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Desenvolupament d’un sistema de

reconeixement de Llengua de Signes

Josep Maria Torres Ruiz

Resum— En aquest treball s’estudia el reconeixement automatic de llengua de signes mitjangant técniques de visié per
computador i aprenentatge profund. Es presenten diverses arquitectures que combinen xarxes convolucionals (CNN) amb
models seqliencials (LSTM i Transformers), incorporant mecanismes d’atencié per millorar la comprensié temporal. També
s’exploren estrategies de tractament de dades, deteccié de regions rellevants amb YOLOVS8 i solucions al desbalanceig de
classes. El projecte proporciona una analisi comparativa de diferents enfocaments i proposa linies futures per millorar el

reconeixement de signes en video.

Paraules clau— Llengua de signes, reconeixement automatic, visié per computador, deep learning, CNN, LSTM,

transformers, atencié, YOLOvS.

Abstract— This project explores the task of automatic sign language recognition using computer vision and deep learning
techniques. Several architectures are proposed, combining convolutional neural networks (CNNs) with sequential models such
as LSTM and Transformers, enhanced with attention mechanisms to better capture temporal dynamics. The study also
includes data preprocessing strategies, key region detection using YOLOv8, and methods to address class imbalance. The
project offers a comparative analysis of different approaches and outlines future directions for improving sign recognition from

video sequences.

Index Terms— Sign language, automatic recognition, computer vision, deep learning, CNN, LSTM, transformers, attention,

YoloV8.

1 INTRODUCCIO

Actualment, s’estima que entre 70 i 300 milions de

persones a tot el moén utilitzen la llengua de signes com a
mitja principal per comunicar-se[1]. Aquesta xifra engloba
tant persones sordes o amb discapacitat auditiva com
aquelles que hi conviuen o treballen estretament, com
familiars, intérprets o professionals de I’ambit educatiu i
sanitari. Només a Espanya, es calcula que hi ha prop de
150.000 usuaris habituals de llengua de signes[2], una
dada que reflecteix la importancia i la necessitat d’aquest
sistema comunicatiu dins la societat.

Malgrat el gran nombre de persones que depenen de la
llengua de signes per a les seves interaccions quotidianes,
cal destacar que aquesta no és universal. Existeixen
multiples llengiies de signes arreu del moén, cadascuna
amb la seva propia gramatica, léxic i estructures
comunicatives [3]. Aquestes diferéncies responen a factors
culturals, historics i geografics, de manera similar al que
passa amb les llengties orals.

La llengua de signes és un sistema de comunicacié

visual-gestual que es fonamenta en 1'as de les mans, els
bracos, les expressions facials i altres moviments
corporals per transmetre informacié. Aquest sistema
permet que les persones sordes o amb perdua auditiva
puguin expressar idees complexes i comprendre els altres
amb fluidesa , ajudant a la qualitat de la comunicacié.

En el marc d’aquest projecte, s’ha optat per treballar amb
I’ASL (American Sign Language), considerada una de les
llengties de signes més estandarditzades i difoses a escala
internacional. L’ASL no només és ampliament utilitzada
als Estats Units i al Canada, siné que la seva influéncia ha
arribat a diversos paisos, on ha estat adoptada o ha
contribuit al desenvolupament de llengiies de signes
locals. La seva estructura gramatical ben documentada i
I’extensa disponibilitat de recursos la converteixen en una
elecci¢ idonia per a projectes de reconeixement automatic.

En els darrers anys, el reconeixement automatic de la
llengua de signes ha experimentat una evolucié notable,
especialment entre el 2015 i el 2020, periode en qué s’ha
produit un increment de pocs estudis a més de 300[4].
Aquest creixement ha anat acompanyat d'un canvi de



paradigma. S’ha passat de sistemes intrusius basats en
guants, sensors o cameres especialitzades a solucions no
intrusives fonamentades en visi6 per computador i
cameres RGB convencionals.

A més els avencgos recents en reconeixement de signes
s’han impulsat mitjangant técniques de deep learning com
les CNN, LSTM i, més recentment, els Transformers, que
permeten capturar dependencies temporals complexes.
Els models hibrids com CNN-LSTM han demostrat bons
resultats en entorns controlats amb vocabulari limitat. No
obstant aixo, el camp encara presenta reptes, com la poca
integracié de parametres no manuals (expressions facials,
mirada) i la dependencia de corpus especifics com
RWTH-PHOENIX-Weather[4]., fet que dificulta la
generalitzaci6 i l’estandarditzaci6 dels sistemes.

Sabent aix0 en aquest informe, es presenta la
implementacié d'un sistema de reconeixement automatic
de signes mitjancant deep learning i visi6 per
computador, amb 1’objectiu de reconeixer signes realitzats
en video. Aquest treball vol contribuir a l'aveng de
sistemes inclusius i accessibles que puguin facilitar la
comunicacié entre persones sordes i oients, establint una
base solida per a futurs desenvolupaments.

2. OBJECTIUS

Aquest treball té com a finalitat el desenvolupament d'un
model de reconeixement de la Llengua de Signes
Americana (ASL) mitjangant tecniques de deep learning
aplicades al processament de video. Es plantegen els
seglients punts:

Traduccié de videos a llenguatge escrit: Crear un model
capa¢ d’identificar i transcriure signes presents en
seqliencies temporals de video de manera precisa i
eficient.

Processament multimodal: Aplicar técniques de visi6 per
computador per detectar i seguir els moviments manuals
i facials, extraient-ne les caracteristiques més rellevants.

Analisi temporal i contextual: Implementar un
enfocament seqiiencial que permeti segmentar i classificar
els signes dins d'un context temporal coherent, superant
la interpretaci6 aillada.

