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Resumen

Se presenta la implementacién de un modelo deductivo dirigido al reconocimiento de vocabulario basado en los
gestos de Lenguaje de Sefias Colombiano (LSC) que enfoca una solucién a la falta de conocimiento y
acompafiamiento en su aprendizaje en personas que estdn continuamente relacionadas con esta poblacion que
presentan discapacidad fono-auditiva. Estos gestos con las manos son utilizados debido a su gran nivel de
expresividad y siendo la principal fuente de comunicacion para personas con este tipo de discapacidad.

Dentro del reconocimiento de patrones/gestos de movimiento en LSC, es necesario percibir y reconocer la ubicacion,
orientacion, lugar de articulacion y punto de contacto de las manos. Conociendo acerca de las tecnologias y las
investigaciones sobre algoritmos de reconocimiento gestual, analisis de patrones y redes neuronales que ayudaron a
la seleccidn correcta del modelo deductivo implementado.
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De tal manera que la implementacién del modelo de reconocimiento de imagenes permitié analizar fotogramas y/o
imagenes reales. Analizando la informacién importante y resolviendo problemas especificos. Estas caracteristicas se
encuentran enfocadas dentro de esta investigacion, logrando acomparfiar a la poblacion en ambientes educativos,
mediante la deteccion de objetos en una imagen en tiempo real usando parte de la inteligencia artificial expuesta en
el modelo deductivo.

Palabras Clave: Ambiente educativo, Inteligencia artificial, Lenguaje de sefias colombiana (LSC), Modelo de
aprendizaje deductivo, Reconocimiento de imagenes.

Abstract

The implementation of a deductive model aimed at vocabulary recognition based on Colombian Sign Language (CL)
gestures is presented, which focuses on a solution to the lack of knowledge and accompaniment in its learning in
people who are continuously related to this population with a speech and hearing disability. These hand gestures are
used due to their high level of expressiveness and are the main source of communication for people with this type of
disability.

Within the recognition of movement patterns and gestures in LSC, it is necessary to perceive and recognize the
location, orientation, point of articulation and contact of the hands. Knowing about the technologies and research on
gesture recognition algorithms, pattern analysis and neural networks that helped the correct selection of the
implemented deductive model.

In such a way that the implementation of the image recognition model allowed to analyze frames and/or real images,
analyzing important information and solving specific problems. These characteristics are focused within this
research, managing to accompany the population in educational environments, by detecting objects in an image in
real time using part of the artificial intelligence exposed in the deductive model.

Keywords: Educational environment, Artificial intelligence, Colombian Sing Language (LSC), Deductive learning
model, Image recognition.

1. Introduccién tempranos a la educacion ya que dejan a un lado
este aprendizaje por su complejidad o por el
La inclusion social y el lenguaje de sefias han tiempo al que le tienen que dedicar para poder
abarcado un papel importante en la mayoria de obtener buenos resultados. Segin Natalia
aspectos de la vida cotidiana, favoreciendo tanto Martinez, directora del Instituto Nacional para
a nifios como adultos que presentan limitaciones Sordos (INSOR) el 90% de los nifios sordos
auditivas y por ende se les dificulta establecer nacen en ambientes con personas oyentes y asi
una comunicacion en la sociedad y hacer parte mismo en su mayoria estan dentro de los estratos
de ella (1). Gracias a la constante evolucion 1y 2, donde los familiares no conocen el
tecnolégica  se  pueden  capturar  los lenguaje de sefias(2).
gestos/patrones de movimiento del lenguaje de
sefias y mostrar de forma deductiva la correcta Esto permite inferir que son pocas las personas
traduccion de cada sefia favoreciendo el que estdn preparadas para afrontar o acompariar
aprendizaje de este medio de comunicacion. a este tipo de poblacion dentro de Colombiay en
especial del departamento de Boyaca. Por lo
La disminucion de este aprendizaje se ve anterior, en este documento se presenta la
afectado dentro del caso de estudio en ambientes implementacion de un modelo deductivo que
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combinado con otras técnicas de aprendizaje de
méaquina junto con herramientas de captura y
reconcomiendo de sefias en tiempo de real, que
permite aumentar de manera positiva la inclusion
de personas a los ambientes educativos
fortaleciendo la préactica del lenguaje de sefias en
personas sordas y oyentes desde edades
tempranas con el fin de garantizar su derecho a
la educacion, dando como resultado un conjunto
de datos para alimentar un modelo deductivo
dentro de una estructura de reconocimiento de
patrones de sefias.

