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Resumen

Este trabajo reporta la fase inicial de la creación de una base de datos visual del alfabeto dactilológico de la LSM. El diseño de
la base de datos es reportado, el cual incluye 29 señas estáticas y dinámicas. Para cada seña, se capturan los cuadros de imagen RGB
así como el mapa de profundidad, mediante sensores RGB-D. Adicionalmente, con el fin de poder proveer muestras sintéticas, una
mano robótica virtual ha sido creada para presentar las configuraciones dactilológicas. Un conjunto reducido de 7 señas ha sido
seleccionado para su presentación y análisis, en un simulador robótico.

Palabras Clave: Dactilología, lengua de señas mexicana, mano robótica, base de datos, etiquetado.

Abstract

This work reports the initial phase of the creation of an open visual database for the finger-spelling alphabet of the MSL. The
design of the database is reported, and it consists of 29 static and dynamic signs. For each sign, the RGB color frames are captured
along with the depth map, by means of RGB-D sensors. Also, in order to provide synthetic samples, a virtual robotic hand has been
created to present the finger-spelling configurations. A reduced set of 7 signs has been selected to be presented and analyzed, in a
robotics simulator.

Keywords: Finger spelling, mexican sign language, robotic hand, database, labelling.

1. Introducción

La Lengua de Señas Mexicana (LSM) es la principal len-
gua de señas de México. La comprensión de una lengua de
signos requiere distintas tareas como el reconocimiento de las
configuraciones manuales, la expresión facial o la discrimina-
ción del movimiento; mientras que la producción de una lengua
de signos consisten en la tarea de articulación de los signos y
la realización de patrones motrices asociados a dichos signos
(García Orza, 2002). Tradicionalmente, el uso de una lengua de
señas es la forma dominante de comunicación entre las perso-
nas sordas. Por otro lado, puede ser útil cuando el habla se ve
impedida por cualquier motivo: (i) personas con pérdida audi-
tiva súbita, debido a nuevos padecimientos (Ricciardiello et al.,
2021; Sriwijitalai y Wiwanitkit, 2020; Degen et al., 2020; Jeong
y Choi, 2021); (ii) personas usuarias de cubrebocas (Giovane-
lli et al., 2023; Lau et al., 2022). Otra área de aplicación es la

comunicación entre personas con discapacidad auditiva y per-
sonas o agentes sin dicha discapacidad.

El incremento del uso de asistentes virtuales, robots cola-
borativos industriales y robots de servicio hacen pertinente la
inclusión de tecnologías de reconocimiento de lenguas de señas
como medios de interacción humano-máquina. Dado que las
lenguas de señas tienen un soporte visual inherente (García Or-
za, 2002, p. 91), la visión por computadora y el aprendizaje de
máquina juegan un papel clave en dicha inclusión.

1.1. Reconocimiento de la LSM

Existen numerosos trabajos en el reconocimiento de len-
guas de señas extranjeras, e.g. reconocimiento de señas me-
diante aprendizaje profundo (Rao et al., 2018; Xia et al., 2022;
Kothadiya et al., 2022); sin embargo, hay poca investigación
específica de la LSM y la mayoría se ha centrado en el recono-
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cimiento estático de la LSM (Solís-V et al., 2014; Solís et al.,
2015, 2016; Solís et al., 2016; Carmona-Arroyo et al., 2021;
Rios-Figueroa et al., 2022). En el reconocimiento de señas es-
táticas y dinámicas de la LSM se encuentra (Martinez-Seis et
al., 2019). Adicionalmente, existe reconocimiento de vocabu-
lario de la LSM usando Leap Motion Controller (Nájera et al.,
2016) y desarrollo de traductores de habla a señas (español a
LSM) usando sensores RGBD (Trujillo-Romero y Caballero-
Morales, 2012; Caballero-Morales y Trujillo-Romero, 2013)
y de señas a habla (LSM a español) (Garcia-Bautista et al.,
2016). Trabajos más recientes, permiten el reconocimiento de
letras, palabras y frases de la LSM (Trujillo-Romero y Gar-
cía Bautista, 2021; Mejía-Peréz et al., 2022; Trujillo-Romero y
García-Bautista, 2023). Trujillo-Romero y García-Bautista han
estado desarrollado un traductor automático de la LSM a lo
largo de muchos años (Trujillo-Romero y Caballero-Morales,
2012; Garcia-Bautista et al., 2016; García-Bautista et al., 2017;
Trujillo-Romero y García Bautista, 2021; Trujillo-Romero y
García-Bautista, 2023).