Implementacié en temps real: Aconseguir un sistema
funcional capag¢ de realitzar prediccions amb latencia
reduida, adequat per aplicacions practiques i en temps
real.

3 MEeToDOLOGIA

Per al desenvolupament del projecte, es planteja una
metodologia que combina visié per computador i deep
learning. Aquest enfocament integrat proporciona un
marc de treball robust i adequat per abordar de manera
eficient els objectius del projecte i garantir-ne una
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implementacié completa i precisa.
3.1 Datasets

Inicialment, per a la resolucié del projecte, és necessari
disposar de dades d'entrenament. En aquest cas, tal com
s'explicara amb més detall en I'apartat de metodologia, es
faran servir dos conjunts de dades. El primer és el
WLASL [5][6], que s’utilitzara per entrenar el model
encarregat de traduir videos a paraules lexiques. El segon
és el hand_face_detection_dataset [7], que servira per
entrenar un model YOLO destinat a ser utilitzat durant el
procés de tractament de dades.

La seleccié d’aquests conjunts de dades s’ha fet tenint en
compte la seva adequacié a l’aplicacié plantejada per a la
resolucié del problema, aixi com la seva facilitat d'tis. A
més, ofereixen una gran diversitat de contextos visuals,
fet que afavoreix una millor variabilitat durant
l'aprenentatge del model.

3.1.1 WLASL

Per a l’entrenament s’ha utilitzat el conjunt de dades
WLASL [5][6] (Word-Level American Sign Language), un
dels recursos més complets disponibles per al
reconeixement de signes a nivell lexic en llengua de
signes americana. El dataset inclou 12.000 videos associats
a prop de 2.000 glosses diferents.

Els videos provenen de fonts ptbliques i presenten una
elevada variabilitat en qualitat d’imatge, condicions
d’il-luminacié, colorimetria i preséncia de reflexos.
Malgrat aixo, tots estan enregistrats a 25 fotogrames per
segon (fps), fet que assegura una uniformitat temporal
minima.

Un dels punts forts del WLASL és la diversitat de
signants, que introdueix variabilitat significativa en la

representacié dels signes (velocitat, estil, precisid).
Aquesta heterogeneitat suposa un repte per a
I’aprenentatge automatic, perd també potencia la

diferencia entre mostres.

Donada la seva naturalesa, el dataset ha requerit un
procés de pretractament que inclou la seleccié de videos
valids, la normalitzacié de fotogrames, 1’homogeneitzacié
de resolucions i, si escau, tecniques d’augmentacié per
millorar la qualitat de les dades d’entrada.

3.1.2 hand_face_detection_dataset

Per complementar el sistema de reconeixement, s’ha
utilitzat el conjunt de dades Hand and Face Detection
Focused on Sign Language [7], disponible a Kaggle.
Aquest dataset esta orientat a la deteccié de mans i cares,
elements clau en el processament de Llengua de Signes.

Inclou prop de 21.000 imatges anotades amb coordenades
de bounding boxes per a mans i cares, fet que permet
entrenar models de deteccié amb localitzacié precisa. Les
imatges cobreixen una amplia variabilitat en il-luminacié,
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postures i expressions facials, afavorint la capacitat de
generalitzacié del model en condicions reals.

Totes les imatges provenen de fonts publiques i estan
especificament relacionades amb escenes de Llenguatge
de Signes, fet que incrementa la rellevancia del dataset
per al domini

3.2 Tractament de les Dades

Tal com s’ha exposat a l'apartat 3.1.1, els videos del
conjunt de dades presenten una gran variabilitat en
termes de durada, resolucié i qualitat. Per tal de garantir
la coheréncia entre mostres i facilitar el processament
posterior, es duu a terme un procés de normalitzacié que
permet adaptar els videos a un format uniforme i adequat
per a I’entrada als models de deep learning.

En primer lloc, es redimensionen tots els videos a una
resolucié comuna de 224x224 pixels [8], una mida
ampliament utilitzada en arquitectures de visi6 per
computador com VGGNet [9] o ResNet [10]. A més, és
compatible amb molts models preentrenats disponibles en
biblioteques com TensorFlow o PyTorch, els quals han
estat entrenats sobre imatges d’aquesta mida.

Un cop establerta la resolucié comuna de 224x224 pixels,
cada video es segmenta en fotogrames individuals per
facilitar 1’aplicacié de tecniques de visié per computador.
Per tal de centrar 1’atencié del model en les regions més
rellevants,mans i cara, s’utilitza 1’arquitectura YOLOvVSs,
escollida per oferir una bona precisi6 amb un cost
computacional moderat, millorant el rendiment en la
deteccié d’objectes petits en comparacié amb YOLOvSn
[11]. Aquest model es va entrenar durant 32 époques amb
el conjunt del apartat 3.1.2, assolint aixi una precisié del
99,66 %, un recall del 99,52 % i una mAP@0.5 de 0,8867,
amb una convergencia clara a partir de 1’época 15 i un
temps d’inferéncia mitja de 8,9 ms per fotograma en GPU.
Un cop aplicat sobre els fotogrames, es duu a terme un
postprocessament on només les regions detectades es
mantenen a color, mentre que la resta de la imatge es
transforma a negre, amb 1’objectiu de reduir el soroll de
fons i reforcar I’aprenentatge focalitzat del model.