Junto a lo anterior, un problema comuin es la
falta de conocimiento y acompafiamiento de
personas que estan inmersas en ambientes
educativos en donde la comunicacion con el tipo
de poblacion que presentan discapacidad fono-
auditiva es de vital importancia. Esto debido a
gue no se ven influenciadas en tener que
aprender este tipo de lenguaje, lo cual restringe
la participacion de la poblacion que padece
limitacién auditiva a pertenecer en una sociedad
cambiante que gira en torno a un nivel de
comunicaciéon oral y poder acceder una
educacion de calidad.

De otro lado, la falta de informacion e iniciativa
de aprendizaje por parte de docentes, el mismo
nicleo familiar y personas allegadas que no
manejan lenguaje de sefias colombiano presentan
dificultades ya que al ser un lenguaje propio
posee un léxico y estructura en oracion Unicos,
no obstante la mayoria de la poblacién sorda
nace en familias donde sus integrantes son
oyentes, y dentro del mismo nucleo familiar no
dominan la lengua de sefias, logrando generar
entornos aislados en donde los nifios no
consiguen comunicarse con la misma familia y
es un factor negativo ya que el espacio natural en
donde los estudiantes o nifios desarrollan y
apropian su lengua en un ambiente educativo
como las escuelas y se pierde un correcto nivel
de comunicacion.

El fortalecimiento de la inclusion de personas al
aprendizaje de lenguaje de sefias por medio de
aprendizaje de maquina junto con herramientas
de captura de movimiento han estado en
constante desarrollo en Latinoamérica en los
Gltimos afos, ejemplos son los casos de Chile
(3), Ecuador (4) en donde la ayuda para este
tiempo de poblacion esta presente. No obstante,
dentro de Colombia el desarrollo de ayudas
aumenta el fortalecimiento de su inclusion en la
educacion basica (5-7) pero sin tener en cuenta
la captura de movimiento en tiempo real y sin la
clasificacion correspondiente por cada imagen en
tiempo real de forma que el modelo esta dentro
un ambiente centrado a nivel de desarrollo.

En la Universidad Pedagdgica y Tecnolégica de
Colombia — Sogamoso (5), se implementd un
sistema de reconocimiento del alfabeto de la
lengua de sefias colombiana de manera estética.
Esta solucion empleada tiene la limitacion
estandarizada en la toma de informacion; el
sistema desarrollado estd disefiado para
funcionar bajo restricciones de fondo de color
negro para simplificar la deteccion de las sefias,
y el uso de iluminacién uniforme para eliminar
la aparicion de sombras al momento de tomar la
imagen.

Esto da un gran punto de diferencia, logrando
enmarcar y mejorar un medio de ayuda dentro de
una poblacién y ambiente social en especifico.
Es bueno aclarar que al hacer correcciones a
tiempo de los problemas del lenguaje de sefias
permite al individuo mejorar no sélo la
capacidad para expresar todo su mundo interior,
sino ayuda a mejorar la capacidad de auto
modulacién de conductas, asi como la
organizacion del pensamiento (8).

2. Metodologia

Asegurando la construccion del modelo
deductivo, se establecié una metodologia
que proporciond un acercamiento detallado
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dentro de 5 etapas (Figura 1), cada una de las
cuales cumpli6 una caracteristica primordial
para el desarrollo del modelo deductivo:
Recoleccion de informacion, procesamiento
de informacion, estudio de modelo de
aprendizaje, evaluacion y entrenamiento, v,
disefio y codificacion.

RECOLECCION DF
INFORMACION

N

PROCESAMIENTO
DE INFORMACION

(((

1

MODELO DE
APRENDIZAJE

@O®

DISENO Y EVALUACION Y
CODIFICACION ENTRENAMIENTO

) He - _
.l‘\.

Figura 1 Etapas de la metodologia de investigacion.
Fuente: Elaboracion propia

2.1 Recoleccion y captura de informacion

Se realiz6 la toma y estudio de las imagenes
correspondientes a cada patron y gesto del
lenguaje de sefias colombiano, para asi formar
un sistema homogéneo de informacion el cual
formd un conjunto de datos, en este conjunto de
datos se encuentran estipuladas 64 palabras
basicas de comunicacién, letras del alfabeto y
nameros del 1 al 10 (Figura 2). Cada una de
estas imagenes adquiridas estdn dentro del
ambiente de estudio educativo basico que
conformaron el conjunto de entrenamiento y
evaluacion del modelo deductivo implementado.

