament per aprofitar millor el seu potencial. En l’estat 
actual, el model tendeix a memoritzar característiques vi-
suals particulars dels vídeos d’entrenament, en lloc de cap-
tar patrons gestuals comuns. 

Fig 7. Captures de demostració de llengua de signes. 
 
6.5 Estudi preeliminar amb xarxes convolucionals 

3D 

A causa dels resultats poc satisfactoris obtinguts amb els 
enfocaments seqüencials tradicionals de les xarxes LSTM, 
es decideix descartar aquest procediment i explorar una al-
ternativa més efectiva: les xarxes convolucionals tridi-
mensionals (3D CNN). Aquest nou enfocament permet 
capturar simultàniament la informació espacial i temporal 
dels vídeos de llengua de signes, superant les limitacions 
dels mètodes anteriors. Per al desenvolupament del model, 
s’ha pres com a referència la implementació publicada al 
repositori de GitHub de WLASL[12], la qual fa ús de la 
xarxa Inception I3D (Inflated 3D ConvNet). 
 
Aquest model es basa en la xarxa Inception-V1, però millora 

l'anàlisi de vídeos afegint convolucions en tres dimensions. 
Això li permet examinar els fotogrames com un conjunt i 
detectar patrons de moviment, útils per identificar gestos i 
transicions. A més, incorpora tècniques de max-pooling 
temporal i classificació a nivell de fotograma i vídeo com-
plet, cosa que fa que el seu entrenament sigui més estable. 
Aquest model millora el reconeixement de llengua de sig-
nes perquè, en lloc de classificar caràcters un per un com 
feia el sistema LSTM, identifica paraules completes i ana-
litza el moviment global del gest. Les xarxes LSTM tracten 
cada fotograma per separat dins la seqüència, cosa que pot 
dificultar l'anàlisi en vídeos complexos. En canvi, les con-
volucions 3D combinen la informació alhora, fent-les més 
eficients per a aquesta tasca. 
 
Partint d’aquesta base, es realitzen modificacions impor-
tants en el codi original per adaptar-lo a les necessitats es-
pecífiques d’aquest projecte. S’ha volgut establir tres can-
vis importants:  

- Canviar l’estructura del bucle d’entrenament i va-

lidació. 

- Utilitzar només epochs en comptes de steps. 

- Afegir altres mètriques. 

Un dels primers canvis ha estat el d’afegir una mètrica més 
completa amb l’F1-score, a més de l’accuracy. Això ha per-
mès una millor avaluació del rendiment, sobretot amb con-
junts de dades desequilibrats, on alguns signes tenen 
menys exemples que altres tal i com s’explica a l’apartat 
anterior. 
 
A nivell d’entrenament, s’ha canviat la funció de pèrdua 
CrossEntropyLoss per BCEWithLogitsLoss, que funciona 
millor amb etiquetes en format one-hot. Aquesta nova fun-
ció permet una classificació més estable i robusta durant la 
fase inicial d'aprenentatge.  
 
Mentre el codi original utilitza un scheduler de pas fix (Ste-
pLR), la versió més recent implementa ReduceLROnPla-
teau, utilizat en codis anteriors, es un programador de taxa 
d’aprenentatge adaptatiu reutilitzat que ajusta la taxa quan 
la validació no millora, evitant sobreentrenament i fent 
l’entrenament més eficient. Aquest enfocament no contem-
pla directament la gestió del scheduler ni el desament au-
tomàtic del model dins de les funcions, i deixa aquestes 
responsabilitats al codi extern que orquestra el cicle d'en-
trenament complet. 
 
En aplicar els nous canvis també es contempla un canvi en 
l’estratègia d’entrenament a l’utilitzar només les epochs, és 
a dir,  passar per tot el conjunt de dades diverses vegades, 
en lloc de fer-ho en un nombre fix de passos. Això és con-
sidera útil perquè el model veu tots els exemples abans de 
fer ajustaments com la taxa d’aprenentatge o les avaluaci-
ons. Així, els resultats són més estables i no es basen només 
en una part reduïda de les dades. 
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7 RESULTATS 

Al llarg de les diverses iteracions realitzades del projecte 
s’han obtingut resultats que han estat clau per entendre 
què era el que funcionava i què calia millorar. Cada prova 
i anàlisi ha aportat informació valuosa, permetent identifi-
car els problemes i ajustar estratègies de manera progres-
siva.  
 