Després del preprocessament visual, es normalitza la
durada dels videos establint una longitud fixa de 110
fotogrames per seqiiencia. Aquesta decisi6 es fonamenta
en l'analisi estadistica del conjunt de dades, que revela
una mitjana de 68,85 fotogrames per video, un percentil
90 de 101 i un percentil 95 de 112. Establir aquest limit
permet garantir I’'homogeneitat entre mostres i evita el
processament de videos atipics que podrien introduir
soroll o biaixos en l’aprenentatge. Per assolir aquesta
uniformitat temporal, s’apliquen dues estratégies en
funcié de la durada original: si el video supera els 110
fotogrames, se selecciona un subconjunt intermedi
distribuit de manera uniforme al llarg de la seqiiéncia; si
en té menys, es dupliquen fotogrames intermedis fins a
assolir la longitud requerida. Aquesta tecnica substitueix
el padding tradicional ,basat en la repeticié dels tltims
fotogrames, ja  que, segons s’ha  observat

3
experimentalment,  pot  dificultar  1’aprenentatge
seqliencial. En concret, els resultats mostren una

diferéncia clara a favor de la duplicacié, amb una perdua
de validaci6 mitjana gairebé 0,8 punts inferior i una
accuracy notablement més elevada des de les primeres
époques.

Aquest conjunt de passos defineix un pipeline de
preprocessament robust, eficient i coherent, que assegura
que les seqiiéncies introduides tinguin una estructura
homogenia i representin amb claredat les caracteristiques
essencials del senyal visual per al reconeixement de
signes.

3.3 Reduccié de la dimensionalitat mitjancant
xarxes convolucionals (CNN)

Un cop preprocesades les dades, cada video es representa
com una seqiiéncia de 110 fotogrames RGB de mida

224x224, centrats en les regions d’interes (mans i cara). A

. . . 3x224x224
causa de la seva elevada dimensionalitat R

fotograma), es fa necessari aplicar una reduccié per tal
d’obtenir representacions més compactes i
discriminatives. Per aix0, s’utilitza una xarxa neuronal
convolucional ResNetl8[12] com a extractor de
caracteristiques, aprofitant les seves quatre etapes de
convolucié principals. En concret, la sortida del bloc final
(abans de la capa de classificacio) genera un vector de 512
dimensions per imatge, que conté informacié semantica i
estructural d’alt nivell.

. 3X224X224
Formalment, si denotem x&R en el fotograma en

I'instant t, aquest és processat pel modul convolucional
CNN(-) per obtenir la seva representacio vectorial:

ft=CNN(xt), fteR*"*

Amb aixo, una seqiiencia de T=110 fotogrames es
transforma en una matriu de caracteristiques:

F:[fl,fZ,. ,fr] = R110X512

Per tal d’adaptar aquesta matriu al model seqiiencial
(LSTM o Transformer), es projecta cada vector ft a una
nova dimensionalitat dmodel=256 mitjangant una
transformacio lineal:

2t=Wft+b, zt€ R*°

256X512 . . 256
on WER és la matriu de pesosib&R és el vector

de biaix. Aquesta projeccié redueix la dimensionalitat i
facilita ’entrenament del model seqiiencial. Finalment,
s’hi afegeix una codificacié posicional per conservar la
informacié temporal abans d’introduir les representacions
al model (ja sigui LSTM o Transformer), que s’encarrega
de capturar les dependéncies temporals entre fotogrames.

3.4 Mecanismes d’atencio aplicats a seqliéncies

Amb l'objectiu d’optimitzar la representacié contextual



d'una seqiiencia de descriptors espacials obtinguts
mitjangant una CNN, s'incorporen mecanismes d’atencié
com a capa d'agregacié adaptable sobre les sortides del
model seqiiencial. Aquests mecanismes permeten relaxar
la dependéncia exclusiva de 1'ultima sortida del LSTM i
facilitar 1’extraccié d'informacié rellevant distribuida al
llarg de la seqiiencia.

S’han implementat tres variants diferenciades:

Atencié de Bahdanau (additive attention): aquest
mecanisme, introduit en el context de traduccid
automatica neuronal [13], aplica una transformacié no
lineal sobre cada pas temporal per calcular-ne la

rellevancia. Les puntuacions et=17Ttanh(W1ht+W25+b)
després es normalitzen mitjangant softmax, i el vector de
context s’obté com a combinacié ponderada de les
sortides del LSTM.

Multi-Head Self-Attention (MHSA): proposta central en
I’arquitectura Transformer [14], aquest mecanisme permet
que cada pas temporal atengui tots els altres mitjancant
multiples projeccions paral-leles. Quan s’utilitza com a
capa final d’una xarxa seqtiencial, ofereix una rica
capacitat per capturar dependencies globals.

Atencié temporal lineal: implementada mitjancant una
capa et=Wht amb W&R1xD que assigna pesos escalars
per cada ht=RD, aquesta versié més lleugera
computacionalment ha estat efectiva en tasques
seqliencials amb longitud moderada [15].

Totes les variants generen un vector de context c& R’ que
resumeix adaptativament la seqiiencia i millora la
sensibilitat del model als instants temporals més
informatius.

3.5 Modelitzacio de la seqiliéncia: LSTM vs
Transformer

Per capturar la dependencia temporal entre fotogrames
successius, s’han considerat dues arquitectures
seqliencials: una basada en xarxes LSTM i una altra
fonamentada en el paradigma Transformer. Ambdues
processen com a entrada una seqiiencia X=[x1,...,xT] de

. 512 . .
vectores de caracteristicas $xtER"™ ~,obtinguts a partir del
modul convolucional.