TTTTY

Figura 2 Parte del conjunto de imagenes para
entrenamiento y evaluacion del modelo. Fuente:
Elaboracion propia

2.2 Procesamiento de informacion

Seguido de la recoleccién de la informacion se
realiza un estudio y procesamiento detallado de
la informacion e imagenes generadas dentro del
conjunto de datos ya establecido, validando y
clasificando cada wuna de las iméagenes
adquiridas. La Figura 3 muestra como las
imagenes capturadas pasan a un procesamiento y
analisis para la eficacia del modelo de
entrenamiento, extractando automaticamente de
cada una los datos como: La ubicacion,
orientacion, lugar de articulacion y punto de
contacto de las manos, por medio de una
herramienta de clasificacion de iméagenes
Ilamada Labellmg (9,10).

Al tener listas las imagenes se le indica a la
herramienta de Labellmg en que coordenadas de
imagen se encuentra el objeto o sefia que se
quiere detectar. Es necesario que cada una de
estas imagenes se basen en la ruta directa del
lugar de almacenamiento local, para poder
exportar el archivo XML con las caracteristicas
previas a la clasificacion, Este proceso se
presenta en la Figura 4, donde las anotaciones
son almacenadas en el formato Pascal Voc
(VisualObject Classes)(11).

©

Figura 3 Clasificacién de imagenes y tomas de informacion
mediante Labellmg. Fuente: Elaboracion propia
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Es importante sefialar que a la hora de tener y/o
construir el conjunto de datos, es bueno contar
con un buen numero imégenes desde varios tipos
de angulos, posiciones y que no sean de gran
tamafio o variante dentro de cada una de las
imagenes (12,13). Por motivos de peso en los
archivos puede tardar el procesamiento de
imégenes a la hora de ejecutar el entrenamiento
del modelo. Obteniendo de cada una de las
iméagenes como resultado un archivo en formato

S

XML, en este archivo se encuentra, posicion,
tamanio, ruta de la etiqueta y nombre exacto de la
seccion a la cual el modelo debe basarse para el
conjunto de entrenamiento y prueba (Figura 5).
Cada parte de estas caracteristicas estan descritas
dentro de etiquetas XML. De esta forma el
modelo toma a la hora del procesamiento cada
uno de estos archivos y los valida con cada clase
suministrada.

LR LEEL R LY

%

Figura 4 Proceso de clasificacion de imagenes por etiqueta dentro de Labellmg. Fuente: Elaboracion propia

<annotation>

<path>C:\Users il
“workspace'images‘col
<source>

</source>
<size>
<width>320</width>
<height>320</height>
<depth=3</depth>
</size>
<segmented=0</segmented>
<object>
<name>1</name>

1_13.xml

<bndbox>

</bndbox>
</object>
</annotation>

1_20xml 121 xml

Figura 5 Composicidn del archivo XML

2.3 Modelo de aprendizaje

<folder>collectedimages</folder>
<filename>1_3. jpg</filename>
udagonsa‘\Documents'semillero'DocumentosCodigos'\RealTimeobjectpetection\Tensorflow
ectedimages\1_3. jpg</path>

<xmin>26</xmin=
<ymin>93</ymins
<xXmax>70</Xmax=>
<ymax>176</ymax>

<database>unknown</database>

<pose>unspecified</pose>
<truncated=0</truncateds>
<difficult=0</difficulrs

al etiquetar la imagen. Fuente: Elaboracion propia
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Se realizo el estudio e implementacién de un
modelo de aprendizaje que realice la deteccion
de objetos y esté acorde a las necesidades y
requerimientos del modelo deductivo de la
seccion 2.5, donde ya generado un conjunto de
imagenes tratadas para el proyecto logre de
forma correcta generar un conocimiento y
clasificacion de objetos en tiempo real para
deducir y clasificar cada imagen capturada
mediante la cdmara del dispositivo de captura de
movimiento, de la mano de una red neuronal
convolucional (14) y modelos de reconocimiento
de imégenes (15).