1.2. Composición de la LSM

La LSM está compuesta de la dactilología y los ideogra-
mas (Nájera et al., 2016). La dactilología (Bustos-Rubilar et
al., 2021) corresponde al deletreo en la lengua oral, y está re-
presentada sobre todo con el abecedario (dactilológico). Cada
palabra se puede representar con la articulación de mano corres-
pondiente de cada letra que la conforma. Los ideogramas (Se-
rafín de Fleischmann y González Pérez, 2011) representan una
palabra con una o varias configuraciones de mano.

Los trabajos mencionados previamente sobre el reconoci-
miento estático de la LSM comprenden la parte dactilogógi-
ca de la LSM. Los trabajos de (Nájera et al., 2016; Trujillo-
Romero y Caballero-Morales, 2012; Caballero-Morales y
Trujillo-Romero, 2013) y de (Garcia-Bautista et al., 2016) com-
prenden adicionalmente ideogramas de la LSM.

1.3. Bases de datos de la LSM

Actualmente, cada grupo de investigación genera la base de
datos de la LSM utilizada en su investigación. La mayor parte
se ha centrado en las 21 señas estáticas del alfabeto dactilológi-
co de la LSM (ADLSM).

Trujillo-Romero y García-Bautista (2023) reportan un cor-
pus bastante amplio de la LSM; pero no es abierto. Mejía-Peréz
et al. (2022) proporcionan un corpus abierto de la LSM; pero no
incluye completa la parte dactilológica (consistente en algunas
letras, palabras y preguntas), siendo en general más reducido
que el primero. Este último, es la única base de datos abierta
disponible de la LSM, que los autores tienen conocimiento.

El trabajo de Mejía-Peréz et al. (2022) es el único en pro-
porcionar un corpus abierto de la LSM, el cual consiste en in-
formación codificada según el criterio de dichos autores y no
hay acceso a los datos en bruto que permitan distintas codi-
ficaciones o procesamientos. La información disponible es de
coordenadas 3D para 67 puntos del signante (20 puntos para
la cara, 5 puntos para el cuerpo, 21 puntos para cada mano)
respecto a los 543 puntos originalmente capturados. La Tabla
A.7, del Apéndice A, muestra una comparativa entre los traba-
jos que emplean sensores de profundidad para la adquisición de
muestras de la LSM. El trabajo actual utiliza simultáneamente

sensores Asus Xtion Pro y Kinect V1. Adicionalmente, todos
los trabajos reportados en dicha tabla utilizan exclusivamente
adquisición frontal, y la propuesta actual consiste en tener cap-
turas laterales con el propósito de que el incremento de informa-
ción permita disminuir problemas de oclusión y tentativamente
proporcionar mayor robustez ante el reconocimiento.

Este trabajo reporta la fase inicial de la creación de una base
de datos visual del alfabeto dactilológico de la LSM. En las sec-
ciones siguientes se muestran el diseño y preparación de la base
de datos, el sistema de adquisición (imagen a color y profundi-
dad), el modelado de una mano robótica para configuraciones
dactilogógicas (con el propósito de generar muestras sintéticas)
y su ejecución en un simulador robótico; así como la base de
datos preliminar, resultante de la fase inicial de adquisición.