3.5.1 Xarxa LSTM amb atencid

Les xarxes Long Short-Term Memory (LSTM) sén una
extensié6 de les RNN convencionals que mitiguen el
problema del gradient esvait mitjangant mecanismes
interns de control com les portes d’entrada, sortida i oblit
[16]. Aquestes estructures permeten preservar informacié
rellevant durant periodes temporals llargs, sent ttils en
tasques seqiiencials com el reconeixement de signes. En
aquest projecte s’han avaluat dues variants:

3.5.1.1 LSTM unidireccional
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Processa la seqtiencia d’entrada X=[x1,...,xT] de forma
cronologica. Cada estat ocult h_t depén exclusivament
dels vectors anteriors, és a dir, ht=LSTM(xt,ht-1). Aquest
enfocament és titil quan cal respectar 1’ordre temporal
estricte i la causalitat.

3.5.1.2 LSTM bidireccional

Incorpora dues LSTM independents: una que processa la
seqlieéncia en sentit directe i una altra en sentit invers. La
sortida final de cada pas temporal és la concatenacié de
les dues direccions:

ht=[htd;hti] € R**"

Aix0 permet capturar dependencies tant passades com
futures dins la seqiiencia, fet que pot millorar la
representacié quan no cal respectar la causalitat estricta.

Per a cada video, la sortida de la xarxa LSTM és una

matriu HERTXD, on D = 512 en el cas bidireccional (256
per direcci6). Aquesta matriu es pot processar de dues
maneres: mitjangant una agregacio estatica (com el mean
pooling) o per un modul d’atencio, que pot ser Bahdanau,
Self-Attention o temporal lineal, els quals generen un

vector de context C = RDmitjan(;ant una agregacio
adaptativa de les sortides temporals. Finalment, aquest
vector s’introdueix a una capa lineal de
classificacié,y=softmax(Wc- c+bc). Aquesta operacié dona
com a resultat una distribucié de probabilitat sobre les
possibles classes, indicant la probabilitat que el video
pertanyi a cadascuna d’elles.

3.5.2 Transformer Encoder:

Les xarxes Transformer representen una arquitectura
seqiiencial alternativa que substitueix completament la
recursivitat per mecanismes d’atencié autoaplicada
(self-attention) i processament paral-lel [17].

En aquest projecte s’ha implementat un Transformer
Encoder, que aplica multiples capes d’atencié multi-cap
(multi-head  self-attention) i blocs feed-forward
independents per a cada posicid.

En aquest cas, la seqiiéncia X es projecta a un espai de
dimensié,dmodel=256, mitjangant una capa lineal, i

s’enriqueix amb una codificacié posicional sinusoidal P&

RTxDmodel per obtenir Z=XW+b+PERTXDmOdEZ. Aquest

tensor Z és processat per un Transformer Encoder. El
vector global es calcula mitjangant mean pooling:
c=T1t=13Tzt(L) € R""**
per la posici6 t.

és la sortida de l'dltima capa

4 EXPERIMENTS

Per la obtenci6 de el model resultant aplicant aquesta
metodologia [A.1][A.2], es duran a terme diversos
experiments amb 1’objectiu d’obtenir una solucié raonada
i ajustada al problema plantejat.

4.1 Transformers VS LSTM
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En aquest primera part del estudi s’han desenvolupat i
comparat dues arquitectures de deep learning per al
reconeixement automatic de llengua de signes. Totes dues
comparteixen una xarxa convolucional ResNetl8 com a
extractor de caracteristiques espacials, pero difereixen en
I’enfocament temporal.

La primera arquitectura combina la ResNetl8, amb les
seves capes congelades, amb una capa LSTM. La segona,
en canvi, es basa en un codificador Transformer que
incorpora codificaci6 posicional sinusoidal i diverses
capes d’atenci6 multi-cap per modelar relacions
temporals globals dins la seqiiéencia. Ambdues
arquitectures s’han entrenat sota les mateixes condicions
(2.000 classes i batch size 4), fet que permet comparar-ne
els punts forts i febles de manera objectiva dins el context
del projecte.

5.8
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Fig 1. Comparativa de les corbes de loss entre les
arquitectures CNN+Transformer i CNN+LSTM

Les corbes d’entrenament mostren que cap dels models
aconsegueix un aprenentatge Optim. En el cas del
Transformer, la manca de millora en train i test indica la
necessitat d’aplicar early stopping. A més en ambdods
casos, la CNN podria no estar capturant bé les
caracteristiques dels videos, possiblement per la
variabilitat entre seqiiencies; per aix0, descongelar-la
parcialment podria millorar la convergencia.

Pel que fa al model amb LSTM, es podria detectar
overfitting, ja que el rendiment en entrenament és
superior al de validaci6. Incorporar dropout i utilitzar una
BLSTM, com fan molts estudis [4], podria millorar el
resultat. Finalment, la distribuci6 desequilibrada de
classes[A.3] dificulta I’aprenentatge; per aixo, es va optar
per entrenar només amb les classes més freqiients.

Train vs Val Accuracy

Accuracy (56)
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Fig 2. Comparativa de les corba d’accuraccy entre les
arquitectures CNN+Transformer i CNN+BLSTM amb
millores

L’analisi de la corba d’entrenament posa de manifest que
les millores implementades han tingut un impacte positiu
en el rendiment del model. En concret, la descongelacié
parcial de la CNN i la reduccié del nombre de classes a les
256 amb més representacié,amb un minim de 15 mostres
per classehan afavorit una millor convergencia i uns
resultats globals més solids. Aquestes modificacions
també han contribuit a una reduccié més efectiva de la
pérdua durant I’entrenament [A 4].

En la comparacié entre arquitectures, s’observa que els
models amb BLSTM obtenen lleugerament millors
resultats que els basats en Transformers, fet que justifica
centrar la investigaci6 en aquesta direcci6. A més, si
comparem les Figures 11 2, es constata una millora clara
entre l’arquitectura LSTM inicial i la versié amb BLSTM i
dropout, consolidant aquesta tltima com a proposta base
per continuar amb el desenvolupament del sistema.