Cal destacar que, per tal de dur a terme els entrenaments i 
recollir els resultats de manera eficient, s’ha utilitzat la 
GPU del Departament de ciencies de la computació de la 
UAB, que ha permès reduir considerablement els temps de 
processament i facilitar les proves a gran escala. 
 
A la Taula 3 es poden observar l’evolució constant dels 
canvis realitzats sobre el codi original (Train_i3d)[12] amb 
la intenció de millorar-ho o apropar-se a un resultat sem-
blant.  
 
Mentre que el codi original implementa un entrenament 
iteratiu amb acumulació de gradients i doble pèrdua usant 
binary_cross_entropy_with_logits, on es valida cada 
època per step i es guarda el millor model segons la seva 
precisió, les altres versions apliquen diferents canvis amb 
la intenció de diferenciar-se: 
 

- Javi_v1: S’han separat les funcions d’entrenament 
i validació, afegint early stopping i càlcul de pre-
cisió. 

- Javi_v2: S’ha passat a un entrenament més clàssic 
per èpoques, amb mètriques detallades (accuracy 
i F1) i estructura més clara. 

- Javi_v3: S’ha fet fine-tuning entrenant només la 
capa Mixed_5c, deixant la resta congelada. 

- Javi_v4: S’ha afegit balanceig de classes, mètri-
ques avançades i early stopping per evitar sobre-
entrenament.  

- Javi_v5: S’ha simplificat l’esquema: entrenament 
complet sense pesos, només amb CrossEntropy-
Loss, guardant el millor model.  

- Javi_v6: S’ha canviat a un scheduler adaptatiu (Re-
duceLROnPlateau), amb seguiment per batch i 
early stopping allargat. 

- Javi_v7: S’ha modificat la pèrdua a BCEWithLo-
gitsLoss amb etiquetes one-hot i s’ha eliminat 
l’early stopping per fer el control del sobreajusta-
ment més senzill. 

Taula 3. Taula de resultats de l’entrenament. 

 
D’aquesta manera, durant la fase d’entrenament del model 
final –realitzada amb 50 epochs– s’ha pogut superar els re-
sultats de referencia del codi original tal i com es mostra en 
la Taula 3. Tot i que l’increment en el rendiment no ha estat 
significatiu, aquests canvis implementats han demostrat 
ser útils.  
 
Tanmateix, és important remarcar que els resultats recollits 
a la Taula 3 corresponen a la fase d’entrenament i valida-
ció, i no reflecteixen amb exactitud el comportament real 
del model en un entorn de test. Per aquest motiu, es va rea-
litzar una avaluació sobre conjunts de dades separats per 
obtenir una mesura més realista del rendiment generalitzat 
dels models. 
 
Els resultats d’aquesta avaluació final es mostren a la Taula 
4. Aquesta taula mostra clarament una disminució genera-
litzada del rendiment en comparar amb els valors d'entre-
nament. Concretament, el model Train_i3d conserva una 
millor robustesa i manté una precisió superior a mesura 
que augmenta la mida del subconjunt (del 72.09% al 
31.68%). Per contra, el model Javi_v7, tot i haver assolit mi-
llors resultats durant l’entrenament en el subconjunt 100, 
presenta una caiguda molt més pronunciada en precisió a 
mesura que augmenta la mida del test, arribant només a 
un 2.63% en el subconjunt 2000. 

Taula 4. Taula de resultats de test. 
 
Aquesta diferència posa de manifest que un bon rendiment 
durant l’entrenament no sempre es tradueix en una bona 
generalització.  
 
De fet, diversos estudis en l’àmbit del reconeixement auto-
màtic de llengua de signes reflecteixen una tendència simi-
lar: la dificultat de mantenir una alta precisió a mesura que 
augmenta el vocabulari. Per exemple, en l’article One Mo-
del is Not Enough[32], que parla d’un enfocament basat en 
enensembles d’I3D, TimeSformer i SPOTER va aconse-
guir fins al 60.66% de precisión top-1 en el subconjunt de 
300. A més, arquitectures com StepNet amb fusió 
RGB + flux òptic van assolir un 61 % de top-1 i 91 % de 
top-5 en el conjunt WLASL-2000[33]. 
 