2. Materiales y métodos

2.1. Consideraciones técnicas para la base de datos visual
En la investigación sobre el reconocimiento de la LSM (v.

Subsección 1.1) es posible apreciar que el reconocimiento de
señas dinámicas es más desafiante que el de señas estáticas, y
por ende es de esperar que requiera una combinación de múlti-
ples técnicas de visión por computadora, procesamiento de imá-
genes y aprendizaje de máquina. En particular el aprendizaje
profundo ha mostrado ser de gran utilidad.

Para este propósito será conveniente la utilización de al-
goritmos especializados, como el algoritmo de Canny (Canny,
1986), reconocido por su capacidad para la detección precisa de
bordes dentro una imagen. Este enfoque permitiría identificar
y delimitar las regiones de interés. Otra perspectiva promete-
dora es el seguimiento de la trayectoria de las manos median-
te algoritmos, tales como el algoritmo de Camshift, (Bradski,
1998), cuya eficacia ha sido probada en investigaciones previas
(Martinez-Seis et al., 2019). La aplicación de dicha técnica po-
dría proporcionar información valiosa acerca de la evolución y
el desplazamiento de los objetos de interés a lo largo de la esce-
na. Otra opción, basada en la información del flujo óptico, con-
sistiría en analizar el movimiento de las manos en la secuencia
de frames capturados.

En consecuencia, se ha optado por utilizar sensores de pro-
fundidad RGB-D, de tal forma que la base de datos visual inclu-
ye para cada muestra una serie de capturas de la imagen a co-
lor (RGB) y el mapa de profundidad (D) correspondiente; per-
mitiendo análisis posteriores como los generados por (Mejía-
Peréz et al., 2022) o nube de puntos (Trujillo-Romero y García-
Bautista, 2023). El Apéndice A presenta una tabla comparativa
del uso de sensores RGB-D en el reconocimiento de la LSM.

Por otro lado, también es necesario hacer una comparación
con datos de referencia o de expertos, al igual que realizar prue-
bas exhaustivas para verificar la robustez de la base de datos y
la fidelidad de los resultados.

2.2. Diseño de la base de datos
La base de datos incluye las 27 señas básicas (21 estáticas

y 6 dinámicas) además de dos señas dinámicas de letras dobles
(doble L y doble R), ver Tabla 1. Para ello se utilizaron distin-
tos diccionarios de la LSM para estandarizar las señas (Sera-
fín de Fleischmann y González Pérez, 2011; Escobedo Delga-
do, 2017; Cruz-Aldrete, 2014).
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Tabla 1: Clases de señas de la base de datos.
Clase Número de elementos Elementos

Estáticas 21 A, B, C, D, E, F
G, H, I, L, M, N
O, P, R, S, T, U

V, W, Y
Dinámicas 6 J, K, Ñ, Q, X, Z

Dobles 2 LL, RR

La muestra de cada seña incluye, para cada cuadro, la ima-
gen a color almacenada en formato PNG y el mapa de profun-
didad correspondiente, almacenado en YAML. Se capturan 30
fps (cuadros por segundo). Cada seña es reproducida por los
sujetos de prueba de conformidad a la Tabla 2.

Tabla 2: Diseño del muestreo.
Variable Cantidad Descripción

Orientación del sensor 3 frontal
diagonal izquierda
diagonal derecha

Variantes de mano 3 derecha
izquierda

ambas
Repeticiones 5

El espacio para el sistema de adquisición consistió en un
área con fondo estático (no totalmente blanco), sin muchas va-
riaciones de luminosidad. El sensor frontal tuvo una altura de
135cm y una separación entre el sujeto y el sensor de 135cm,
mientras que los sensores laterales tenían una altura de 147cm
con un ángulo de 50◦ con respecto a la cámara frontal y una
distancia de 135cm entre ambos sensores. La distancia entre la
pared y el sujeto era de 120cm, la posición de cada sensor ha si-
do determinada de manera que se aprecie el torso completo. Sin
embargo en la etapa final, la adquisición no contempló la orien-
tación lateral derecha de sensor. Las características técnicas de
los sensores RGB-D utilizados en el proceso de adquisición se
muestran en la siguiente sección.