Tot i les millores aconseguides, encara existeixen linies
clares de millora que es poden explorar en fases
posteriors. En primer lloc, cal replantejar l’estrategia
d’entrenament davant la presencia d'un gran nombre de
classes. Una alternativa és 1’entrenament incremental per
blocs de classes, on el model s’exposa progressivament a
subconjunts reduits de paraules, permetent una
assimilacié6 més controlada de la variabilitat lexica.
Aquesta estrategia té mecanismes de rehearsal per
reforcar la retencié de les classes ja apreses i evitar el
fenomen del catastrophic forgetting [18].

Seguidament, es consideren diverses millores rellevants
tant a nivell d’optimitzacié arquitectonica com de
regularitzacié6 per les segiients proves. Una primera
proposta és la congelacié parcial de la CNN durant les
primeres epoques per estabilitzar I'inici de I’entrenament
i preservar les representacions preentrenades [19]. A
nivell seqliencial, es planteja combinar estrategies de
pooling, com la mitjana temporal (mean pooling) i la
sortida final de la LSTM, per obtenir una representacié
més robusta del senyal. També s’incorporen técniques
d’augment de dades com el flip horitzontal, el color jitter i
el blur, que milloren la generalitzaci6é i redueixen el risc
d’overfitting, especialment en entorns amb dades escasses
o desequilibrades. Finalment, el batch size s’ha mantingut
en 4 per limitacions técniques, fet que pot afectar
I’estabilitat de l’entrenament i es considera un possible
aspecte a optimitzar en treballs futurs.

4.2 Entrenament Incremental

En aquesta prova s’ha implementat una estratégia
d’entrenament incremental per abordar la dificultat
d’aprenentatge en entorns amb moltes classes i
desequilibris en la distribucié. El model utilitzat, basat en
una arquitectura CNN+BLSTM amb dropout i
augmentacié espaciotemporal, es va entrenar de manera
progressiva en fases, afegint blocs reduits de classes en
cada etapa. A cada fase, la capa de classificaci6 s’adapta al
nou conjunt de classes i es preserva el coneixement
adquirit mitjangant la congelacié parcial de la xarxa.
Aquest enfocament pretén facilitar un aprenentatge
seqliencial estructurat i reduir el risc de catastrophic



forgetting. No obstant aix0, els resultats obtinguts
srepresentats a la Figura 5, posen de manifest que el
corpus no disposa d'una quantitat suficient de videos per
classe. Aquesta escassetat provoca que, en dividir les
classes en subconjunts, el model no només aprengui de
manera limitada, sin6 que també oblidi facilment el que
ha apres, com es reflecteix en les oscillacions
pronunciades observades als registres de log.

Fig 3. Resultats obtinguts amb l’estrategia d’entrenament
incremental per blocs de classes.

L’analisi de la grafica (fig.3) permet descartar aquesta
aproximacid, ja que la quantitat de videos per classe és
massa reduida i la seva distribuci6 és altament dispersa
[A.3], fet que dificulta un aprenentatge efectiu en un
esquema incremental.

4.3 Millores BLSTM

En aquesta millora del model s’ha implementat una
arquitectura ~CNN+BLSTM  amb  estrategies de
regularitzacié per millorar la generalitzacié. S’ha utilitzat
una ResNetl8 preentrenada amb congelacié parcial
durant les primeres epoques per estabilitzar
I’entrenament. La sortida de la CNN s’ha processat amb
una LSTM bidireccional de dues capes, combinant el
mean pooling i la darrera sortida temporal per capturar la
dinamica global i la informaci6 final del senyal. A més,
s’ha aplicat augmentacié espaciotemporal sobre un
subconjunt de fotogrames (flip horitzontal, color jitter i
blur) per incrementar la robustesa visual, aixi com
dropout i early stopping per afavorir l’estabilitat del
model.
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Fig 4. Resultats de la Loss obtinguts amb la millora del
model CNN+BLSTM

Els resultats obtinguts evidencien una millora substancial
respecte al model base, amb una reduccié de la funcié de
pérdua (Fig.4) i un increment de 1’accuracy de validacié
fins al 22% [A.5]. No obstant aix0, 1’analisi de les corbes
d’aprenentatge revela un patré acusat d’overfitting,
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reflectit en una diferéncia persistent entre la loss
d’entrenament i la de validaci6 (0.5-3.5 unitats). Tot i
aquest desajust, l’aplicacié de técniques com la congelacié
parcial de la CNN, el pooling hibrid i ’augment de dades
ha permeés una millor captacié de patrons complexos.
Tanmateix, la capacitat de generalitzacié del model
continua limitada pel desequilibri en la distribucié de
classes [20].

Per abordar aquestes limitacions, es proposen quatre
linies de millora. L’aplicaci6 de pesos inversament
proporcionals a la freqiiencia de cada classe dins la funcié
de perdua pot compensar l'impacte de les classes
majoritaries[21]. També, una reduccié addicional del
conjunt de classes en l’aprenentatge. A més 1'as de
learning rate adaptatiu, mitjangant estratégies basades en
el loss, pot millorar la convergencia i evitar oscil-lacions
en la validaci6 [22]. Finalment, la incorporacié de
mecanismes d’atencié simples (Atenci6 lineal 3.4), podria
permetre al model identificar i focalitzar-se en les regions
més informatives de la seqiiencia, millorant aixi tant la
representacié com la decisié final [23].

