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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion brinda una herramienta interactiva
para el aprendizaje del alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de
Sefias Ecuatoriana (LSEC) sin importar el entorno donde sea ejecutado, ni
el usuario, quien puede ser nifio o nifia, adolescente, adulto o adulto mayor.
Para el desarrollo del sistema se hace uso de elementos de Inteligencia
Artificial (IA) como la Vision Artificial (VA) para la adquisicién y tratamiento
de las imagenes digitales, y las Redes Neuronales Artificiales (RNA) para la
creacion de dos clasificadores: uno encargado del reconocimiento de los
nameros y el otro encargado del reconocimiento de las letras del alfabeto
en LSEC. Las muestras utilizadas en el entrenamiento de los clasificadores
fueron tomadas a personas que pertenecen ala FENASEC y al INAL debido
a que conocen bien el Lenguaje de Sefias Ecuatoriana. Se desarrolla una
interfaz grafica de usuario que contiene dos menus uno para el aprendizaje
y otro para la evaluacion de conocimientos. El presente proyecto brinda la
facilidad al usuario para acceder a la interfaz desarrollada mediante la
utilizacién de software libre, por lo que se propone su libre difusion, y asi

contribuir a la inclusion de personas con discapacidad auditiva.

PALABRAS CLAVE:

e LENGUAJE DE SENAS - ECUADOR

e VISION ARTIFICIAL

e REDES NEURONALES ARTIFICIALES
e LIBRERIAS OPENCV
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ABSTRACT

This research project provides an interactive tool for learning the alphabet
and numbers from one to ten in Ecuadorian Sign Language (LSEC)
Regardless of the setting where it is used, or the user who can be a boy or a
girl, teenager, adult, or older adult. Artificial Intelligence (Al) elements have
been used for the system development such as Atrtificial Vision (VA) for the
acquisition and treatment of digital images, and Artificial Neural Networks
(ANN) for the creation of two classifiers: one in charge of number recognition
and the other one in charge of alphabet recognition LSEC. The samples used
in the training of the classifiers were taken from people who belong to
FENASEC and INAL because they know well Ecuadorian Sign Language. A
graphical user interface was developed that contains two menus, one for
learning and another for the assessment of learning. This provides the user
facility to access the interface, which was developed with the use of free
software, its free diffusion is proposed in order to contribute to social inclusion

of people with hearing disabilities.

KEYWORDS:

Sign language - ECUADOR

Artificial Vision

Artificial Neural Networks
Bookstores OPENCV



CAPITULO|
ASPECTOS GENERALES

1.1. Introduccién

La sociedad ecuatoriana hace ya varios afios ha venido interesandose en
los grupos de atencion prioritaria y personas con discapacidad. Dentro del
grupo de individuos con discapacidad se encuentran aquellas que poseen
discapacidad auditiva, y se puede referir que la poblacién en general no ha
recibido una adecuada sensibilizacion sobre las potencialidades y derechos
de las personas con este tipo de discapacidad por lo que en ocasiones han
sido discriminadas en todos los niveles y aisladas de sujetos denominados

“normales o sin discapacidad”.

Las personas que poseen discapacidad auditiva alrededor del mundo,
como en el pais requieren de la atencion y el apoyo de toda herramienta
tecnologica que ayude a incrementar sus capacidades y aporte con su
progreso tanto social, linglistico y psicoldgico. Los estereotipos sobre las
personas sordas han generado el bajo involucramiento en instituciones
educativas, menores oportunidades laborales y por ende se han visto

perjudicados en su economia.

Para cooperar con el progreso de las personas que muestran
discapacidad auditiva es conveniente que la sociedad tenga la oportunidad
de poder comunicarse con ellos y de alguna forma contribuir con la atencion
de sus inquietudes, requerimientos y seguir fomentando la defensa de sus
derechos. La comunicacion entre personas sordas y personas oyentes es
indispensable ya que se convive en una sociedad pluricultural y solidaria,
gue puede adoptar su rasgo identitario como lo es el lenguaje de sefias, el
cual es utilizado como canal para comunicarse con su entorno. Este modelo

de lenguaje se debe propagar o difundir y lo que es fundamental aprenderlo.



La comunidad de sordos necesita mas inclusion social en todos sus niveles
y que la poblacion oyente conozca su lenguaje de sefias, su forma de vivir, su
cultura, dejar a un lado toda clase de estereotipos. Desarrollar la comprension
ayudara a mejorar la comunicacion y ademas aportara en el desarrollo de sus

relaciones sociales.

1.2. Antecedentes

El Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades (CONADIS) en
conjunto con el Ministerio de Salud Publica del Ecuador en su registro nacional
de discapacidades de febrero del 2017 muestra que en Ecuador 418.001
personas cuentan con una discapacidad de las cuales un 12.81% de estas
personas poseen discapacidad auditiva y 1.34% de personas discapacidad de
lenguaje(Ministerio de Salud Publica, 2017). El articulo 70 de la Ley Organica
de Discapacidades del Ecuador del afio 2012 reconoce a la Lengua de Sefias
Ecuatoriana como lenguaje y medio de comunicacién de las personas con

discapacidad auditiva dentro del pais.

Con el avance tecnoldgico se pueden desarrollar nuevas herramientas de
aprendizaje de toda indole orientado a facilitar la ensefianza de las personas,
pero que estan fuera del alcance econdmico de muchas de ellas, podemos
citar por ejemplo la utilizacién del guante SignLanguageGlove el cual traduce
el lenguaje de sefias en voz y texto pero que actualmente se encuentra en
desarrollo, en EEUU tiene un costo de 380 ddlares sin contar mano de obra;
o la iniciativa de la utilizacion de MotionSavvy cual es creada por Leap Motion
para el reconocimiento de gestos a través de una Tablet aunque esta en su
fase beta se presenta como un producto innovador pero con costo elevado
ya que el precio oscilaria entre 600 dolares y actualizacion de software

mensual con un costo de 20 dblares adicionales.

En La Universidad De Las Fuerzas Armadas ESPE tanto en su Matriz como
en su Extension en Latacunga se ha disefiado y construido anteriormente

prototipos de reconocimiento e instruccion del lenguaje de sefias.



1.3. Planteamiento del problema

Un nifio o nifia al nacer con problemas de discapacidad auditiva en un
hogar de personas oyentes que desconocen el lenguaje de sefias es un
problema para él ya que la comunicacién y aprendizaje del nifio o nifia no
sera la adecuada sino hasta el ingreso a una entidad educativa
especializada en personas con discapacidades, en sus primeras etapas de
vida el nifilo o nifia no podra comunicarse ni entender de buena manera a
las demas personas que lo rodean ya que el aprendizaje del lenguaje de
sefias de manera empirica no le permite socializar con el mundo externo

sino Unicamente en un entorno familiar.

Cabe mencionar que el lenguaje de sefias no es universal, es por esto
gue Ecuador reconoce que posee su lengua de sefias particular el mismo
gue es utilizado para la comunicacién entre personas sorda dentro del

territorio ecuatoriano.

Otro inconveniente radica en la dificultad para acceder a instrumentos
tecnoldgicos que ayuden con esta tarea, por su costo y casi nulo acceso ya
gue la tecnologia no existe en el pais e importarla causaria complicaciones
debido a que muchos de los interpretes o traductores de lenguaje de sefas
estan desarrollados para los paises de fabricacion y como ya se ha

mencionado el lenguaje de sefias no es universal.

1.4. Justificacién e importancia

La investigacion busca facilitar la ensefianza del Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana a todo individuo mediante la utilizacion de herramientas
tecnoldgicas que ofrezcan el aprendizaje interactivo y que este enfocado a
las necesidades del Plan Nacional del Buen Vivir 2013-2017 que busca la
inclusion social de todos los miembros que forman el Ecuador, el proyecto
se orienta a mejorar las condiciones de vida de personas con discapacidad
y es parte fundamental de uno de sus objetivos el cual sefiala que todo

individuo posee derechos igualitarios implicando la consolidacion de



politicas de igualdad que eviten la exclusion y fomenten la convivencia social
y politica entre los miembros del pais(Secretaria Nacional de Planificacién y
Desarrollo, 2013).

Con el disefio e implementacion de la interfaz se busca incrementar el
namero de personas que conocen el Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.
Mecatronica realiza aplicaciones que integran tecnologias orientadas a

solucionar problemas de la localidad y de la sociedad en general.

Con anterioridad se han desarrollado proyectos similares, sin embargo, no
han solucionado problemas de iluminacién se han implementado en entornos
controlados que limitan la eficiencia de la aplicacién, es por eso que el
proyecto busca crear un sistema capaz de interactuar con el usuario

indistintamente del entorno que lo rodee.

La utilizacién de guantes traductores del lenguaje de sefias presenta como
principal inconveniente su dificil adaptacién a diferentes usuarios ya que las
manos de un nifio o nifia no poseen las mismas dimensiones que las de una
persona adulta. Un intérprete humanoide es muy amigable para la ensefianza

del lenguaje de sefias, pero muy costoso limitando su adquisicion.

La importancia del proyecto que se presenta radica en la facilidad que posee

el usuario para acceder a la interfaz ya que se propone su libre difusién.

1.5. Discapacidad Auditiva.

1.5.1. Definicion.

La Organizacion Mundial de la Salud define a las personas con
discapacidad auditiva como aquellos individuos cuya agudeza auditiva es
insuficiente para aprender su propia lengua, beneficiarse de la ensefanza
escolar y participar en actividades normales de acuerdo a su edad(Bueno &
Limifiana, 2002).



1.5.2. Discapacidad Auditiva Caracteristicas y Problematica.

La discapacidad auditiva puede afectar varias funciones que son propias
de un ser humano como son: el lenguaje, su desarrollo intelectual, el
desarrollo afectivo y su comportamiento puede variar constantemente

dependiendo del grado de discapacidad auditiva que una persona posea.

De acuerdo con Sarrionandia & Minguillén (1995) existen varias
necesidades especiales en el éarea educativa para personas con
discapacidad auditiva entre ellas las siguientes:

e Necesidad de requerir estrategias visuales y aprovechar otros canales
para la comunicacion (gestos auditivos, tacto).

¢ Necesidad de un método linglistico de representacion.

¢ Necesidad de fortalecer la autoestima y la identidad.

¢ Necesidad de adjudicar/integrar un cédigo comunicativo conveniente.

e Necesidad de aprender un lenguaje diferente al mayoritario.

1.6. Persona Sorda

La persona Sorda es definida como aquel individuo visual que integra el
lenguaje basandose en la vision (dactilologia, sefias, lectura de labios,
grafia) y que de acuerdo a su percepcién logra almacenar informacion en
su memoria, mucha de las veces se vale de codigos como lo son: cédigos
fonologicos, manual-kinestésicos, viso espaciales, etc (CONADIS,
CORDICOM, & FENASEC, 2015).

1.6.1. Cultura Sorda

La cultura Sorda nace de un proceso historico formativo y social de un
definido grupo de la colectividad dentro del ambiente cultural, con
particularidades propias que se han ido adoptando y creando para satisfacer

necesidades de la comunidad Sorda; cada comunidad Sorda es una



agrupacion cultural que posee una lengua de seflas y un patrimonio
comun(Riotordo, 2012).

1.7. Lenguajey Lengua

Se define el lenguaje como una habilidad exclusivamente humana
constituido por codigos los cuales nos permiten manifestar nuestras ideas
sobre el entorno que nos rodea de manera clara y precisa a través de un

método de signos utilizados para la comunicacion(Pardo, 2010).