2.3. Sistema de adquisición

Figura 1: Esquema del sistema de adquisión.

Se utilizó un conjunto heterogéneo de sensores Asus Xtion
Pro y de Kinect v1, cuyas especificaciones se presentan en la
Tabla 3 y en la Tabla 4, respectivamente. La velocidad de cap-
tura empleada fue de 30 cuadros por segundo.

Tabla 3: Especificaciones del sensor Asus Xtion Pro.
Característica Valor
Dimensiones 18 x 3.5 x 5

Rango de detección Entre 0.8 – 3.5
Campo de visión horizontal 58◦

Campo de visión vertical 45◦

Campo de visión diagonal 75◦

Cámara de profundidad VGA (640x480): 30 fps,
QVGA 320x240: 60 fps

Resolución SXGA(1280x1024)
Estándar USB 2.0

Software Open NI SDK bundled
Lenguaje de programación C++/C# (Windows),

C++ (Linux), Java
S. O. originalmente soportados Win XP, Vista, 7;

Linux Ubuntu 10.10;
Android

S. O. probados por los autores Windows 10,
Linux Ubuntu 22.04,
macOS Monterrey,

macOS Ventura

Tabla 4: Especificaciones del sensor Kinect v1.
Característica Valor
Dimensiones 28 x 8 x 8

Rango de detección Entre 0.8 – 4
Campo de visión horizontal 57.5◦

Campo de visión vertical 43.5◦

Cámara de profundidad VGA (640x480): 30 fps
Estándar USB 2.0

Software Kinect for Windows SDK
Lenguaje de programación C++/C# (Windows),

C++ (Linux), Java
S. O. Soportados Win XP, Vista, 7;

Linux Ubuntu 10.10;
Android

S. O. probados por los autores Windows 10

El software de captura consistió en una aplicación en
C++ (Aponte y cvlabbonn, 2015), que utiliza las bibliotecas
OpenCV, OpenNI2, PCL, Qt5. Ésta permite la captura de la
imagen a color (RGB) en formato PNG así como el mapa de
profundidad (D) en una matriz de OpenCV almacenado en ar-
chivo de formato YAML.

En la Figura 1 se muestra un esquema del arreglo de sen-
sores para la adquisición de muestras. La estrella en el piso
muestra la posición requerida de los sujetos durante la captura.
La adquisición se ha llevado a cabo en un laboratorio con ilu-
minación parcialmente controlada: la fuente de luz artificial es
fija, pero existen variaciones debido a la luz natural. La existen-
cia de variaciones de luminosidad, en el sistema de adquisición
utilizando los sensores RGB-D, puede afectar la calidad de los
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datos capturados y el rendimiento del sistema en general. La
consecuencia más evidente de estas variaciones es que pueden
introducir ruido adicional en las imágenes, dificultado su análi-
sis o interpretación. Otra implicación importante es que puede
dificultar la calibración de los sensores, ya que si hay cambios
significativos en la iluminación durante la captura, podría ser
necesario recalibrar o ajustar el sistema. Adicionalmente, en
condiciones de baja luminosidad es posible que no se puedan
capturar detalles finos o texturas sutiles correctamente, dando
como resultado datos poco útiles en aplicaciones que requieren
una mayor precisión visual. Por otro lado, aunque el objetivo
immediato del presente trabajo no es el reconocimiento, con-
sideramos que los principales retos del reconocimiento basado
en visión por computadora son: (i) el ruido que causan las con-
diciones de iluminación del entorno y (ii) la variabilidad en la
presentación de los símbolos de LSM. Debido al primer reto,
estimamos que la inclusión de variaciones sutiles de ilumina-
ción en la base de datos visual permitirán mayor robustez en el
reconocimiento.