4.4 Model SAFINet

Abans d’aplicar les millores al model CNN+BLSTM, es va
implementar una versié funcional del model SAFINet
(Spatial-Temporal Multi-Cue Attention Fusion Network)
proposat per Zhou et al.[24]. Aquesta arquitectura
jerarquica  captura patrons espaciotemporals en
seqiiencies de video mitjancant una ResNetl8 com
extractor espacial, seguida de dos moduls Inception1D
per capturar patrons temporals multiescala, i un
Transformer Encoder amb 4 capes i 8 caps d’atencié per
modelar dependencies a llarg termini. La classificacio es
fa a partir de la darrera posicié6 del Transformer. La
implementaci6, adaptada al reconeixement discret de
signes, es va entrenar sobre el mateix corpus per
determinar si les limitacions eren atribuibles al model o a
les dades.Amb aquesta implementaci6é obtenim la fig.5.
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Fig 5. Resultats de la Loss SAFINet

Tal com reflecteix la corba d’entrenament, el model no ha
aconseguit convergir, amb una evolucié practicament
plana. Aquesta manca d’aprenentatge pot ser
conseqiiencia d'una inadequada adequacié del corpus a
I'arquitectura SAFINet, que requereix una major
coherencia temporal. A més, la variabilitat intra-classe i el
desequilibri en la distribucié de mostres dificulten la
capacitat de generalitzaci6. Tot i aquestes limitacions,
s’aplicaran les millores arquitectoniques i de
regularitzacié proposades per tal d’avaluar si poden
compensar-les, especialment tenint en compte que, com
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s’indica a l’apartat 4.3, 1’esbiaix del dataset podria ser el
que més negativament efectes.

4.5 Reducci6 de l’overfitting

Per comengar a reduir overfitting., es va aplicar una
reduccié del nombre de classes amb 1’objectiu d’avaluar si
el baix rendiment del model es devia a una manca
d’optimitzaci6 per a escenaris amb moltes classes.
Concretament, es van seleccionar tnicament les classes
que disposaven de més de 25 videos, donant com a
resultat un subconjunt format per 8 classes en total.
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Fig 6. Resultat de 1’accuracy obtingut amb la millora del
model CNN+BLSTM amb 8 Clases

En observar la figura 6 , es pot apreciar que la reduccié
del nombre de classes comporta una millora en el
rendiment quan el nombre de classes és més reduit. Tot i
aixd, no s’aconsegueix eliminar del tot overfitting, cosa
que suggereix que el model pot no estar generalitzant
correctament les dependencies temporals entre
seqiiéncies, probablement a causa de la variabilitat entre
els videos. A més, si ens fixem en la matriu de confusid
(figura 7), s’evidencien dificultats addicionals en la
discriminaci6 entre certes classes.

Confussion Matrix 8 Gloss

True Label

3 a
Predicted Label

Fig 7. Matriu de confusié del model CNN+BLSTM amb 8
clases

S’observa clarament que les classes amb una major
quantitat de videos també presenten una major
representacié en la matriu de confusi, amb valors més
elevats a la diagonal, fet que indica una millor precisi6 en
la classificaci6. Aquest fenomen posa de manifest el
desbalanceig del conjunt de dades, ja que les classes amb
menys mostres son més propenses a ser confoses amb
altres categories. Aix0 és perque el model té més
dificultats de generalitzar ja que en llenguatge de signes
en cada mostra hi ha molta variabilitat.

Seguidament com es detalla a 1’apartat 4..3, es va dur a
terme les implementacions a una arquitectura
CNN+BLSTM amb diverses millores especifiques en
optimitzacié, regularitzacié i balanceig de dades, amb
’objectiu d’avaluar el seu impacte sobre el rendiment. En
concret, es va incorporar un modul d’atencié simple de
tipus lineal per tal de capturar patrons temporals
rellevants dins la seqiiencia de video. A més, es va afegir
un dropout a la sortida del modul d’atencié per afavorir
la generalitzacid, tal com s’havia definit a l’apartat 3.4.

Pel que fa a l'estrategia d’optimitzacio, es va utilitzar
I'optimitzador Adam amb weight decay, combinat amb
un planificador adaptatiu de la taxa d’aprenentatge
(ReduceLROnPlateau) que redueix automaticament la
learning rate quan la validacié s’estanca, millorant aixi
’estabilitat de 1’entrenament. A més, es va aplicar early
stopping per evitar el sobreajustament.

Finalment, per mitigar el desbalanceig de les classes, es
van calcular pésos inversament proporcionals a la seva
freqiiéncia, la qual cosa ajuda a compensar la manca de
representaci6 d’algunes glosses durant 1’entrenament.
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Fig 8. Resultats de la Loss i accuracy obtinguts amb la
millora del model CNN+BLSTM+Attention i reguladors

Les grafiques (fig 8) mostren una clara millora en els
resultats de loss i accuracy respecte a versions anteriors
del model.Aquestes millores sén especialment rellevants
ara que s’esta treballant amb 256 glosses, ja que la
complexitat del problema augmenta substancialment
respecte als experiments previs amb només 8 glosses.

Tot i aquestes millores, els resultats indiquen que el model
encara no generalitza del tot bé, especialment en
validacié. Aquesta limitaci6é podria estar relacionada amb
la presencia de desbalanceig en les dades, que no queda
totalment resolta només amb regularitzacié (weight
decay) o calcul de pesos per classe.

En aquest sentit, la incorporaci6 de tecniques de
reequilibri de dades, com l’oversampling de les classes
minoritaries o el downsampling de les majoritaries,
podria contribuir a millorar la capacitat de generalitzacié
del model.