Així doncs, el comportament del codi Javi_v7 és coherent i 
a mesura que es vol reconèixer un vocabulari més gran, el 
problema es fa més complicat i es necessari de tècniques 
més robustes per evitar errors i millorar els resultats.  
 

8 CONCLUSIONS 

El desenvolupament d’aquest treball ha posat en evidència 
la complexitat real que implica crear un sistema funcional 
de reconeixement de llenguatge de signes, especialment 
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quan es treballa en temps real i amb seqüències de movi-
ment. Tot i partir d’un enfocament inicial més senzill, basat 
en la classificació d’imatges estàtiques mitjançant xarxes 
convolucionals (obtenint un 85% d’accuracy en els resul-
tats) i l’ús de models seqüencials com els LSTM per captar 
patrons temporals dins de vídeos (amb un 80% d’accuracy), 
s’ha identificat la necessitat d’utilitzar models més potents 
per millorar la capacitat d’extracció i representació de la 
informació visual i temporal. 
 
Durant l’execució del projecte, s’han provat diferents fonts 
de dades, com WLASL i How2Sign, amb processos de fil-
tratge, etiquetatge i transformació dels vídeos en seqüèn-
cies de punts clau utilitzant MediaPipe. Aquesta evolució 
ha estat essencial per afrontar les limitacions dels datasets 
més senzills o desequilibrats, tot i que encara han persistit 
dificultats com el sobreajustament, la poca variabilitat ges-
tual i la presència de classes amb comportaments molt si-
milars entre si. 
 
Per superar aquestes limitacions, s’ha incorporat l’ús de la 
xarxa Inception I3D. Aquesta nova aproximació permet 
una representació més rica i precisa dels moviments, mi-
llorant la detecció i classificació respecte als enfocaments 
anteriors basats en LSTM o xarxes convolucionals estàti-
ques. 
 
Els resultats obtinguts, especialment en el subconjunt de 
100 paraules (amb un 70.54% per al model desenvolupat), 
demostren que, en escenaris acotats, el sistema pot oferir 
una detecció funcional. Tanmateix, la caiguda progres-
siva del rendiment a mesura que augmenta la mida del 
vocabulari (fins a només un 2.63% en el subconjunt de 2000 
amb el model Javi_v7) posa de manifest les dificultats as-
sociades a l’escalabilitat del sistema i a la generalització en 
contextos més realistes. 
 
Tot i els avenços assolits, el reconeixement automàtic de la 
llengua de signes a gran escala encara representa un repte. 
Malgrat això, les fites tècniques aconseguides durant el 
projecte ofereixen una base sòlida per continuar millorant, 
optimitzant i ampliant el sistema, tant pel que fa a la detec-
ció com a la traducció automàtica. 
 
 

8.1 Treball a futur 

Un dels objectius més rellevants en el que es podria treba-
llar més endavant és la possibilitat d’integrar el sistema 
amb un mòdul de detecció d’emocions. Aquesta funciona-
litat permetria interpretar no només el significat literal dels 
gestos, sinó també el context emocional en què es realitzen. 
Per exemple, la mateixa senya pot tenir matisos diferents 
si es realitza amb una expressió facial alegre, neutra o 
trista. 
 

Fig 8. Exemple de signes i emocions per escuelas.excepcionales.es 

 
Una altra implementació és l’adaptació de la solució a dis-
positius mòbils, com ara telèfons intel·ligents, que perme-
tria ampliar el seu abast i fer-la accessible a un públic molt 
més ampli. Això implica treballar en l’optimització del mo-
del perquè pugui funcionar amb recursos computacionals 
més limitats, així com garantir una interfície d’usuari intu-
ïtiva i funcional. 
 
Es considera també la possibilitat d’adaptar el sistema al 
castellà, aprofitant recursos ja existents com la base de da-
des desenvolupada per la Universitat de València[14]. 
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APENDIX 

 

Figura A1. Taula del Diagrama de Gantt del projecte 
 
 

 

Figura A2. Conjunt de dades de llengua de signes durant els ultims anys 
 