Dentro de este paso se utiliza el método de
validacion cruzada para evaluar los resultados
cuando el conjunto de datos se ha segmentado en
dos partes. La primera muestra es utilizada para
el entrenamiento y la segunda o la parte restante
es utilizada para pruebas (14,16), con el fin de
lograr identificar qué distribucion del conjunto
de datos es la mas adecuada para obtener los
mejores resultados en la ejecucion del modelo.

Una vez normalizado el conjunto de datos en las
partes que se desean entrenar y realizando el
entrenamiento, se hizo una simple comparacién
del resultado expuesto por el modelo, el cual
permite validar la 6ptima segmentacion de datos
dentro 70% para entrenamiento y 30% para
pruebas como se presenta en la Figura 6.

Dentro de la basqueda del modelo de aprendizaje
e implementacion de la deteccion de objeto, se
basan en Tensorflow, la cual presenta una serie
de modelos a disposicion, cada uno con
caracteristicas sobresalientes en cuanto a tiempo
de procesamiento como de efectividad al
reconocimiento. Cada caracteristica se encuentra
dentro de la biblioteca TensorFlow Model
Garden (17), usando el modelo de deteccion
Ilamado Detection Zoo.

Figura 6 Conjunto de datos de entrenamiento y test para la
deteccidn de objetos. Fuente: Elaboracién propia s

El modelo pertenece a un Red Neuronal
Convolucional (CNN) (18,19), para el
reconocimiento de objetos, ya que procesa Sus
capas imitando a la capacidad del ojo humano en
lograr identificar y/o distinguir caracteristicas
que definen la deteccion o clasificacion de un
objeto. En base a los datos suministrados dentro
del conjunto de datos, la red neuronal extrae
automaticamente caracteristicas que luego se
utilizaran para la clasificacion de objetos.

Este tipo de deteccién se maneja internamente
dentro de una jerarquia, lo que esto infiere es que
las  primeras capas  pueden detectar
caracteristicas como: curvas, lineas hasta llegar a
la capa mas profunda que reconoce formas
complejas como un gesto/sefia (20).

En las capas convolucionales las neuronas no
estan totalmente interconectadas, ya que estas lo
hacen con una pequefia region de la capa
anterior. Las neuronas de esta capa comparten
los mismos pesos o vias, lo que reduce en una
buena parte el nimero de paramentos a la red.
Lo cual ayuda a construir un sistema que permita
“ver”  caracteristicas propias de cada
imagen/objeto y de forma correcta obtener la
respuesta de dicha deteccidn y reconocimiento.
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Dando como salida una region rectangular
enmarcada dentro de una imagen establecida y
conocida como Region-CNN (R-CNN) (21), la
cual es una técnica que consta de varias etapas
establecidas para realizar la deteccion de objetos.

De forma general los pasos de como funciona la
deteccion de dicha imagen, es mediante el uso de
una tecnica dentro del modelo seleccionado
Illamada Busqueda selectiva (22,23), el cual pasa
a escanear la imagen de entrada y de esa forma
completar la consulta de posibles objetos dentro

2. Extraer propuesta
de region

1. Imagenes
de entrada

de la imagen y posiblemente general alrededor
de 2000 propuestas por regién (23) Luego se
procesa esta region deformada en la red neuronal
convolucional (CNN), donde al final se obtendra
un vector de 3 caracteristicas de la region
deformada como se presenta en la Figura 7.

2.4 Evaluacién y entrenamiento

En esta fase 0 proceso se establecera la medicion
y control de efectividad de la respuesta del
modelo deductivo escogido, pasando parte del
conjunto de datos para la evaluacion y

Region

deformada

Prae
o (o 751]
™e[770 ]
|

4. Clasificar
regiones

3. Computar las caracteristicas
de la CNN

Figura 7 Proceso de deteccion y reconocimiento de imagen en CNN. Fuente:_Elaboracion propia