En cambio, la lengua es la fraccion social del lenguaje, constituido de un
sistema de signos particulares de una comunidad, creada como consecuencia
de la necesidad de transmitir un mensaje entre individuos de un mismo

agrupamiento.

1.7.1. Lengua de Sefias

De acuerdo con Alarcon, Fonseca, & Rosas, (2012) La lengua de sefias, es
un lenguaje innato de los individuos que tienen discapacidad auditiva, este
lenguaje esta colmado de manifestaciones visuales mediante la cual se puede
establecer un canal de comunicaciébn con su ambiente social, ya sea
estructurado por otros individuos sordos o por alguna persona que entienda
la lengua de sefias. El medio comunicativo empleado en el lenguaje de sefas
es el gesto-viso-espacial. Una singularidad de esta lengua es que a cada
individuo se le concede un signo particular y caracteristico para su

identificacion y no es necesario deletrear su nombre en signos.

Hay que tomar en cuenta que la lengua de sefias posee una estructura
gramatical diferente a la de la lengua oral, tiene como caracteristica principal
la configuracion de las manos, su orientacion, su ubicacion espacial asi como
sSus movimientos, existen también componentes no manuales como es el
movimiento facial, labial y lingual, es importante indicar que el lenguaje de
seflas no es universal, aungque la comunicacion entre personas sordas de

diferentes comunidades presenta menos inconvenientes que el lenguaje oral.



1.7.2. Lengua de Seiias Ecuatoriana (LSEC)

En Ecuador las discapacidades han existido a lo largo de la historia
formando parte de la estructura de la sociedad, viviendo diferentes
realidades atravesando todo tipo de abuso, maltrato hasta la inclusién que
hoy se vive, se reconoce que una persona con discapacidad auditiva es un
integrante de la comunidad que posee una lengua propia para poder
comunicarse, una lengua que utiliza un lenguaje visual que esta lleno de
movimientos manuales, corporales y faciales. La lengua de sefias no es un
lenguaje universal, Ecuador como varios paises del mundo cuenta con su
propia lengua de sefias y es utilizada en todo el territorio patrio es importante
mencionar que sus variaciones en comparacion con otros lenguajes de
seflas son importantes es por eso que es Unico y propio de los
ecuatorianos(CONADIS et al., 2015).

a) Abecedario y niumeros naturales en lengua de Sefias Ecuatoriana

El proyecto se basa en la creacidn de una interfaz ejecutable que impulse
el aprendizaje del alfabeto y nimeros naturales del 1 al 10 en Lengua de
Sefias Ecuatoriana por tal motivo se debe conocer las formas de la mano
para crear las diferentes letras y nimeros, la figura 1 muestra el alfabeto en
LSEC.
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Figura 1 Abecedario en Lengua de Sefas Ecuatoriana

Fuente: (FENASEC, 2012)

La figura 2 muestra los nUmeros naturales hasta el nimero doce, pero para
la investigacion unicamente se utilizan hasta el numeral diez.

Numeros Naturales
uno dos oacha ocho
tres cuatro nueve nueve
diez diez

i o

¥ W

Figura 2 Numeros Naturales en Lengua de Sefias Ecuatoriana

Fuente: (FENASEC, 2012)



1.8. Software

De acuerdo con Segunda Cohorte del Doctorado en Seguridad
Estratégica (2014) software es el conjunto de programas de cémputo,
procedimientos , reglas, documentacion y datos afiliados que forman parte
de las acciones de un sistema de computacion que es empleado por una

persona para ejecutar procedimientos informaticos.

1.9. Software libre

Designacién del software que respeta la libertad de los usuarios sobre su
beneficio de usar, ejecutar, modificar, copiar, estudiar hasta de mejorar un
programa con el propésito de adaptar a las necesidades del consumidor,
hay que tomar en cuenta que no es lo mismo software libre que software
gratuito ya que muchas de las veces este puede ser distribuido

comercialmente sin dejar su caracter de libre (Valencia, 2012).

1.10. Librerias para vision artificial

En el desarrollo de aplicaciones que utilicen vision artificial es importante
elegir una libreria como base ya que esta seréa la responsable de facilitar el
cumplimiento de los requerimientos del usuario, existen librerias que
poseen licencia de orden libre como de orden comercial, a continuacion se
presentan las librerias mas empleadas en el ambito de la visién artificial

(Blanco Garcia-Moreno, 2013).

1.10.1. LabVIEW

LabVIEW es un ambiente de desarrollo integrado y proyectado
especificamente para ingenieros e investigadores que desarrollan sistemas
de medidas y control. Su lenguaje de programacion es grafico, posee un IP
integrado para estudio de datos y procesamiento de sefiales, asi como una

arquitectura abierta que admite la integracion de cualquier dispositivo de
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hardware y cualquier enfoque de software, su programacion es orientada

mediante graficos (National Instruments Corporation, 2017).

LabVIEW en su entorno de programacion ofrece modulos de vision artificial
los cuales poseen un costo y estan dirigidos a la adquisicion y tratamiento de
las imagenes ofreciendo soluciones para monitoreo y seguridad entre los
modulos que ofrece este software encontramos el NI Vision Builder for
Automated Inspection y el NI Vision Development Module. La figura 3 muestra

el entorno de programacion de LabVIEW.

Figura 3 Entorno de programacion en LabVIEW

Los principales bloques utilizados en la adquisicién de una imagen a través
de una camara web en el entorno de desarrollo de LabVIEW se muestran en
la tabla 1.

Tabla 1

Bloques utilizados en la adquisicion de una imagen a través de una
webcam en LabVIEW

.ﬂa Abre la camara
di
g= Configura el software
dg -
> Inicia la adquisicion de la imagen
=l
x Cierra la camara
e |




1.10.2.

11

OpenCV (OPEN SOURCE COMPUTER VISION)

OpenCV es una libreria orientada al procesamiento visual, vision por

computador en tiempo real, posee licencia abierta BSD y por lo tanto esta

libre para su uso tanto académico como comercial. Posee interfaces de C,

C++, Java y Python, posee afinidad con ciertos sistemas operativos como

son Linux, Windows, Mac OS, iOS y Android (Itseez, 2016) en la figura 4 se

muestra el empleo de la libreria de OpenCV.

Figura 4 OpenCV en la IDE de Qt Creator

Los principales médulos que maneja la libreria de OpenCV segun

(Rodriguez Escudero, 2012) se enlistan en la tabla 2.

Tabla 2

Médulos de OpenCV

Core

Highhui

Imgproc

Video

Objdetect

Maodulo que comprende las funciones para el procesamiento aritmético
y las estructuras de datos basicas.

Médulo que permite capturar, guardar archivos de video o de imagen,
asi como utilizar la interfaz gréafica de usuario

Médulo que permite el procesamiento de imagenes mediante filtros por
ejemplo el Gausiano, transformadas entre otras.

Contiene la consideraciéon de movimiento, extraccion de fondos y
algunas funcione para el seguimiento de objetos.

Encargado de la deteccion de objetos como caras, personas, etc.
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1.10.3. MATLAB

MATLAB proviene de dos términos MATriz y LABoratorio es un ambiente de
computacion que permite el desarrollo de aplicaciones que contengan analisis
numeérico, procesamiento de sefales e interfaz de visualizacién gréfica, posee
un lenguaje de programacion en C aunque en sus inicios utilizaba un lenguaje
denominado FORTRAN es compatible con sistemas operativos como

Macintosh, Windows y UNIX, posee licencia privativa(Garcia Santillan, 2008)

MATLAB trabaja mediante toolboxes los cuales permiten que el programa
realice operaciones de utilidad en todas las areas de la ingenieria entre ellos
estd el procesamiento de imagenes, redes neuronales, logica difusa,
procesamiento de sefiales, etc (Garcia Santillan, 2008). En la figura 5 se
puede visualizar el entorno de programacion en MATLAB, Image Processing
Toolbox es la herramienta que utiliza MATLAB para el desarrollo de

aplicaciones con vision artificial.

Z L ST P S eciocuicn .E

if isParallel
cptions = optimset (options, ‘UseParalle
disp('Parallel Moda'

Figura 5 Entorno de programacion para MATLAB

Fuente: (MathWorks, 2012)

1.11. Vision Artificial.

La Vision Artificial intenta capturar e interpretar la informacion visual del
entorno que rodea a un sistema inteligente con el fin de extraer caracteristicas

cruciales para asimilar y preonosticar acontecimientos. Se la puede definir
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también como parte de la inteligencia artificial que mediante el uso de
técnicas logicas permiten la adquisicion, procesamiento y analisis de
informacion obtenida a partir de imagenes digitales (Diez, GOmez, &
Martinez, 2001).

1.11.1. Etapas y niveles de la Vision Artificial

Permiten el procesamiento de imagenes tomando en consideracion que
en cada etapa se va reduciendo y depurando la informacién innecesaria
para el usuario. Por lo general se consideran tres niveles (Piedra
Fernandez, 2008).

¢ Nivel bajo orientado a la captura o adquisicion de la imagen, asi
como su pre-procesamiento este nivel se encarga de la obtencién de
la imagen, reduccion de ruido, aumento del contraste.

¢ Nivel Intermedio orientado a la segmentacion, la descripcion, el
reconocimiento este nivel se encarga de dividir a la imagen en
objetos de interés de estudio, asi como también permite diferenciar
objetos dependiendo de su forma, tamafio o area lo cual permite
identificar objetos como pueden ser botellas, monedas entre otros.

¢ Nivel alto se encarga de la interpretacion, asocia un significado a un

grupo de elementos conocidos.

1.12. Tratamiento de imagenes digitales

El mejoramiento y tratamiento de iméagenes es empleado directamente
sobre la imagen, se efectian alteraciones con el fin de conseguir
informacion de datos que posee la imagen y que seran de utilidad en todos
los niveles de vision, por cada caracteristica extraida se obtendra una nueva

imagen.
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1.12.1. Operaciones aritméticas

De acuerdo con Esqueda & Palafox (2005) existen cuatro operaciones
aritméticas principales suma, resta multiplicacion y division, las operaciones
son aplicables a imagenes del mismo tamafio o de la misma dimensién para
la investigacion se tomara mayor énfasis en las operaciones de suma y resta

las cuales se describen a continuacion.

e Suma de imagenes se realiza mediante la utilizacion de la ecuacion
1.

A(xy) = B(x,y) + C(xy)
Ecuacion 1 Suma de imagenes

Donde la matriz A es la imagen de salida, la matriz B es la imagen 1y la

matriz C es la imagen numero 2 como se aprecia en la figura 6.

Figura 6 Suma de imagenes en escala de grises

e Resta de imagenes se realiza mediante la utilizacion de la ecuacion
2.

A(xy) = B(x)y) - C(x,y)
Ecuacion 2 Resta de imagenes

Donde la matriz A es la imagen de salida, la matriz B es la imagen 1y la

matriz C es la imagen nimero 2 como se aprecia en la figura 7.
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Figura 7 Resta de imagenes

1.12.2. Binarizacion por Umbral.

Operacion puntual no lineal que permite que una imagen de entrada
transforme sus pixeles para que tomen valoresde Oy 1, 0 y 255 o negro y
blanco teniendo en cuenta un valor de umbral, el umbral es utilizado para
separar un objeto de interés de una imagen, esto se logra ya que los pixeles
menores al umbral tomaran valores de 0 y se mostraran en color negro caso
contrario tomaran valores de 1 y se mostraran en color blanco como se

puede observar en la figura 8.