A més, la introduccié del modul d’atencié ja ha demostrat
tenir un impacte positiu en els resultats (fig 8).Per tant, i
tal com es proposa a l'apartat 3.4, implementarem el
rendiment del model actual amb altres mecanismes
d’atencié més sofisticats, com ara 1’atencié de Bahdanau o
la Multi-Head Attention, per avaluar si poden oferir una
millora addicional en la captacié de patrons temporals i
semantics complexos.

4.6. Proves attention

Per tal d'avaluar si les millores observades es poden
potenciar encara més mitjancant diferents estrategies
d'atencié, sha dut a terme una série de proves
comparatives amb dues arquitectures .

Aquestes dues versions del model s’han implementat de
manera modular dins d’una arquitectura CNN+BLSTM, i
s’ha mantingut la mateixa configuracié base en tots els
experiments per garantir una comparacié justa. A més,
s’han mantingut els mecanismes de regularitzaci6
adaptativa com el dropout dinamic (ajustat
automaticament en funcié de 1’evolucié de la validation
loss) i el weight decay.

L’'objectiu d’aquestes proves és identificar si aquests
mecanismes d’atencié més sofisticats poden capturar
millor les dependeéncies temporals complexes entre
fotogrames i oferir una millor representacié contextual de
les seqiiéncies de videos. Aquesta analisi sistematica
permet coneixer quin tipus de modul d’atencié
contribueix més significativament a millorar la
classificaci6 en seqiiéncies de video de llengua de signes.

Accuracy (%)

Fig 9. Comparativa de les corbes d’accuracy entre les
arquitectures amb atencié Bahdanau i Multihead .

La comparativa entre els models amb atencié Multihead i
Bahdanau, posa de manifest diferencies significatives en
el seu rendiment. El model amb atenci6 Multihead
presenta resultats globals superiors, amb valors maxims
de F1 per sobre de 0.5 i un Recall mitja aproximat de 0.42,
tot i mostrar una major variabilitat durant 1’entrenament
(fig 10). Per contra, el model amb atenci6 Bahdanau
evoluciona de manera més estable, perd amb valors
mitjans més baixos (Precision ~0.32, Recall ~0.35). Aixi
doncs, Multihead destaca com 1'opcié més eficient,
especialment en tasques on el Recall és prioritari, com ara
el reconeixement de llengua de signes. Aquesta analisi
suggereix que, amb una arquitectura relativament
senzilla, és possible assolir resultats prometedors en
aquest ambit.
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4.7 Teécniques de reequilibri: Oversampling VS
down sampling

Per altre banda, per tal de mitigar el desbalanceig de
classes present al conjunt de dades, s’han aplicat dues
estrategies de reequilibri.

L'oversampling consisteix a augmentar el nombre de
mostres de les classes minoritaries mitjangant duplicacié
aleatoria, fent que totes les classes tinguin una
representacié similar. En canvi, el downsampling redueix
el nombre de mostres de les classes majoritaries per
igualar-les a les menys representades.Obtenit aixi una
qunatitat balancejada pero diverse de mostres[A.6].

En la fig 10. Observem que en aquestt cas, els resultats
amb  l'estratégia  d’oversampling  mostren  un
comportament clarament limitat pel sobreajustament.
L’accuracy d’entrenament assoleix valors molt elevats,
superant el 95 % cap a la epoca 35, mentre que 1’accuracy
de validaci6 es manté entorn del 27 % amb una desviacié
estandard d’'uns +2.1 %, evidenciant una manca de
generalitzacié del model. Aquest patré també es reflecteix
en les metriques de classificacié: la Precision arriba a una
mitjana de 0.42 + 0.05, mentre que el Recall i el F1 Score es
mantenen al voltant de 0.33 + 0.03. Aquests resultats
indiquen que, en duplicar massivament videos per
equilibrar les classes, s’ha reduit la diversitat del conjunt
d’entrenament, i com a conseqiiéncia el model apren
patrons especifics que no trasllada correctament a dades
noves. Aixi doncs, tot i millorar el balang de classes,
l’'oversampling en aquest cas ha compromes la capacitat
del model per generalitzar, afectant negativament la
precisié i la capacitat de detecci6 global.
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Fig 10. Corbes d’accuracy, precision, recall i F1 score
obtingudes amb l’estrategia d’oversampling durant
I’entrenament.

Els resultats obtinguts amb 1’estratégia de downsampling
(Fig.11) mostren una lleugera millora respecte a
l’'oversampling, especialment pel que fa a 1’accuracy de
validacié, que en aquest cas arriba fins a un 40 % + 2.4 %.
Aixi mateix, les metriques de Precision, Recall i F1 Score
també augmenten lleugerament, amb valors mitjans al
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voltant de 044 =+ 0.06, 035 + 0.03 i 036 = 0.04,
respectivament. Tot i aixd, aquesta millora no és
significativa, i ve acompanyada d’un cost important: la
pérdua de moltes mostres de video. Tal com es va
evidenciar a la Fig.7, reduir el nombre de videos pot
limitar greument la capacitat del model per capturar la
variabilitat intra-classe i generalitzar de manera efectiva.
Per tant, encara que el downsampling redueix el risc de
sobreajustament, no resulta Optim en escenaris amb
escassetat de dades, on el volum de mostres és clau per
assolir un rendiment robust.

100 Train Acc (26) L ————
val ace (3 _///.
80 /_/
E e /
o /
2
20 /
R Jp—
3 5 10 it 20 25 s0 B a0
Epoch
—— Flscore
0.5 Precision
—— Recall
0.4
© 0.3
5
@A
0.2
0.1
/_/ 7
0.0 —

Epoch

Fig 11. Corbes d’accuracy, precision, recall i F1 score
obtingudes amb l’estrategia downsampling  durant
I’entrenament.