= B %

Figura 8 Respuesta del modelo con region delimitada por imagen. Fuente: Elaboracion propia

entrenamiento, y de esta manera poder llevarlo a
la correcta implementacién dentro del proyecto,
evaluando cada nivel de acierto dentro del
ambiente de estudio, asegurando que cada
deduccion dentro de la ejecucion sea la correcta
y la esperada. Dentro de esta fase Tensorflow
ofrece una herramienta llamada Tensorboard
para poder llevar de una manera méas controlada
y facil el tema de evaluacidn, estos resultados se

encuentran expresados en la seccion de

resultados y discusiones.
2.5 Disefio y codificacion del modelo

Por altimo, se planea el disefio metodolédgico de
desarrollo, generacion de esquemas de acciones,
paquetes y demdas correspondiente a un
desarrollo de software, en donde ya establecido
el modelo deductivo (ver Figura 8), se integra
dentro de la codificacion para obtener como

8/14



Suarez, et al/Ingenieria y Competitividad, 25(1), e-21212066, enero-abril 2023

resultado esperado un sistema en donde se pueda
observar la captura de movimiento, nivel de
asertividad de la sefia linglistica del modelo
expuesto.

Es por esto que se implementa y desarrolla el
despliegue dentro de IBM Cloud (24), donde
presenta un servicio de Kubernetes (25,26), de
almacenamiento de datos conocido como IBM

Cloud Object Storage, la cual ofrece una
caracteristica gratuita con limitacion de
almacenamiento persistente de alta

disponibilidad. La informacién que se almacena
con IBM Cloud Object Storage esta cifrada y

distribuida en varias ubicaciones geograficas.
Como resultado del despliegue del modelo
dentro de IBM Cloud da el link de accesos al
modelo de forma publica.

La ruta nombrada anteriormente, asegura que el
acceso y uso al modelo queda ajeno a cualquier
plataforma tecnoldgica, con lo que es pertinente
recalcar que puede hacer uso del modelo tanto
plataformas web como moviles o tal asi dentro
de la compilacion de TensorFlow. Para la prueba
de acceso al modelo se desarrollé una plataforma
web mediante el uso del Framework de
Facebook conocido como React JS al cual

Figura 9 Uso del modelo de reconocimiento de sefias. Fuente: Elaboracion propia

accede a la camara del dispositivo y hace el
llamado del modelo en tiempo real para lograr la
deteccion el cual se detalla en la Figura 9, codigo
expuesto en el siguiente enlace
https://github.com/Sarl23/ReactComputerVision.

3. Resultados

El entrenamiento y fase de resultados del modelo
marco un numero de iteraciones dentro de 5000
pasos por clasificacion de imagenes de esta

manera fue necesario crear un conjunto de datos
de buena calidad y acorde con el ambiente del
modelo en desarrollo. Haciendo uso de un

conjunto de datos creado para este modelo

expuesto en el enlace
https://drive.google.com/drive/folders/1FWhbtbzg
V3 _PTbFYD4t0C7vmNFwvZK781?usp=sharin

g

Dentro de esta ruta se encuentran los archivos e
imagenes tomadas y utilizadas para el
entrenamiento y test del modelo junto con sus
respectivas anotaciones y cuadros delimitadores
de acuerdo a su clase mediante la herramienta
Labellmg.

El andlisis por pasos en calidad de tiempo
(Figura 10), demuestra que en cada iteracion el
modelo se aproxima al punto objetivo
disminuyendo el ruido que generan las iméagenes
al momento de entrenar. A mayor cantidad de
pasos se genera menor cantidad de ruido, de esta
forma se lleva un control sobre el entrenamiento
del modelo respecto al tiempo con la cantidad de
iteraciones que se tomaron para el modelo,
dando en totalidad como base 5.000 pasos, ya
que al aumentar el nimero de iteraciones excede
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limitacion de hardware y se aumenta el nivel de
tiempo de respuesta.

Name Smoothed Value Step Time
0.6496 06496 42k Mon Dec 13,23:43:25

Relative
1h 48m 35s

ra
Ld

=ms

Figura 10 Numero de pasos de entrenamiento por tiempo
en segundos. Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 11 se determina qué durante cada
iteracion del entrenamiento, el modelo gana un
nivel de aprendizaje disminuyendo la cantidad
de pérdida de informacién, en donde el valor
final de iteraciones es 0,14, ganando un nivel de
asertividad para cada clasificacion, puesto que a
mayor nivel de pasos de entrenamiento menor
ruido.