Figura 8 Binarizacion de una imagen

a) Imagen en escala de grises b) Imagen binarizada

De acuerdo con Alegre, Pajares, & de la Escalera (2016) la operacion
matematica que define a la binarizacion por umbral viene dada por la

ecuacion 3 siendo “X” e “y” las coordenadas de los pixeles en la imagen,

h(x,y) el valor de la intensidad de pixel de nuestra imagen binarizada,
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mientras que g(x,y) es el valor de la intensidad de pixel de nuestra imagen
original y T es el valor de umbral.

(1 siglx,y)>T
hxy) = {0 sig(x,y) < T}

Ecuacién 3 Binarizacion por umbral

1.12.3. Ampliacion y reduccion de imagenes

De acuerdo con Alegre et al. (2016) al realizar una ampliacién o reduccién
se varia el tamafio de una imagen inicial, la variacion se la puede realizar a lo
largo de las coordenadas del eje x como de las coordenadas del eje y, se
interpreta mediante coeficientes de escala Ex y Ey los cuales si toman valores
menores a la unidad son considerados como reduccion, pero si toman valores
mayores son considerados como ampliacion, la transformacién esta dada por

la ecuacion 4.

X=Exi, y=Eyj

Ecuacion 4 Coeficientes para el escalado de una imagen

En la figura 9 se aprecia la reduccién y la ampliacion de una imagen original

utilizando los coeficientes de escalado.

Figura 9 Escalado de imagen

a) Imagen original b) Imagen ampliada c) Imagen reducida
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1.12.4. Operador detector de bordes Canny

Canny es un detector de bordes que ofrece mejores resultado pero

requiere mayor coste y complejidad computacional que otros operadores, el

algoritmo se basa en el cambio de intensidad es decir el cambio brusco en

la primera derivada o en su pendiente (Cauich, 2012).

De acuerdo con Cauich (2012) Canny se basa en tres criterios primordiales

De deteccion, evita eliminar bordes significativos, asi como
proporcionar bordes falsos.

De localizacién, la distancia entre la posicion real y la posicion
localizada del borde debe ser minima.

De respuesta Unica, detectar un anico punto de borde verdadero.
El método consta de tres etapas que seran descritas a continuacion:

Obtener el gradiente primero realizar un suavizado y eliminacion de
ruido de la imagen mediante la utilizacién de un filtro gaussiano a

continuacion se muestra un kernel igual a 5 para realizar el filtro

2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
K={5 12 15 12 5
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2)

Ecuacion 5 Mascara de convolucion para filtro gaussiano

Una vez realizado el suavizado se encuentra la intensidad del gradiente

en magnitud mediante la ecuacion 6.

G={/Gx? + Gy?

Ecuacion 6 Intensidad del gradiente en magnitud
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La direccién de la intensidad del gradiente se la encuentra mediante la

ecuacion 7.
G
© = arctan (—y)
Gx

Ecuacion 7 Intensidad del gradiente en direccion

Donde arctan significa el arco tangente del gradiente en direccién “x” como

en direccion “y”.

e Supresion no maxima al resultado del gradiente, en este punto se
eliminan los pixeles que no van a ser considerados como borde
tomando en consideracion la direccidbn y magnitud del gradiente,

como imagen de salida se consigue una con los bordes adelgazados.

e Histéresis de umbral a la supresibn no méaxima, se realiza
mediante la utilizacién de dos umbrales tal que el segundo sea mas
grande que el primero, los cuales permiten la eliminacion de bordes
gue no se necesitan y eliminar lineas que se toman como si fueran

reales, pero q no lo son.

En la figura 10 se puede observar como actia el operador Canny con un
kernel igual a 3 y con valores de umbral menor igual a 60 y valor de umbral

mayor igual a 100.

Figura 10 Canny de una imagen

a) Imagen original b) Imagen con Canny
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1.12.5. Regioén de interés

La region de interés de una imagen se la conoce como ROI lo cual
proviene del inglés (Region Of Interest), la ROI es una region de la imagen
en el cual se desea aplicar mayor énfasis para su procesamiento, es
utilizado principalmente para la reduccion de coste computacional ya que el
procesamiento se enfoca en un area reducida de la imagen, es
generalmente especificada sobre un rectangulo(Brahmbhatt, 2013) la figura

11 presenta una ROI.

Figura 11 ROI de unaimagen

a) Imagen original b) ROI

1.13. Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las RNA tratan de emular la conducta del cerebro humano, tienen una
estructura configurada por varias neuronas artificiales las cuales tienen
como objetivo extraer conocimiento a partir de un conjunto de datos, las
RNA satisfacen necesidades de memorizacion, aprendizaje y clasificacion

de patrones a través de la experiencia tomada en la fase de entrenamiento.

1.13.1. Elementos de las Redes Neuronales Artificiales

Las RNA estan compuestas de neuronas artificiales interconectadas

integrando tres capas las mismas que son la capa de entrada, la capa oculta
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y la capa de salida como se observa en la figura 12, es importante recalcar
gue la capa oculta puede estar compuesta de varias capas (Matich, 2001).

Entradas
Sepres

O o
- 0,
|
N o
- )
%,_)

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 12 Esquema de red neuronal
Fuente: (Matich, 2001)

La ecuacién 8 la misma que propone Sucar & Gomez (2010) para

representar una red neuronal artificial se muestra a continuacion.

S=g(X; WIET)
Ecuacion 8 Red neuronal artificial

Siendo S la salida, Wi los pesos participantes y Ei las entradas.
1.13.2. Redes de propagacion hacia atras (backpropagation)

La retropropagacion o backpropagation manifiesta que el error es
propagado hacia atras desde la capa de salida hacia la capa de entrada
pasando por las capas ocultas permitiendo que los pesos de las conexiones
entre neuronas cambien durante el entrenamiento influyendo directamente

sobre la entrada global asi como en su salida (Matich, 2001).

1.13.3. Funciones de activacion

Las neuronas artificiales poseen un estado de activacion el mismo que es
imitado a partir del funcionamiento de las neuronas bioldgicas, siguen una

regla tal que si excede un umbral se activaran las neuronas caso opuesto no,
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los umbrales pueden tomar rangos de (0 a 1), (-1 a 1), es decir las neuronas

permaneceran inactivas en 0 0 -1 y se activaran cuando tomen un valor de 1
(Matich, 2001).

De acuerdo con Aguilar J. (2015) las funciones de activacion que son
comUnmente utilizadas en Redes Neuronales Artificiales son la escalén,

semi-lineal y la sigmuidal las mismas que se presentan en la tabla 3.

Tabla 3
Funciones de activacion para unared neuronal
Funcién de activacion Descripcion
> . ——
Funcion escalon o) (x):{ 1 si Xz 0
—1si x<0
Funcion semi-lineal —1si x<-—c

OX)=y 1six>c

ax en otro caso
1

1+e=%X

Funcién sigmuidal ® (x)=

Para Constante & Gordén (2015) la salida de una neurona artificial viene

dada por el siguiente modelo matematico representado en la figura 13

>

activacion

x1 @ > @
\S‘uma[orz'a Funcién de

x @ ;@ NS

® O Salida
i=1 T
xn @ > @ >
Entradas Pesos sindpticos Umbral

Figura 13 Modelo matematico para una neurona artificial

Fuente:(Constante & Gordon, 2015)
El mismo esta definido mediante la ecuaciéon 9.

Y=F(XiWi + ®)

Ecuacion 9 Salida para una neurona artificial
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1.13.4. Etapa de aprendizaje

La RNA es utilizada para la resolucion de problemas, pero para esto debe
pasar por una fase de aprendizaje la cual mediante la modificacion de los
pesos en respuesta a la informacién de entrada que se brinde a través del
entorno logra ser entrenada, esto comprende que existiran cambios como la
modificacion, destruccion y la creacion de enlaces entre neuronas, la creacion
de un enlace se produce cuando el valor de su peso es distinto de cero, en
cambio un enlace se destruye cuando el valor de su peso pasa a ser cero, los
pesos de los enlaces sufrirdn varias modificaciones durante el proceso de
aprendizaje, pero si estos pesos llegan a estabilizarse la red ha completado

su aprendizaje (Matich, 2001).

Reglas de aprendizaje

De acuerdo con Flérez Lépez & Fernandez (2008) existen dos tipos de
reglas de aprendizaje para el reajuste de los pesos: el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado, cuya principal diferencia radica
en la presencia o no de un agentes supervisor que dirige el proceso de

aprendizaje.

Aprendizaje supervisado

Consta de un agente externo el cual dirige el proceso de entrenamiento de
tal forma que comprueba la salida de la RNA y compara con la salida deseada
y si existe algun error va ajustando los pesos de forma interactiva hasta
obtener la salida anhelada con el menor porcentaje de error posible (Florez
Lépez & Fernandez, 2008).

De acuerdo con Matich (2001) existen tres tipos de aprendizaje supervisado

los cuales son enunciados a continuacion:

e Por correccion de error. Se basa en ajustar los pesos de los

enlaces de la red en funcién del error cometido en la salida.
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e Por refuerzo. Este tipo de aprendizaje se basa en un mecanismo
probabilistico ya que el agente supervisor no expresa que desea
obtener como salida y Unicamente se limita a actuar como un critico
ya que indica a la red si obtuvo éxito o fracaso y de acuerdo a esto
se van ajustando los pesos de la red.

e Estocastico. Se basa en el cambio aleatorio del valor de los pesos
de los enlaces de la red, valorando su resultado a partir de la salida

deseada y de una reparticion probabilistica.

Aprendizaje no supervisado

Se basa en la experiencia observa como cambiard una red con la
utilizacién de diferentes patrones de entrenamiento (Escobar, 2014). Es
decir, para este tipo de aprendizaje no serd necesario la comparacion de
una respuesta deseada con la respuesta que brinde la RNA ya que no se
conoce cual sera la respuesta correcta, en si las neuronas de la red deben
auto-organizarse para captar la periodicidad de los datos de entrada sin

ninguna clase de ayuda externa (Gestal Pose, 2009).
1.13.5. Aplicaciones de las Redes Neuronales Artificiales

Las aplicaciones de las RNA son muy variadas ya que suelen ser
utilizadas en aplicaciones comerciales como militares, de acuerdo con
Matich (2001) estas son algunas de las aplicaciones comerciales mas
conocidas:

Biologia
e Aprender mas referente al cerebro y otros sistemas.
e Adquisicion de modelos de la retina.

Medio ambiente

e Andlisis de patrones.
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e Pronostico del tiempo

Empresa

e Obtencion de bases de datos

e Temporizacién de los semaforos obteniendo mayor optimizacion en
el flujo del transito

e Reconocimiento de caracteres escritos

e Automatizacion y control

e Control de calidad

Medicina

e Monitorizacion de pacientes en cirugias
e Reconocimiento de bacterias en la sangre

e Pronostico de rechazo a los medicamentos

Militares

e Vigilancia ininterrumpida
e Armas inteligentes
e Organizacion de sefiales de radar

e Busqueda e identificacion de patrones en tiro al blanco

1.14. Reconocimiento Optico de Caracteres

Se lo conoce comunmente como OCR ya que proviene del idioma inglés
(Optical Character Recognition), es parte de investigaciones en el campo de
la inteligencia artificial, su propadsito principal es el reconocimiento de patrones
en forma de caracteres, funcionan separando los posibles caracteres de una
planilla y relacionandolos con patrones de caracteres ya conocidos hasta

localizar uno que tenga el mayor parecido (Navarro et al., 2006).



25

1.15. Estudio del lenguaje de sefias interpretado mediante el uso de

vision artificial.