4.8 Resultats

El model definitiu es basa en una arquitectura BLSTM
amb atenci6 MultiHead, que ha demostrat ser la
combinacié més efectiva, especialment pel que fa al recall
(0.42+0.03). Lds de Dropout i LR adaptatius ha
contribuit a reduir l'overfitting i a afavorir la
convergencia. Tot i que l’estrategia de DownSampling ha
reduit el desbalanceig, no dona evidencia estadistica de
millora. El finetuning parcial de la ResNet18 ha millorat la
qualitat de les representacions visuals amb un cost
computacional reduit. Pel que fa al batch size, la seva
configuracié reduida (batch de 4) ha estat una limitacié
significativa, ja que ha introduit més soroll en
I’optimitzacié i n'ha dificultat 1’avaluaci6 sistematica. En
conjunt, aquestes decisions han permeés obtenir el model
més robust dels experimentats, tot i identificar arees clau
de millora per a futurs treballs.

5 CoONCLUSIONS

Aquest treball ha assolit els objectius inicials,
desenvolupant un sistema funcional capag de reconéixer
signes en videos mitjancant tecniques de visi6 per
computador i aprenentatge profund. Concretament, s’ha
implementat una arquitectura CNN+BLSTM amb
mecanismes d’atencié i regularitzacié, que ha permes
capturar de manera eficient la dinamica temporal de les
seqliencies. El sistema ha estat capag de traduir videos a

glosses escrites amb una accuracy de validacié de fins a
40% =+ 2.4 %, una precisié mitjana (Precision) de 0.44 +
0.06, un recall de 0.42 + 0.03 i un F1 Score de 0.36 + 0.04.

A nivell de processament multimodal, s’ha integrat un
sistema de detecci6é de mans i cares basat en YOLOvS amb
una precisi6é de 99.66 % i un recall de 99.52 %, cosa que ha
permes centrar l’atencié del model en les regions més
rellevants dels videos. Aquest enfocament, combinat amb
técniques de normalitzacié i augmentacio
espaciotemporal, ha millorat la qualitat de les dades
d’entrada.

Pel que fa a I’analisi contextual i temporal, s’han emprat
xarxes BLSTM bidireccionals, pooling hibrid i codificacié
posicional, aixi com moduls d’atencié. Els resultats
mostren que l’atencié Multi-Head ha estat més efectiva,
especialment en el recall, millorant la deteccié de classes
minoritaries.

Tot i aquestes millores, els resultats també han posat de
manifest diverses limitacions. D’una banda, el conjunt de
dades WLASL presenta un fort desequilibri entre classes i
molt poques mostres per video, dificultant l’aprenentatge
generalitzat. Tecniques com 1’oversampling han degradat
el rendiment per excés de redundancia (amb val. accuracy
~27 %), mentre que el downsampling, tot i millorar
lleugerament el rendiment, ha limitat la variabilitat i el
potencial de generalitzaci6. De l’altra, la necessitat
computacional per entrenar aquest tipus de models és
molt elevada. L'ts de batch size petits (4), per restriccions
de memoria, ha introduit soroll en l’optimitzacié i
dificultat I’aprenentatge de patrons globals.

Malgrat tot, aquest projecte estableix una base solida per
seguir avancant en el reconeixement automatic de llengua
de signes. Les tecniques implementades, els resultats
obtinguts i l’analisi critica de les estrategies emprades
aporten valor tant a nivell técnic com metodologic, obrint
la porta a millores futures mitjancant 1’escalat del corpus,
la integracié de models lingiiistics i una optimitzacié més
eficient. Per tant, es pot concloure que els objectius
plantejats han estat assolits en gran part, demostrant que,
fins i tot amb recursos limitats i dades imperfectes, es
poden obtenir resultats prometedors en aquest ambit.

6 TreBALL FuTtur

Per finalitzar aquest treball, m’agradaria mencionar tres
propostes que poden servir com a linies de continuacié
per aprofundir i ampliar aquesta investigacio:

6.1 Integracio Social:

Aquest sistema pot ser una eina clau per millorar la
comunicacié de les persones amb discapacitats auditives,
promovent una societat més accessible i justa. A més, pot
impulsar iniciatives tecnologiques orientades a col-lectius
vulnerables, fomentant la igualtat d’oportunitats.

6.2 Rames d’investigacio:
De cara al futur, cal explorar 1’entrenament del model
amb més capacitat computacional per analitzar l'impacte
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del batch size i la profunditat del model en el rendiment.
També és interessant integrar técniques de Natural
Language Processing (NLP) per generar frases coherents a
partir dels signes detectats, avancant cap a sistemes
complets de traduccié automatica.

6.3 Base de dades Catalana:

Un pas interessant seria la creacié o adaptacié d'un
corpus especific per a la Llengua de Signes Catalana
(LSC), ja que actualment hi ha una clara mancanca de
recursos publics i anotats per a aquesta llengua. La
disponibilitat d'un conjunt de dades en LSC permetria
desenvolupar models adaptats al context sociolingiiistic
local i impulsar tecnologies inclusives per a la comunitat
sorda catalana. Aix0 obriria la porta a projectes d’alt
impacte social i cultural, promovent la preservacié i
digitalitzaci6 de la LSC.
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APENDIX

A.1 Diagrama del tractament de dades
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A.2 Diagrama del model de Deep Learning
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A.3 Distribucio del nombre de videos per
classe en el conjunt de dades.
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A.4 Loss del model provat a la (fig 2)
(Transformers VS LSTM 4.1)

Train vs Val Loss
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A.5 Accuracy del model provat al aprtat
(Millores BLSTM 4.3)
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A.6 Distribucié de quantitat de video

mitjangant reequilibri de les dades.
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