Para la adquisición de cada muestra participaron un ope-
rador por cada sensor y el sujeto de prueba. El procedimiento
para la adquisición de muestras de cada seña fue el siguiente:

1. sujeto se coloca en posición neutral
2. sujeto inicia conteo verbal (1 al 3)
3. operadores inician simultáneamente captura en memo-

ria de cada sensor (presionando barra espaciadora)
4. sujeto realiza 5 repeticiones de la seña
5. sujeto se coloca nuevamente en posición neutral
6. operadores terminal simultáneamente la captura (presio-

nando la tecla "S")
7. operadores guardan la información.

La información es guardada en carpetas correspondientes a la
seña, el sujeto y la orientación del sensor.

2.4. Etiquetado manual

El software de etiquetado manual consistió en una aplica-
ción en C++ (Kwon y Choi, 2023) llamada YoloLabel, que uti-
liza la biblioteca Qt6. Dicha aplicación puede ser utlizada en
sistemas operativos Windows, Linux (Ubuntu) y macOS. Esta
aplicación permite asignar, a cada imagen, múltiples clases de
objetos así como la caja delimitadora correspondiente (BBox,
por Bounding Box), la cual se utiliza en diversos sistemas de
reconocimiento de objetos.

2.5. Mano robótica

Un modelo geométrico y cinemático de una mano robóti-
ca fue desarrollado mediante el uso de la herramienta Solid-
Works 2021. Dicho modelo está basado en (Buchholz et al.,
1992) y (Gómez-Terán et al., 2020), a excepción que solamente
contempla 20 grados de libertad (gdl) para las configuraciones
dactilológicas. La mano humana es una estructura anatómica
altamente compleja que posee múltiples grados de libertad; así
que se optó por realizar un modelo de una mano con 20 gdl por
simplicidad, ya que permite representar todas las señas del sub-
conjunto de estudio (c.f. Subsección 3.1) de manera adecuada.
Ver modelo geométrico en la Figura 2.

Figura 2: Mano robótica de 20 gdl.

3. Resultados

3.1. Subconjunto de estudio

Debido a que el etiquetado de todos los cuadros de forma
manual es una tarea ardua, laboriosa y susceptible a error hu-
mano, solamente se estableció un subconjunto de estudio de 7
clases, el cual es mostrado en la Tabla 5; c.f. Tabla 1.

Tabla 5: Clases de señas del subconjunto de estudio.
Clase Número de elementos Elementos

Estáticas 7 A, B, C
E, I, O, U

Adicionalmente, se limitaron las variables del muestreo, en
esta etapa, ver Tabla 6. Únicamente, se eliminó una orientación
del sensor, de forma que dos orientaciones podrían ser adquiri-
das de forma simultánea.

Tabla 6: Muestreo en la etapa preliminar.
Variable Cantidad Descripción

Orientación del sensor 2 frontal
diagonal izquierda

Variantes de mano 3 derecha
izquierda

ambas
Repeticiones 5
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3.2. Adquisición y etiquetado

Como se mencionó en la Subsección 3.1, la adquisición no
contempló una orientación lateral de sensor. Se capturaron las
muestras de 4 sujetos de género masculino, con edades entre 19
y 22 años, sin experiencia previa en el uso de la LSM. Los da-
tos capturados de la base preliminar no han sido validados por
expertos en LSM o personas signantes. No obstante, esta valida-
ción ya está contemplada y planeada. En cada caso, se capturó
el torso completo del sujeto, con la finalidad de incluir el ros-
tro, las manos; es decir, toda la parte superior del cuerpo. En
la Figura 3 se muestran algunos ejemplos de las capturas. Las
Figuras 3(a) y 3(c) muestran al sujeto 1 en orientación diagonal
izquierda con la clase O. Las Figuras 3(b) y 3(d) muestran al
sujeto 2 en orientación frontal con la clase A.

(a) Color, Sujeto 1, Clase O. (b) Color, Sujeto 2, Clase A.

(c) Profundidad, Sujeto 1, Clase O. (d) Profundidad, Sujeto 2, Clase A.