Hace ya varios afos el estudio de la vision artificial ha sido utilizado
para la interpretacion y reconocimiento del lenguaje de sefias a nivel
mundial dando un paso importante en la inclusion social para la poblacion
gue sufre de discapacidad auditiva, contribuyendo con esto a su desarrollo
social y permitiendo brindar nuevos modelos de investigacion para
solucionar problemas de desconocimiento y mala interpretacion del
lenguaje de sefias a continuacion se describen algunos de los trabajos que

se han desarrollado con el pasO del tiempo.

Dolphio Technologies empresa que en el 2014 empieza a desarrollar
SignAll un prototipo para un sistema de vision artificial el cual se encarga de
la traduccion del lenguaje de sefias americano, consta de un sensor de
movimiento Kinect de Microsoft, tres camaras web normales, sistema de
iluminacién, fondo controlado y un software encargado de la traduccién, el
método que la empresa propone es capturar imagenes de todos los angulos
de la persona y mediante algoritmos realizados en un computador
traducirlos a texto e imprimirlos en una ventana del ordenador. Lo
importante del método es que busca capturar cada detalle de la persona y
detectar cada uno de sus movimientos con el fin de que la traduccion sea lo
mas acertada, el prototipo va cambiando de acuerdo al avance tecnoldgico

y es preciso recalcar que aun se encuentra en proceso de mejora.

El trabajo presentado por Escudeiro et al. (2015) se enfatiza en la
traduccion bidireccional del lenguaje de sefias portugués con ayuda de la
vision artificial, para la traduccién del lenguaje de sefias utilizan dos
tecnologias el sensor de movimiento Kinect de Microsoft y los guantes de
sensores 5DT los cuales mediante la aplicacion de algoritmos realizados en
Opencyv logran la traduccién a texto de las sefias realizadas y captadas por
el sensor Kinect y los guantes, es importante recalcar que el método
utilizado para el reconocimiento de los signos es Support Vector Machine

con una eficacia mayor al 90% en la traduccion. La conversion de la lengua
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portuguesa al lenguaje de sefias portuguesa se la realiza con la utilizaciéon de

un avatar 3D desarrollado en el software Blender.

El proyecto presentado por Lopez (2009) es capaz de reconocer el
abecedario en lenguaje de sefias ASL, para ello se utiliza la vision artificial su
funcionamiento se basa en la captura de la imagen, la segmentacion, uso de
la apertura y cierre para el tratamiento morfologico, se extraen los datos mas
relevantes e importantes para la investigacion los mismos que seran
comparados con una base de datos ya establecida y con esto se obtiene el
resultado de cada clase, es importante sefalar que el algoritmo de
comparacion utilizada en el disefio es el DTW (Dinamic Time Warping), la
eficacia del proyecto es del 68.75%, el manejo de la iluminacion es importante

para el autor ya que no se opera en ambientes que cambien constantemente.

La investigacion expuesta por Arshad & Alam (2015) se basa en el
reconocimiento del lenguaje de sefias Bengali mediante el analisis de las
yemas de los dedos, el algoritmo presentado en un principio realiza la captura
de la imagen que contiene la mano en un ambiente controlado, al obtener la
imagen se realiza la umbralizacion de la misma, una vez obtenida la forma de
la mano se buscan las yemas de los dedos y el centroide de la imagen, con
esto se obtiene un vector que contienen los angulos y las distancias de cada
dedo para luego con esto usar una RNA encargada del aprendizaje de cada
signo del alfabeto Bengali. La eficiencia del proyecto presentado es del
88.69% el cual es muy alto en comparacion con otros trabajos realizados para

la interpretacion del lenguaje de sefias bengali.

Lo mas relevante del proyecto de Cui (2009) es la utilizacion del método
AdaBoost de Viola y Jones para la creacion del clasificador en su etapa de
entrenamiento en RNA, la funcién principal del algoritmo es obtener una
imagen a través de la camara web crear una mascara para separar la mano
del entorno que lo rodea mediante el uso del HSV y contornos, una vez
obtenida la mano se toma varias muestras para utilizarlas en la etapa de
entrenamiento de la RNA. El autor no especifica el porcentaje de efectividad

del método usado y las pruebas realizadas son Unicamente con cinco
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nameros mostrando un alto porcentaje de reconocimiento en la

comprobacioén del procedimiento empleado.

1.16. Material didactico utilizado en la traduccién del lenguaje de sefas

en Ecuador.

La investigacion en el Ecuador ha creado tecnologias que son de gran
utilidad para el desarrollo de las personas con discapacidad entre estas las
de discapacidad auditiva, se aborda comunmente el problema del lenguaje
de sefias tomando como punto principal su aprendizaje, a continuacion, se

detallan algunos de los proyectos realizados en el pais.

La investigacion realizada por Vintimilla (2014) busca brindar una
herramienta de ayuda a personas con discapacidad auditiva es desarrollada
en Android con la ayuda de JAVA y se utiliza en un entorno controlado, el
funcionamiento principal se basa en dos menus la de traduccion del
abecedario en lenguaje de seflas y la del aprendizaje de nuevas
caracteristicas de las letras del abecedario mediante la generacion de pesos
para las RNA utilizadas en el proyecto. En un principio se realiza la captura
de la imagen mediante la camara de cualquier dispositivo que posea
android, se aplica una conversion de la imagen a escala de grises, se
produce la binarizaciéon de la imagen para obtener Unicamente 0 y 1, la
imagen cambiara de tamafio a una de 40*40 pixeles para que sea mas
sencilla de aprender por parte de la RNA creada para el proyecto no se
brinda informacion acerca del porcentaje de eficiencia pero se da a conocer
gue de 10 muestras 5 se reconocen con exactitud algo muy importante para
el proyecto es que el dispositivo debe estar conectado al internet porque su

base de datos esta almacenado ahi.

El proyecto de Chiguano & Moreno (2011) se encarga de la traduccion
del lenguaje de sefas a lenguaje de texto mediante el uso de vision artificial,
se utiliza el software LabVIEW con sus herramientas para vision artificial, la
primera etapa del proyecto se basa en la adquisicion de la imagen luego de

esto se busca detectar la mano del usuario y una vez obtenido la mano se
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aplica el tratamiento para mejorarla cambiandola a escala de grises y con esto
binarizarla, como se aplica en un entorno controlado no necesita de
operaciones morfoldgicas, una vez obtenida la mano se crea una base de
datos que contengan las letras del abecedario y para esto se utiliza el método
del K-Vecino mas cercano y con una muestra de 6 imagenes para cada letra
las mismas que son utilizadas en la fase de entrenamiento, la traduccion
propuesta por el proyecto es de letra en letra y Unicamente se limita a la
utilizacion de una mano, hay que considerar que la aplicacion desarrollada
permite que el usuario vaya aprendiendo las letras del abecedario ya que
posee dos menus uno de aprendizaje y otro de traduccion, el porcentaje de

erro que posee es de 17.85%.

El trabajo de Chacén Mosquera (2013) presenta el desarrollo de una
interfaz para el reconocimiento del Lenguaje de Sefas Ecuatoriana, la interfaz
se ayuda del guante AcceleGlove el cual consta de seis acelerometros cuya
finalidad es brindar informacion en forma de datos para el reconocimiento de
cada una de las letras del abecedario y enviar dichos datos a la interfaz para
su reconocimiento se debe mencionar que no todas las sefias van a ser
interpretadas ya que reconoce Unicamente una mano la izquierda, la interfaz
consta de audio y esta disefiada para interactuar de manera amigable con el

usuario, cada letra posee una imagen de referencia para su aprendizaje.

El trabajo realizado por Larriva Calle (2011) se basa especialmente en
el disefio de una interfaz que sea amigable y de gran ayuda para el
aprendizaje del Lenguaje de Sefias Ecuatoriana por parte de nifios y de
adultos, para el proyecto se manejan mas de 600 palabras que son de uso
cotidiano, se utilizan los entornos de acuerdo al tema que se desea aprender
por ejemplo el hogar con sus respectivos ambientes comedor, sala, dormitorio
y bafio es un trabajo desarrollado con el auspicio del gobierno provincial de
Pichincha y busca la libre difusion entre sus habitantes. No se brindan muchos
detalles del programa utilizado para la creacion de los personajes y ambientes

en tercera dimension, asi como de los resultados obtenidos.



29

El proyecto realizado por Sivisapa Aguilera (2014) busca reconocer un
cierto numero de letras en el lenguaje de sefias ecuatoriana ayudado de la
vision artificial asi como de sus herramientas, la aplicacion esta desarrollada
en OpenCV y Qt creator, el algoritmo de reconocimiento del Lenguaje de
Sefias Ecuatoriana se basa en la adquisicion de la imagen para luego ser
umbralizada, encontrar las ubicacién del rostro de la persona para ser
eliminado, buscar el color de la piel de la mano para realizar el seguimiento,
encontrar bordes, el poligono aproximado y luego encontrar la ROI para ser
comparado con el clasificador, es importante mencionar que para la
construccion del clasificador se utiliza la técnica del SVM (Maquina de
Soporte Vectorial) y el KNN (K-vecino mas cercano) estos dos algoritmos
combinados, mejorando asi en la disminucion del el error a un 3.33%, es
utilizado en entornos controlados, el autor muestra que en poca iluminacion

el sistema tiene falencias.
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CAPITULOII
VISION ARTIFICIAL Y TRATAMIENTO DE IMAGENES

El capitulo Il se basa en el disefio del sistema de vision artificial, asi como
del tratamiento de imagenes, para esto se requiere un software que posea
ciertos requerimientos como es el tipo de licencia, procesamiento de la

informacion, uso de herramientas de vision artificial y el manejo de RNA.

El disefio del sistema de vision artificial se apoyard en las etapas
primordiales para el proceso de vision artificial, tomando en consideracién que
el proyecto va orientado a satisfacer necesidades del aprendizaje del
Lenguaje de Seflas Ecuatoriana en entornos no controlados y con
beneficiarios distintos. Como se observa en la figura 14 el sistema se basa en
la adquisicion de las imagenes a través de una camara web tomando énfasis
en la mano del usuario, para mediante técnicas apropiadas del tratamiento de
imagenes extraer las caracteristicas mas relevantes necesarias para la
implementacion de una RNA gue se encargue de la interpretacion del alfabeto

y de los numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

Procesamiento
DIevio

Segmentacidn

x Base do __J Reconocimiento ;
conocimientos o interprotacion

| Redos Neuronaios Arifcisies '

! Representacion y
i descripcion

|} Datos viskin artificlal

i

Figura 14 Etapas fundamentales para el sistema de visién artificial

Se plantea el desarrollo de una interfaz grafica que ayude con el aprendizaje

de los nameros del uno al diez, asi como del abecedario en Lenguaje de
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Sefias Ecuatoriana, que sea eficaz y de libre distribucién, para el propésito
planteado se utiliza un computador Acer Aspire 5742G con las caracteristicas

gue se enuncian en la tabla 4.

Tabla 4

Especificaciones técnicas del computador utilizado
Procesador Intel Core i5 480M (2670 MHz)
Memoria RAM 8.00 GB
Sistema operativo  Windows 10 Pro *64 bits
Camara Acer cristal eye
Tarjeta de video NVIDIA GeForce GT 520M (512MB)
Pantalla LED 15.6" (1366x768) tactil

Almacenamiento HDD 500GB (5400rpm)

2.1. Software

Existen gran variedad de programas que proporcionan herramientas para
la creacién de aplicaciones que utilizan tratamiento digital de imagenes y
que ademas permiten la creacion y entrenamiento de RNA. En la tabla 5 se
observa la comparacién entre varios softwares como lo es Matlab, LabVIEW
y OpenCV. Es importante acotar que se busca un software que posea
licencia libre pero la mayor parte de ellos aun se encuentran en desarrollo
0 no cuentan con las mismas prestaciones que OpenCV ofrece por tanto se
realiza una comparacién considerando los beneficios que brindan los
distintos tipos de software con licencia privativa para probar la robusteza de
OpenCV en comparacion con dichos softwares. Como se menciono
anteriormente el software seleccionado es OpenCV gracias a que presenta
gran cantidad de librerias que permiten el desarrollo de un sin nimero de
aplicaciones completas de visidon artificial. Es importante mencionar que
OpenCV es compatible con todo tipo de camaras web y gracias a su
lenguaje de programacion presenta mayor rapidez en el procesamiento de

la informacion.