De esta manera se disminuye el nivel de pérdida
en la localizacién de cajas o region delimitada
dentro de la imagen de la Figura 12, en donde al
tener menos fugas de informacion que causan
ineficiencia a la hora de la localizacién, se gana
una estabilidad periddica sin sobrepasar valores
de perdida mayores al 0,15, asegurando que el
modelo es capaz de deducir y detectar en tiempo
real cada sefia o clase.

classification_loss

1,000

Run Value Step Time Relative
0- 0.1485 4900 12/14/21,12:01 AM 2113 hr

m ra

Figura 11 Pérdida de informacion por clasificacion por
cantidad de pasos. Fuente: Elaboracion propia

ra

localization_loss s

1.000 2,000

Run Value Step Time Relative
0. 0.02857 4900 12/14/21,12:01 AM 2113 hr

Figura 12 Pérdida de localizacién por cantidad de pasos.
Fuente: Elaboracién propia

La funcion de pérdida consta de estas dos partes,
que se visualizan en Figura 11 y Figura 12,
donde ambas partes se calculan como la suma de
los errores al cuadrado, Se utilizan los
parametros de escala y prediccion para controlar
cuanto incrementar la pérdida de coordenadas
del cuadro delimitador y cuanto se quiere
disminuir las predicciones de puntuaciéon de
pérdida de confianza para cajas sin objetos, es
importante reducir la pérdida aportada por los
cuadros de fondo, ya que la mayoria de los
cuadros delimitadores no implican ninguna
instancia. En cuanto menor sea la pérdida, mejor
sera el modelo, es la suma de errores cometidos
para cada ejemplo en los conjuntos de
entrenamiento o validacion.
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Figura 13 Tasa de aprendizaje por cantidad de iteracion.
Fuente Elaboracion propia:

Dentro de la tasa de aprendizaje de la Figura 13,
se percibe que en las actualizaciones de
ponderaciones del modelo que hace referencia a
la prediccion del desplazamiento del cuadro
delimitador, se obtiene una tasa de aprendizaje
baja, indicando que la probabilidad de pasar del
punto objetivo sea menor, pero tardara en llegar
a este ya que requiere una mayor cantidad de
repeticiones dentro del modelo

4. Conclusiones

En este proyecto se logra determinar que el uso
de una red neuronal convolucional, por medio de
busqueda de seleccién, permite mediante
algoritmos de reconocimiento gestual, analisis de
patrones y redes neuronales, una eficiente
elaboracion del modelo deductivo. Mismo que
toma como base el modelo SSD MobileNet V23
FPNIite 320x320 de clasificacion de iméagenes
proporcionado por Tensorflow, que ha
demostrado brindar una eficiente tasa de
deteccion y un muy bajo error de ubicacién de
los objetos quién brindd la respectiva
supervision mediante procesos de inferencia para
detectar patrones en el LSC entrenando vy
evaluando 64 palabras, letras y nimeros de
manera eficiente en cuanto a su precision,
exhaustividad y pérdida de informacion.

Se aplica entonces una primera etapa en el
desarrollo de este prototipo. Plasmando estas
caracteristicas en los resultados anteriores y
garantizando que el modelo deductivo junto con
el conjunto de datos se encuentran en Optimas
condiciones consolidando la base para ejecutarse
en la segunda etapa de pruebas en ambientes
reales como: Hogares y escuelas y al encontrarse
almacenado en IBM Cloud lo vuelve totalmente
accesible al publico facilitando su analisis e
interactuando con el usuario final ya sea
implementado en un pagina web o dispositivo
movil para capturar movimientos en tiempo real
visualizando la informacion ya analizada, sin
utilizar guantes o dispositivos especializados.

Estos objetivos cumplidos, son solo la base de
muchos otros para lograr el cometido final, se
requiere aplicar diferentes métricas para evitar el
sobreajuste al modelo. También explorar,
descubrir y reinventar a medida que surjan
nuevas herramientas tecnoldgicas mitigando un
ambiente controlado para poder llevar esta
herramienta a otros ambientes, optimizando
procesos técnicos de reconocimiento y tiempos
de entrenamientos.

De esta manera se estard logrando que este
modelo sea parte de una herramienta que logre
incentivar la sensibilizacion de los usuarios para
poder involucrarse en este ambiente, ya que
permitird a medida que aumente su conjunto de
datos unificando este lenguaje, promoviendo la
ensefianza de lenguaje de sefias desde ambientes
pequefios a grandes logrando la inclusion de
personas sordomudas a todos los ambientes
educativos.
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