Figura 3: Ejemplos de capturas de sujetos S1 y S2.

El etiquetado se completó para las 7 clases para el estudio y
réplica en configuraciones dactilológicas de la mano robótica.
Ver ejemplo de etiquetado en Figura 4. En total se dispone de
2500 imágenes etiquetas para el subconjunto de estudio.

Figura 4: Etiquedado con conjunto completo de clases.

3.3. Simulación en ambiente virtual

La mano robótica presentada en la Subsección 2.5, se expor-
tó al formato URDF para su importación en CoppeliaSim (Cop-
pelia Robotics, 2020), anteriormente conocido como V-REP
(Rohmer et al., 2013). Éste es el ambiente de simulación de

entornos robóticos virtuales que fue utilizado mediante comu-
nicación con el protocolo ZeroMQ (Coppelia Robotics, 2023).

La configuración cinemática inicial de la mano robótica es
mostrada en la Figura 5(a). Las configuraciones dactilológicas
son referidas con respecto a esta configuración neutra.

La simulación del movimiento de la mano robótica fue rea-
lizada en un programa en el lenguaje Python 3. El diagrama
de flujo del programa que genera las configuraciones para cada
clase es mostrado en la Figura 6.

Figura 6: Diagrama de flujo del programa de configuraciones.

4. Conclusiones

Las aportaciones del presente trabajo son:

La propuesta de la creación de una base de datos (corpus)
abierta de la LSM. Solamente Mejía-Peréz et al. (2022)
proporciona un corpus (parcial) abierto de la LSM.

La presentación de una base de datos preliminar del al-
fabeto dactilológico de la LSM, siendo éste la base para
deletreo e inicialización.

Adicionalmente, el proporcionar un simulador de una
mano robótica es una propuesta que no ha sido consi-
derada en trabajos previos.

La adquisición de múltiples tomas en distintos ángulos,
permitirá una mejor comprensión de la información tridi-
mensional aportada por los sensores de profundidad, que
aquélla disponible mediante información de profundidad
de un solo plano.
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(a) Configuración inicial (neutra). (b) Clase A. (c) Clase B. (d) Clase C.

(e) Clase E. (f) Clase I. (g) Clase O. (h) Clase U.

Figura 5: Configuraciones dactilológicas.

La adquisición de muestras inicial ha sido apropiada, el vo-
lumen de datos a etiquetar es extenso, por lo que se propone
como trabajo futuro la creación de un sistema de etiquetado au-
tomático basado en el reconocimiento de rostros y de manos,
así como el empledo de la información de profundidad para
segmentación y construcción de la caja delimitadora.

El modelo cinemático implementado, de 20 gdl, es muy li-
mitado y no permite la configuración de las 29 señas propues-
tas en la base de datos completa. No obstante, fue útil para el
estudio del subconjunto de estudio. Para cubrir todas las confi-
guraciones dactilológicas, así como ideogramas, será necesario
construir un modelo biomecánico fiel, como el propuesto en
(Buchholz et al., 1992) y (Gómez-Terán et al., 2020).

Entre las investigaciones que se pueden realizar teniendo
acceso a una base de datos de la Lengua de Señas Mexicana
(LSM) consideramos: el entrenamiento de modelos de aprendi-
zaje automático para desarrollar sistemas de reconocimiento de
señas, como medio de interacción humano-máquina; el desarro-
llo de herramientas de traducción e interpretación de la LSM.
Adicionalmente, podría ser útil en el estudio de variaciones dac-
tilológicas dentro de la lengua.
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sores RGB-D

La Tabla A.7 presenta un resumen de los sistemas de reco-
nocimiento de la LSM que utilizan sensores de profundidad. Se
listan el tipo de sensor/cámara, si las señas son estáticas o di-
námicas, tipo de señas (letras, números, palabras, frases). Adi-
cionalmente, se reporta el clasificador empleado y la tasa de
reconocimiento reportados.
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