Tabla 5
Comparacioén de software
Caracteristica
Tipo de licencia
Lenguaje de programacion
Procesamiento de
informacion
Toolkit para redes
neuronales
Herramientas para vision
artificial
Compatibilidad con

camaras web

OpenCV Matlab

Abierta

C++

Rapida

Muy
buena
Muy
buena

Todas

2.2. Adquisicion de la Imagen.

Privativa

C y FORTRAN
Regular
Buena

Buena

Muy limitada
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LabVIEW
Privativa
Grafica
Regular
buena

buena

Limitada

El primer paso en el disefio del sistema de visién artificial para la

interpretacion del alfabeto y nimeros del uno al diez en Lenguaje de Sefas

Ecuatoriana es la captura o adquisicion digitalizada de la imagen, la cual es

realizada mediante la utilizacién de una webcam acer cristal eye que se puede

visualizar en la figura 15, la webcam utilizada posee las siguientes

especificaciones:

e Resolucion 3.0 MP

e Rango de enfoque >26.6cm

e Tipo de sensor SOC

e Resolucion de pixel 1280*1024

e Tamafio de pixel 2um*2um

e Tamafio de imagen 2608um*2072um
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Figura 15 Acer cristal eye webcam

Fuente: (ebay, 2016)

Al inicializar la webcam del ordenador mediante el uso del software
OpenCV se obtiene una imagen digitalizada similar a la mostrada en la

figura 16, esta imagen posee una resolucion de 640*480 pixeles.

5 Original - m] X

Figura 16 Imagen obtenida a través de la webcam

En la figura 17 se muestra el algoritmo utilizado en el software OpenCV

para la adquisicion de imagenes en forma de video.



Mat frame; // definimos la wvariable frame como imagen de tipo Mat

S /Programa Principal

int main(int arge, char** argv
{
VideoCapture cap = VideoCapture (0); //captura del wvideo desde la webcam

namedWindow ("webcam™) ;//crear ventana

while (1)
{
cap »>» frame;//captura del wideo desde la webcam

//para almacenarlo en la wvariable frame
imshow ("webcam", frame);//Impresidn de ventana
if (waitKey (30) »= 0) break;//Tiempo de espera

cap.release():

return 0;

Figura 17 Algoritmo para la adquisicion de imagenes en OpenCV

2.3. Procesamiento y Segmentacién de laimagen.

34

Para la investigacion propuesta se requiere extraer inicamente la mano del

usuario por lo que se ha optado por aplicar la segmentacion como primera

etapa para luego utilizar el procesamiento de la imagen y con esto extraer la

informacion relevante que sea de utilidad para el proyecto.se utiliza

secuencia descrita por el diagrama de bloques presentado en la Figura 18.

R | |

Segmentacion Sustraccidn Operaciones Deteccion de
drea de interés de fondo morfoldgicas contornos
Deteccidn Filtro de Casco
de bordes tamafio CONVEXO

Figura 18 Procesamiento y segmentacién de laimagen

2.3.1. Segmentacion area de interés.

la

La segmentacién es una etapa que permite excluir objetos que no tienen

importancia en una escena y se basa en los principios de semejanza y

discontinuidad. En la imagen capturada por la webcam se busca un area de

interés para ser analizada que se conoce comunmente como ROI la cual
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permitird separar un cierto numero de pixeles de la imagen para convertirlos
en un cuerpo entero, al aplicar una ROl en la imagen se obtiene otra
representacion, pero con los datos que son importantes para la

investigacion como se puede observar en la figura 19.

Figura 19 Extraccion de la ROI

a) Imagen original b) ROI

Para la extraccion de la ROI de la imagen original se utiliza el algoritmo
presentado en la figura 20.

Rect recl;// definimos la wariable recl
Mat roilmg;//definimos la variable roilmg como imagen de tipo Mat

recl = Rect(350,100,250,270);// dimensiones del rectangulo

rectangle (frame, recl, Scalar( 0, 20, 255 ),3,8);// dibujo del rectdngulo en la imagen
roiImg = frame (recl);// extraccidn del ROI

imshow ("ROI", roilmg):;//Impresion de una ventana con la ROI

imshow ("webcam", frame);//Impresidn de ventana

Figura 20 Codigo para la extraccion del ROI

2.3.2. Sustraccion de fondo.

El fin de la sustraccion de fondo es obtener una imagen en primer plano

la cual goza de un movimiento, el principio de la sustraccion de fondo se



36

basa en restar las tramas actuales con un fondo que posee la parte inmovil de

la escena como se puede observar en la figura 21.

Figura 21 Sustracciéon de fondo

Una vez que se ha obtenido la sustraccion de fondo es importante que este
se acondicione a los cambios del medio y se vaya actualizando cada cierto
tiempo para obtener la imagen de primer plano en este caso la mano del
usuario con el menor porcentaje de ruido posible es por eso que se utiliza un
método de mezclas Gausianas el algoritmo utilizado en la sustraccion de

fondo se observa en la figura 22.

Mat fore; // definimos la wvariable fore como imagen de tipo Mat

Mat back; // definimos la wvariable back como imagen de tipo Mat
Programa Principal

int main(int arge, char** argv

{
VideoCapture cap = VideoCapture (0); //captura del video desde la webcam
cv: :BackgroundSubtractorMOG2 bg; //sustraccidn de fondo

bg.=zet ("mmixtures",3);//filtro gaussianco
bg.setBool ("detectShadows"™, false);// no deteccidn de sombras

namedWindow ("webcam") ;//crear ventana
while {1)
{
cap »» frame;//captura del video desde la webcam

//para almacenarlo en la variable frame

/ /backgroundsubtractormog

bg.operator() (frame, fore):; // parte movil de la escena
bg.getBackgroundImage (back):// parte inmévil de la escena
imshow ("Mavil"™, fore);//Impresién de una ventana

Jfcon la parte movil de la escena

Figura 22 Codigo para sustraccion de fondo
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2.3.3. Operaciones morfoldgicas.

Las operaciones morfologicas normalmente son aplicadas en imagenes
binarias, cuya finalidad es realzar caracteristicas importantes de una
imagen mientras elimina el ruido. La imagen de la mano del usuario
separada de la escena sera limpiada del ruido aplicando las operaciones

morfologicas a continuacion se enuncian algunas de estas operaciones.

e Erosion: elimina ruido, pero a su vez adelgaza el area de estudio es
decir reduce las regiones de la imagen con valor 1 o conocido como

color blanco (figura 23).

8 Background = | x .

Figura 23 Erosion de laimagen original

a) Imagen con sustraccion de fondo b) Imagen erosionada
e Dilatacion: no elimina el ruido, incrementa las zonas de la imagen

con valor 1 (figura 24).

i Background - o x .

Figura 24 Dilatacion de la imagen original

a) Imagen con sustraccion de fondo b) Imagen dilatada
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e Apertura: consiste en aplicar erosion y luego dilatacion en una

imagen (figura 25).

§ | Background = D >

Figura 25 Apertura en la imagen original

a) Imagen con sustraccion de fondo b) Imagen aplicando cierre

e Cierre: consiste aplicar dilatacion y luego erosion a una imagen
(figura 26).

— [

5 Backgiound = O x

Figura 26 Cierre de laimagen original

a) Imagen con sustraccion de fondo b) Imagen aplicada apertura

Aplicando operaciones morfolégicas a la imagen segmentada se obtiene
una imagen mas limpia con un porcentaje de ruido mucho menor como se

aprecia en la figura 27.
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0] " morfologia - [m] x

Figura 27 Operaciones morfologicas a laimagen original

a) Imagen con sustraccion de fondo b) Imagen limpia

Los codigos que permiten realizar operaciones morfolégicas en el

software OpenCV se observan en la figura 28.

morphologyEx (fore, fore, cv: :MORPH OPEN, cv::Mat ()) ;//operacidn morfologica de apertura
morphologyEx (fore, fore, cv: :MORPH CLOSE,cv::Mat(}) ;//operacidn morfologica de cierre

Figura 28 Codigos para operaciones morfologicas

2.3.4. Deteccidon de contornos.

Se entiende por contorno aquella curva que combina todos los puntos
continuos alrededor de una frontera comUnmente se utilizan imagenes
binarizadas para lograr mejores resultados. En la imagen sin ruido se
procede a encontrar los contornos que poseen el borde exterior del objeto
de estudio, proporcionando informacién de su forma como se puede

visualizar en la figura 29 se encierra en el contorno la mano del usuario.

Figura 29 Contorno de la mano
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En la figura 30 se visualiza el codigo que permite la busqueda y

representacion de los contornos de la imagen.

vector<vector<Point> > contours;//vector de puntos para los cContornos
vector<Vec4i> hierarchy; // vector de =salida opcional

//busqueda de contornos en la imagen
findContours( fore, contours, hierarchy, CV_RETR TREE, CV_CHAIN APPRCX_ STMPLE,Point (0,0)):

for{ int i = 0; i < contours.size():; i++ )

{

// dibujo del contorno en la imagen original

Scalar ecolor = Scalar( rng.uniform(0, 255), rng.uniform(0,255), rng.uniform(0,255) }:
drawContours( roiImg, contours, -1, color, 2, 8, hierarchy, 0 ):

}

Figura 30 Codigo parala busqueday dibujo de los contornos de la
imagen

2.3.5. Casco convexo

Lo que busca el casco convexo es encontrar el contorno que encierra una
region pero que se adapta a esta por completo. El casco convexo es utilizado
para formar la mascara que contendra la imagen de la mano, se puede

visualizar esta representacion en la figura 31.

Figura 31 Casco convexo alrededor de la mano del usuario

El cédigo para la creacion de un casco convexo se observa en la figura 32.
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vector<vector<Point> > hulls(l);// wvector de puntos para el casco convexo
for({ int i = 0; i « contours.size(); i++ )
i
convexHull (Mat (contours[0]) ,hulls[0],fal=e)r // casco convexo
// dibujo del casco convexo en la imagen original
Scalar gcolor = Scalar( rng.uniform (0, 255), rng.uniform(0,255), rng.uniform(0,255) ):
drawContours (roilmg,hulls,-1,cv: :Scalar (0,255,0),2);// dibujo del
}

Figura 32 Codigo para casco convexo

2.3.6. Filtro de tamaio

Para el etiquetado de la imagen se procede a utilizar un filtro de objeto de
acuerdo a su tamano con el fin de eliminar un porcentaje de ruido que pueda
aparecer en la imagen, asi como también la reduccion del numero de
objetos presentes en la misma ya que existen cuerpos de determinados
tamafos que no interesan en la escena, se utiliza un area de contorno para
eliminar pixeles de menor tamafio de la escena ya que si poseen un valor
menor a esta se descartan, aplicando el principio del filtro de tamafio a la
imagen de la figura 32 se logra limpiar y obtener un mejor resultado en la
obtencion del contorno y del casco convexo como se aprecia en la figura
33.

Figura 33 Filtro de tamafio para obtencion de la mano

a) Imagen sin filtro de tamafio b) Imagen con filtro de tamafio

Para la realizacion del filtro de tamafio se toma en cuenta el area que
servirh como umbral en la imagen el cédigo empleado en el filtro de tamafio

se muestra en la figura 34.
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for{ int i = 0; 1 <« contours.size(); i++ )
i

if (contourirea (contours[i] ) »>=3000)

tcontours.push back(contours[i]):

convexHull (Mat (tcontour=s[0]),hulls[0],fal=e) /S casco convexo

f/ dibujo del contorno ¥y casco convexo en la imagen original

Scalar color = Scalar{ rng.uniform(0, 255), rng.uniform(0,255), rng.uniform(0,255)
drawContours{ roilmg, tcontours, -1, color, 2, 8, hierarchy, 0 }:

drawContours (roilmg, hulls, -1,cv::5calar (0,255,0),2);

Figura 34 Codigo para el filtro de tamafio

2.3.7. Deteccién de bordes

Tiene como finalidad reconocer los cambios drasticos en el brillo de una
imagen o dicho en otras palabras buscar las discontinuidades que esta posea,

la deteccion de bordes se realiza siguiendo la siguiente secuencia.

e Mascara. Es el resultado de aplicar una operacién AND entre dos
imagenes una que posea sus valores de pixeles en todo su contorno
iguales a 0 (negro) y la otra que posea la informaciéon de la imagen a
recortar, para el caso de la investigacion se obtiene una mascara que
contiene su perimetro negro pero el contorno de la mano rellena y se
realiza la operacion AND con la imagen de la ROI transformada a escala

de grises como se observa en la figura 35.

51 clongris - o X

Figura 35 Mascara de la mano
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La mascara se ha obtenido a partir del cédigo mostrado en la figura 36.

Mat mask;// definimos 1 mask como imagen de tipo Mat

clon=roilmg.clone(); // c la ROI

cvtColor (clon, clongris, CV_BGR2ZGRAY);// transformacion a escala de grises

mask = Mat::zeros(clongris.rows,clongris.cols,CV_8T);//utilizacion de un =olo canal RGE

for{ int 1 = 0; i « contours.size(); i++ )
i
if (contourArea (contours [i])>=3000)
{
tcontours.push_back (contours[i]);

J/dibujo del contorno vy relleno de la mascara en colo negro

drawContours( mask, tcontours,-1,255, CV_FILLED, &);:

mask = mask&clongris:

Figura 36 Codigo para encontrar una mascara

e Bordes. Una vez obtenida la mano separada del entorno se procede
a encontrar bordes, tomando en cuenta un umbral tanto maximo
como minimo, para detectar la mayor cantidad de particularidades
relevantes para la investigacion, se hace uso de las herramientas de
OpenCV y se ha utilizado un detector Canny el cual est4d ya
acondicionado para la deteccién de bordes de manera eficiente como
se puede visualizar en la figura 37 recordando que con los bordes
estamos buscando la diferencia de caracteristicas entre un pixel y

otro es decir se busca la pendiente.

Figura 37 Deteccion de bordes

a) Mascara b) Canny

e Inverso e identificacibn de contornos. Se requiere invertir los
pixeles de la imagen que contienen los bordes y realzar los mismos

para esto se utliza la busqueda de contornos, asi como de la
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inversion de color, aplicando esto a la imagen original se halla otra

igual a la mostrada en la figura 38.

B areertice - b4

a) E).,

Figura 38 Realce de caracteristicas e inversion de color

a) Canny b) Inversién de color y busqueda de contornos

La imagen final que se ha obtenido de la deteccién de bordes es la que se
utilizara en la fase de descripcion y extraccion de caracteristicas, como

también servira para la etapa de reconocimiento del mismo.

2.4. Descripcion y Extraccion de caracteristicas.

Para el reconocimiento de un objeto se debe tener un modelo o descripcion
del mismo. Los descriptores deben ser indiferentes a los cambios de
orientacién, forma y localizacion del objeto, pero deben ser capaces de
distinguir un objeto de otro, esto se logra gracias a la extraccion de
caracteristicas las mismas que permiten disminuir el exceso de informacion y
representar de mejor manera al patron original a través de un vector de

caracteristicas.

De acuerdo con (Sobrado Malpartida, 2011) se deben considerar ciertos

pardmetros en la extraccion de caracteristicas como son:

e Lafiabilidad es decir objetos de la misma clase presentan dispersiones
pequefias.
e La discriminacion cada clase posee un vector de caracteristicas

diferente.
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e Lainvariancia no se afecta frente a modificaciones que sufra el objeto
como puede ser su escalado, su rotacion y su traslacion.

e La dimensionalidad este aspecto es muy importante al momento de
trabajar con redes neuronales artificiales ya que al obtener un vector de
caracteristicas con una dimensionalidad reducida a comparacion con la
del patron original beneficia a la RNA ya que el tiempo de entrenamiento

serd mucho menor.

2.4.1. Reduccion de ladimension de datos

En muchos casos los clasificadores dependen de la dimensionalidad de
los patrones llevando una relacion directa con el coste computacional es por
esto que se deben clasificar los datos ya que existiran algunos que no
brinden la informacion necesaria para la investigacion, la reduccion de datos

se realiza mediante dos procesos que se dan a conocer a continuacion:

e Recorte de imagen se realiza un corte de la imagen principal
tomando especialmente el area que contenga informacion importante
para la investigacion en este caso Unicamente el area que contiene

la mano del usuario como se observa en la figura 39.

Figura 39 Recorte de imagen

a) Imagen principal b) Imagen recortada

e Reduccion de la imagen la reduccion de la imagen es algo muy

importante para el rendimiento computacional y para el
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reconocimiento de cada clase ya que al tener una imagen con menor
cantidad de pixeles el almacenamiento e interpretacion de la misma
sera de manera rapida, se requiere escalar la imagen a una que no
distorsione la informacién pero que brinde los datos necesarios para

su identificacién (figura 40).

b_

Figura 40 Reduccion de imagen

a) Imagen recortada b) Imagen reducida

2.4.2. Descriptores de contorno

Poseen informacion binaria del contorno de la imagen entre los principales
descriptores de contornos encontramos los codigos de cadena,
representacion polar, aproximaciones poligonales, esqueletizacion entre

otros.

e CdOdigos de cadena. Para él proyecto se adopta el método de los
codigos de cadena ya que estos permiten seguir el contorno de una
imagen a través de todas sus direcciones y encontrar una estructura de
datos que simboliza el borde del area a ser analizada, en la investigacion
se obtendra una cadena de 256 datos ya que la imagen a ser codificada
posee 256 pixeles, una vez aplicado el principio de codigos de cadena
se obtiene un documento de texto que contiene la informacién de la
imagen pero en un dialecto de facil interpretacibn por parte del

clasificador. Se aprecia en la figura 41 la cadena de caracteres con



47

valores de 1 y 0 a partir de una imagen que contiene Unicamente el

contorno y ciertas caracteristicas importantes de la mano.

Figura 41 Codigos de cadena

a) Imagen binarizada b) Estructura de datos

Es importante mencionar que el reconocimiento tanto de los nimeros
como del alfabeto en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana se la realiza mediante
la utilizacion de RNA especificamente utilizando el reconocimiento de
caracteres opticos los mismo que fueron parte principal en la construccion

del clasificador y que se detalla en el capitulo Il
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CAPITULO Nl
REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El capitulo Il se basa en el disefio de las Redes Neuronales Artificiales
encargadas del aprendizaje de los nameros del uno al diez, asi como del
alfabeto en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana, se crean dos clasificadores uno
encargado del reconocimiento de los nameros del uno al diez y el otro
encargado del alfabeto, cada red neuronal artificial consta de la misma

topologia, pero se diferencian Unicamente en sus salidas y en su capa oculta.

El software de OpenCV ofrece grandes prestaciones a la hora de realizar
aplicaciones que requieran del uso de Redes Neuronales Artificiales para esto
utiliza perceptrones multicapa la cual es simbolizada por las siglas MLP que
provienen del inglés, multi-layer perceptrons, MLP consta de capa de entrada,

capa de salida y una o mas capas ocultas (opencv dev team, 2014).

La funcién de activacion que maneja OpenCV de manera Optima para
Redes Neuronales Artificiales es la sigmoide simétrica la misma que esta

representada por la ecuacion 10.

Bx(1—e %)
1+e™ %X

f(x)=

Ecuacion 10 Funcion sigmoide simétrica

A continuacién, se muestra en la figura 42 la funcién sigmoide estandar con

valores de B=1y a=1.

Figura 42 Funcion sigmoide estandar
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Es primordial indicar que las muestras para el entrenamiento que se
utilizan en cada uno de los clasificadores fueron tomadas a partir de
personas que conocen muy bien la Lengua de Sefias Ecuatoriana las
mismas que pertenecen al FENASEC, asi como también son parte del

Instituto Nacional de Audicién y Lenguaje - INAL

3.1. Red Neuronal Artificial para clasificacion de nameros

Para la clasificacion de los numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana se requiere seguir una secuencia de pasos tanto para el
procesamiento, el entrenamiento y el reconocimiento de cada uno de los
caracteres que conforman cada una de las clases, para ello se crea un

clasificador que contenga la informacion de los nimeros en LSEC.

3.1.1. Clasificador

Para la creacién del clasificador encargado de la interpretacién de los
nameros del uno al diez en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana se toma como
referencia el modelo creado por Raj S. (2013) el cual se basa en tres
modulos el de pre-procesamiento, el de entrenamiento y el de clasificacion,

el mismo que se puede observar en la figura 43.

Conjunto de Conjunto de
entrenamiento prueba

o r

Médulo de pre- Médulo de pre-
procesamiento procesamiento

Maodulo de entrenamiento

€« ™
Resultado de la clasificacién Entrada del usuario
o de los datos de prueba
l \ /
v l
Méddulo de clasificacidn +—————— Mddulo de pre-procesamiento

|

Prediccion

Modelo RNA

Figura 43 Modelo para creacion de clasificadores

Fuente:(Raj S., 2013)
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Etapa de pre-procesamiento

El médulo de pre-procesamiento es el encargado de convertir las imagenes
de entrada en un conjunto de datos con formato que la red neuronal artificial
pueda entender con claridad para esto se utiliza la secuencia descrita en el
apartado 2.4 dando como resultado dos archivos de texto uno que servira para
el entrenamiento y otro como conjunto de pruebas para la validacion de la
RNA, en la figura 44 se observan las carpetas que contienen el conjunto de

datos utilizados para el entrenamiento de la red neuronal artificial.

BO- Heramientas d= imagen  entrenamiento

m Inicio Compartir Vista Administrar

€« .4 > Esteequipo » Discolocal (C:) » Tesis > entrenamiento

s Acceso ripido

- ~
@ OneDrive }
Ol
[ Este equipo v
1 2

J Descargas
%] Documentos

I Escritorio !
= Imagenes ' 4
b Misica

4 5

B videos &

%, Disco local (C)

~ - ~
= danyelita (D7) J '
& Red 4 |

*& Grupo en el hogar 7 8 9

Figura 44 Carpetas que contienen las imagenes de entrada

Los documentos que contienen la informacion de las imagenes de entrada
una vez convertidas en valores de 0 y 1 son representados en la figura 45. Es
importante mencionar que estos documentos son utilizados en la etapa de

entrenamiento del clasificador.

a) b)

v 310 RS —

Figura 45 Informacion de las imagenes de entradaen Oy 1

a) Documento para el entrenamiento  b) Documento para prueba
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Etapa de entrenamiento

Para la clasificacion de los numeros se utiliza una red neuronal artificial
del tipo perceptrén multicapa cuya estructura se muestra en la figura 46,
compuesta por una sola capa oculta y con una funcion de activacion
sigmoide simétrica, posee 256 entradas que provienen de una ROl de 16*16
pixeles en blanco y negro que contiene el contorno de la mano formando el
namero en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana. 16 neuronas forman la capa
oculta y 10 neuronas como salida las mismas que seran tomadas como las
clases uno para cada numero. El modelo de la red neuronal es tomada del

trabajo expuesto por Raj S. (2013).

Capa de enfrada Capa oculta Capa de salida

256 neuronas 16 neuronas 10 neuronas

___#_4.. Y
. NS

. — 3

. — Y10

Figura 46 Red neuronal artificial para clasificacion de nameros

Se crea un conjunto de entrenamiento de 1530 muestra, 170 muestras
por digito y un conjunto para pruebas de 900 muestras para validacion de
la red (figura 47).

#define TRATWING SAMPLES 1530 //HNimero de muestras en la formacidn datos
$define ATTRIBUTES 256 //Nimero de pixeles por muestra.leXls
$define TEST_SAMPLES 300 J/Mimero de muestras en el conjunto de datos de prusba

$define CLASSES 10 //Miamero de etiguetas distintas clases.

Figura 47 Datos utilizados para el entrenamiento de la RNA.
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La salida de la red neuronal artificial pretende reconocer cada niumero en
Lenguaje de Sefias Ecuatoriana delimitado del 1 al 10, de las 10 neuronas
tomadas en la capa de salida cada una tendra informacion de cada numero o

de cada clase.

La funcion de activaciobn que se utiliza para el entrenamiento de la red
neuronal artificial es la sigmoidea simétrica con coeficientes que OpenCV

maneja con eficiencia esto se observa en la figura 48.

CvANN MLP nnetwork(layers, CvANN MLP::5IGMOID SYM,0.6,1);

Figura 48 Codigo para la funcién de activacion

El entrenamiento de la red neuronal artificial cumple con los siguientes
pardmetros: se termina el entrenamiento después de 1000 iteraciones o Si
existe un cambio muy pequefio en la red es decir los pesos tendran valores
por debajo de 0.00001, se utiliza la retropropagacion con coeficientes

estandares que brinda el software OpenCV (figura 49).

CvANN MLPF TrainParams params (

cvlermCriteria (CV_TERMCRIT ITER+CV_TERMCRIT EPS, 1000, 0.000001),
// uso de retropropagacién para el entrenamiento

RNN_MLP TrainParams::BRCKPROF,

/{ coeficientes para el entrenamiento de retropropagacidn

0.1,

0.1):

Figura 49 Codigo utilizado para el entrenamiento de la RNA

Para que la RNA se entrene son necesarias 791 (figura 50), a partir de este
punto los valores de los pesos seran inferiores al valor ingresado como

parametro de entrenamiento.
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B Seleccionar CA\Ot\Tools\CtCreator\bin\qtcreator_process_stub.exe

Figura 50 Entrenamiento de la RNA

La figura 51 muestra la comprobacion de la RNA y se hace uso del test
de prueba dado como resultado un excelente entrenamiento con el

reconocimiento de las 900 muestras sin error alguno.

B CAQHTools\CtCreator\bin\gtereator_process_stub.exe

Figura 51 Comprobacién del entrenamiento de la RNA

Para confirmar que las 16 neuronas tomadas en la capa oculta son las
gue requiere la red neuronal se realiza una prueba con 100 imagenes que
contienen los numeros en LSEC las mismas que la RNA nunca observo en
su etapa de entrenamiento, verificando que el reconocimiento sea aceptable
es decir sobrepase de un 86% de exactitud ya que todo programa posee
error se busca que este sea razonable, la tabla 6 muestra la verificacion de
la RNA.
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Tabla 6
Verificacion del error en la clasificacion de los numeros en LSEC
N°- de Muestra Tipo imagenes % de %error
neuronas reconocidas clasificacion
en la capa
oculta
16 100 numeros 92 92 % 8 %

De la muestra de 100 imagenes 92 son reconocidas con efectividad

representando una clasificacion del 92% y un error del 8%.

3.2. Red Neuronal Artificial para clasificacion de las letras del Alfabeto.

Para la clasificacion de las letras del alfabeto en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana se requiere seguir la misma secuencia de pasos que se utiliza
para formar el clasificador de numeros tanto para el procesamiento, el
entrenamiento y el reconocimiento de cada uno de los caracteres que

conforman cada una de las clases.

3.2.1. Clasificador

Para la creacion del clasificador encargado de la interpretacién de las letras
del abecedario en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana se toma como referencia
el mismo modelo creado por Raj S. (2013) usado en la clasificacion de los

ndmeros.

Etapa de pre-procesamiento

Se emplea la secuencia descrita en el apartado 2.4 que da como resultado
dos archivos de texto uno que servird para el entrenamiento y otro como
conjunto de pruebas para la validacion de la red neuronal artificial, en la figura
52 se observan las carpetas que contienen el conjunto de datos utilizados para

el entrenamiento de la RNA.
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Figura 52 Carpetas que contienen las imagenes de entrada

25

Los documentos que contienen la informacion de las imagenes de entrada
una vez convertidas en valores de 0 y 1 se visualizan en la figura 53. Estos

datos son utilizados para el entrenamiento del clasificador.

a) b)

Figura 53 Informacién de las imagenes de entradaen 0y 1

a) Documento para el entrenamiento  b) Documento para prueba

Etapa de entrenamiento

Para la clasificacion de las letras del abecedario se utiliza una RNA del
tipo perceptron multicapa cuya estructura se muestra en la figura 54,
compuesta por una sola capa oculta y con una funcién de activacion
sigmoide simétrica, posee 256 entradas que provienen de la ROl de 16*16

pixeles que contienen el contorno de la mano formando la letra del
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abecedario en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana. n neuronas forman la capa
oculta y 26 neuronas como salida las mismas que serdn tomadas como las
clases uno para cada letra. EI modelo de la RNA es tomada del trabajo

expuesto por Raj S. (2013).

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

256 neuronas n neuronas 26 neuronas

—Y1

— Y2

—

— Y3

—

— Y25

~—

Figura 54 RNA para clasificacion de las letras del alfabeto

Se crea un conjunto de entrenamiento de 4250 muestra, 170 muestras por
digito y un conjunto para pruebas de 2500 muestras para validacion de la red

como se observa en la figura 55.

#define TERINING SAMPLES 4250 J//Himerc de muestras en la formacidn datos

#define ATTRIBUTES 256 //Namero de pixeles por musstra.leXls

#define TEST SAMPLES 2500 J/Hamero de muestras en el conjunto de datos de prusba
#define CLASSES 26 J/Wimero de etiguetas distintas clases.

Figura 55 Parametros para el entrenamiento de la RNA.

La salida de la RNA pretende reconocer cada letra del alfabeto en Lenguaje
de Sefas Ecuatoriana, de las 26 neuronas tomadas en la capa de salida cada

una tendra informacion de cada letra del abecedario o de cada clase.

Al igual que para el entrenamiento de los nimeros para las letras se utiliza
la funcion de activacion sigmoidea simétrica con los coeficientes que OpenCV
maneja (figura 48).



57

El entrenamiento de la red neuronal artificial cumple con los mismos
parametros que se utilizaron en el entrenamiento de los numeros, estos se

pueden observar en la figura 48.

Al no conocer el nUmero de neuronas que se utilizan en la capa oculta se
emplea el método de prueba y error para localizar el nUmero necesario para
gue la RNA sea lo bastante robusta y el error sea aceptable es decir no
sobrepase de un 10%, se utilizan 200 imagenes que contienen las letras del
alfabeto en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana las mismas que la red nunca
analizo en su etapa de entrenamiento, se observa en la tabla 7 el empleo

del método.

Tabla 7
Verificacion del error en la clasificacion de las letras del abecedario en
LSEC

N°-de  Muestra Tipo imagenes % de %error
neuronas reconocidas clasificacion

en la

capa

oculta
16 200 194 97 % 3%
25 200 Letras 196 98 % 2%
34 200 197 98,5 % 1,5 %

En la tabla 7 se aprecia claramente que la RNA al utilizar 34 neuronas en
Su capa oculta presenta menor porcentaje de error en comparacion con sus
otros dos competidores no se utilizan mayor nimero de neuronas en esta
capa ya que se corre con el riesgo de que la RNA se sobreentrene y
entregue resultado erréneos, al utilizar 34 neuronas en la capa oculta se
obtiene que para el entrenamiento son necesarias 912 iteraciones (figura
56), a partir de este punto los valores de los pesos seran inferiores al valor

ingresado como parametro de entrenamiento.
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B CAOH\ Tools\OtCreator\bin\ gtcreator_process_stub.exe

Figura 56 Iteraciones para el entrenamiento de la RNA

La figura 57 presenta los resultados de la comprobacion de RNA, haciendo
uso del test de prueba dado como resultado un entrenamiento magnifico con

el reconocimiento de las 2500 muestras sin error alguno.

Ot Tools\QtCreator\bin\qtcreator_process_stub.exe - a X

Figura 57 Comprobacién del entrenamiento de la red neuronal
artificial

La base de datos formada luego del entrenamiento es almacenada en un
documento del tipo XML que es utilizado como plantilla para el reconocimiento
ya sea de los numeros o de las letras del alfabeto en LSEC. Es importante
recordar que se crean dos clasificadores uno encargo del reconocimiento de

los nimeros y el otro de las letras, pero no de los dos, debido a que pueden
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existir confusiones en ciertos nimeros con algunas letras como es el caso

del nimero 6 con la letra w o el nimero 2 con la letra v.

3.3. Reconocimiento e interpretacion.

De acuerdo con (Gémez Correa & Trejos Largo, 2014) la clasificacion es
la fase de incitacion del conocimiento a través de informacion suministrada
a una maquina para que la aprenda, posteriormente esta informacion
aprendida es utilizada para la interpretacion y reconocimiento de las clases
o categorias a la cual pertenece 0 no un objeto.

Para la investigacion la interpretacion se efectia mediante la comparacion
de la imagen procesada para encontrar las caracteristicas mas importantes
versus una base de datos que contenga informacion acerca de los nimeros
del 1 al 10 y las letras del alfabeto en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana, la
interpretacion es el dltimo paso del sistema de vision artificial, la figura 58

muestra cOmo se reconoce o se identifica el numeral 1

- v 8 Original

Figura 58 Reconocimiento del niumero 1 en LSEC

En la figura 59 se puede observar el reconocimiento de una de las letras

del alfabeto en Lenguaje de Sefias Ecuatoriano la cual es la letra g.
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C\Qt\Tools\QtCreator\bin\gtcreator_process_stub.exe
Guardando. . .

Finalizo ---

Lectura del conjunto de entrenamiento
Lectura del conjunto de pruebas

operacion completada

Figura 59 Reconocimiento de la letra g en LSEC
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CAPITULO IV
INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO (GUI)

El capitulo IV se basa en el disefio e implementacion de la parte grafica
del sistema de vision artificial encargado de la interpretacion de los nUmeros
del uno al diez, asi como de las letras del abecedario en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana, en el capitulo se detallan los procesos de implementacion de
la interfaz grafica buscando que la interaccion con el usuario sea de forma

sencilla 'y se logre un aprendizaje exitoso.

4.1. Descripcién general.

Tras haber desarrollado la parte del cédigo fuente del programa que
permite cumplir con todas las operaciones deseadas con la imagen de
entrada para ser reconocida como un namero o una letra del alfabeto en
LSEC, se propone el disefio de una interfaz grafica que permita al usuario

interactuar de manera intuitiva y sencilla con el programa.

Se busca que la GUI tenga ciertos parametros para su utilizacion como
son la facilidad de manejo, estética agradable, inclusion de iconos, inclusion
de botones, accesibilidad simple y sobre todo intuitivo.

La figura 60 muestra el esquema que seguira la interfaz grafica a
implementar, se accedera a la GUI a partir de un ejecutable, una vez dentro
se despliega la ventana principal la cual consta de un widget principal el cual
permite la visualizacion de las imagenes que son recibidas a partir de la
camara web, botones los cuales permiten la captura de la imagen para ser
comparada con la base de datos obtenidos en el capitulo anterior, asi como
seleccionar entre varios tipos de menus como es el aprender y el modo test
0 prueba, también estos son Utiles para la eleccion de la utilizacion de
nameros o letras del abecedario y con esto brindar una respuesta de la
realizacion de manera correcta o incorrecta ya sea del nimero o de la letra
en LSEC.
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Prueba -— — Aprende

| |
| Numeros | Letras | Numeros | Letras

+«————  (Capturade
— Imagen

l

Salida
}
| Bien | Mal

Figura 60 Funcionamiento de la GUI

Base de Datos

4.2. Desarrollo de la interfaz gréfica.

La interfaz gréfica va ser desarrollada en Qt la misma que es una
multiplataforma que utiliza cddigo abierto e incluye herramientas gréficas que
apresuran el desarrollo, se basa en lenguaje de programacion C++, se utiliza
uno de sus entornos de desarrollo integrado (IDE) como es el Qt Creator el
mismo que es compatible con las librerias de OpenCV, Qt permite el desarrollo

de infinidad de aplicaciones orientados a la industria, asi como del hogar.

Qt Creator presenta varias ventajas por la cual es un software que posee
grandes prestaciones para el desarrollo de la GUI de cualquier aplicacién de
acuerdo con Garcia ( 2015) existen varias ventajas que ofrece el software

como son los siguientes:

e Sencillo de utilizar
e Gratis

e Codigo abierto

e Mejora continua

e Multiplataforma compatible con Linux, Windows y Mac
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4.2.1. Instalacién de OpenCV y Qt Creator

La instalacion de OpenCV asi como de Qt Creator y todos sus
componentes necesarios para que este pueda ser utilizado en un
computador se realiza mediante el seguimiento secuencial de pasos
descrito por Mendoza (2015) en su video donde muestra como realizar una
correcta instalacion del conjunto de paquetes que son necesarios para el

uso adecuado de Qt con OpenCV.

4.2.2. Ambiente de programacién de Qt Creator

Esta IDE de acuerdo con Garcia (2015) presenta varias caracteristicas
gue ayudan en el desarrollo de aplicaciones como son: soporta lenguaje de
programacion en C++, sintaxis con diferente coloracion para mayor
entendimiento, ayuda en el cierre de paréntesis y simbolos, autocompletado
de cddigo en forma predictiva, asi como depurados linea a linea, puesta en

circulacion, localiza y permite remover errores del programa.

Al crear un nuevo proyecto el programa ayuda en la seleccién de ciertos
pardmetros para la creacién de dichas aplicaciones como es el tipo de
proyecto, la ubicacién, el compilador y las clases que se utilizaran (figura
61).

De acuerdo con Garcia (2015) una vez configurado el tipo de proyecto a
utilizar se obtienen cuatro archivos uno de proyecto del tipo (.pro) que
contiene todas la librerias necesarias para él programa, uno de cabecera
del tipo (.h) que contiene por lo general subrutinas como también las
variables, uno de fuentes del tipo (.ccp) que contiene las rutinas asi como
procedimiento de programacién y por ultimo uno de formas del tipo (.ui) el
cual contiene todas la herramientas graficas para la creacion de la GUI de

cualquier proyecto.
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Figura 61 Asistente para la creacion de nuevas aplicaciones

a) tipo de proyecto b) ubicacién c) compilador d) clases

La pantalla principal en la que se trabaja en la IDE de Qt Creator se puede
observar en la figura 62, pero hay que tener presente que se requiere de la
utilizacién de un lenguaje de programacion tipo c++ para que las herramientas

gréficas de la GUI sean funcionales.

-xRGRBNEHNIHERR

v | Acon Edtor Sgnals & Slots Edior

Figura 62 Pantalla para creacion de GUI en Qt Creator

4.2.3. Implementacion de la GUI

Para la implementacion de la GUI se utilizan herramientas propias de Qt

Creator las mismas que logran la captura de la imagen a través de una camara
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web utilizando el codigo que se puede visualizar en la figura 63 el cual
contiene un objeto del tipo QTimer el cual permite la captura de los frames

cada cierto tiempo.

cap=videoCapture (0} ;

if('cap.isOpenad(})

i
ui->»plainTextEdit->appendPlainText ("camara no conectada”});
return;

H

bg.setInt ("nmixtures",2);

bg.setBool {"detectShadows", false);

timer = new QTimer(this);
connect (timer, SIGHNAL (timeout ()} } , this, SLOT (principal ()} };
timer—->start (35);

Figura 63 Codigo para la captura de frames

Para imprimir los frames en la GUI se requiere de la utilizacion de un
widget del tipo label o etiqueta, asi como de la creacién de un objeto que
contenga la imagen como es el Qlmage y un mapa de pixeles que permitan
imprimir los datos en el widget para esto se utiliza QPixmap. La impresion
de los frames en el widget se obtiene mediante la utilizaciéon del codigo que
se visualiza en la figura 64.

QImage image = QImage ({const uchar*)frame.data, frame.cols,
frame.rows, frame.step, (QImage::Format RGBEES) . rgbSwapped();

ni-»label->zsetPixmap (QPixmap: : fromImage (image) ) ;
1

Figura 64 Codigo para laimpresion de frames en la GUI

La figura 65 muestra la captura e impresién de los frames de video en la
GUI.

¥ lengusie - o x

Figura 65 Impresion de frames en la GUI
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Para la creacién del menu prueba, asi como del menu aprende se requiere
de la utilizacién de botones de radio o conocidos por su nombre en inglés de
Radio Button, estos también son necesarios para la eleccion entre nimeros o
letras ya sea en el menu aprende o en el menu prueba en la figura 66 se

visualiza el codigo empleado para la utilizacion de los botones de radio.

void MainWindow::on radioButton clicked()

void MainWindow::on_radioButton_2 clicked()

void MainWindow::on_radioButton 3 clicked()

void MainWindow::on_radioButton 4 clicked{)

Figura 66 Codigo para la utilizacion de botones de radio

La figura 67 muestra las posibles combinaciones que existiran entre el menu

aprende (nimeros o letras) y el menu prueba (letras o nimeros).

‘Aprende  -Aprende -Prueba

* NUmeros °NUmeros °lLetras

‘Prueba  “Aprende -Prueba

*Letras *NUmeros °Letras

Figura 67 Combinacion entre menus de la GUI

Para la captura y comparacion de la imagen principal con la base de datos,
asi como para cerrar el programa o para finalizar en el modo prueba, hasta
para resetear las variables se requieren de la utilizacion de botones, los

mismos que para su implementacion utilizan el cédigo observado la figura 68.
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void MainWindow::on pushButton clicked()

{

vold MainWindow::on pushButton 3 clicked()

{

vold MainWindow::on pushButton 4 clicked(}

{

Figura 68 Codigo para la utilizacion de botones

En la figura 69 se muestran los botones que se utilizan en la GUI de la
aplicaciéon cada uno cumple con distintos requerimientos como es la

captura, el reseteo, finalizacion del modo prueba y salir de la aplicacion.

COMPROBAR SALIR

RESET FINALIZAR PRUEBA

Figura 69 Botones utilizados en la GUI

Como se observa tanto los botones como los radio botones actian como
un condicional “If” es decir si son activados entonces cumplen una sentencia

en tanto que no se activen permanecen sin realizar ningun trabajo.

Para la impresion de texto se utiliza un plainText Edit el cual permite
visualizar y editar cualquier tipo de texto ya sea este un caracter o una
cadena de caracteres, se utiliza el cédigo que se visualiza en la figura 70

para la impresion de texto.
ui->plainTextEdit-rappendPlainText ("camara no conectada");

returng

Figura 70 Codigo para imprimir texto en GUI

En la figura 71 se observa la impresion de texto en el widget.
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Camara no conectada

Figura 71 Impresion de texto en el Widget

Obtenidas las herramientas principales para la creacion de un widget, se
utilizan para la creacion de la interfaz grafica de usuario encargada de la
interpretacion y enseflanza del Lenguaje de Sefias Ecuatoriana, son
necesarias varias imagenes para cumplir con el objetivo, en la figura 72 se
muestra el bosquejo de la interfaz culminada con cada una de sus partes, se
toma en cuenta que la GUI es orientada a la ensefianza por tanto se realiza
un disefio que capte la atencion del usuario y el aprendizaje sea de manera

interactiva y emocionante.

Botones Ment -Prueba Mena -Numeros

== . -Aprender .
Ao 4/ ' po 4
v‘ avioer Icihnecho o & % v*’ W "_ \:,J‘ Si’: Enseﬂanza
— de la sefa

Region de
Interes

Universichad o bs Peros Amades /o )
9T '

Mensaje de animo

Impresion de la interpretacion de
para el usuario

la sefa realizada por el usuario

Figura 72 Bosquejo interfaz gréafica

4.3. Funcionamiento principal

4.3.1. Modo aprender letras y numeros en LSEC

Se selecciona de entre las opciones el item del modo aprender y se elige

entre numeros o letras, como se observa en la figura 73 se elige nimeros.
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Figura 73 Modo aprender niumeros en LSEC

Una vez seleccionada la opcién de aprendizaje se procede a través del
botébn comprobar a la ensefianza de cada uno de los nimeros en LSEC,
cada vez que se realiza bien el nUmero este pasara al siguiente y se emite

el mensaje “MUY BIEN” como se observa en la figura 74.

Autor:

v Javier Pichucho
LSV 4

Figura 74 Aprendizaje de nimeros en LSEC de manera correcta

Si el nimero es realizado de manera incorrecta este permanecera
estatico hasta que se lo realice bien y se emite un mensaje de animo al
usuario el mismo que es “OTRA OPORTUNIDAD” como se observa en la
figura 75.

vs l{\\=:lr Pichucho [:‘@ . * 1 . W Eg

NG ¥ s 4 B g W 9

Figura 75 Aprendizaje de numeros en LSEC de manera incorrecta
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Una vez realizados todos los nameros del 1 al 10 estos se repetiran
nuevamente en un lazo infinito hasta que el usuario tome la decisién de
aprender ahora las letras o realizar ya sea la prueba de letras o nimeros, para
el aprendizaje de las letras en LSEC se repite la secuencia descrita para el

aprendizaje de los niumeros.
4.3.2. Modo prueba nimeros y letras en LSEC

Se selecciona de entre las opciones el item del modo pruebay se elige entre

nameros o letras, como se observa en la figura 76 se elige letras.

- GiudEe @, PO
- (3 RS

Figura 76 Modo prueba letras en LSEC

Una vez seleccionada la opcién de prueba se procede a través del botén
comprobar la toma de cada una de las letras del abecedario en LSEC de forma
aleatoria, cada vez que se realiza bien la letra se emite el mensaje “MUY

BIEN” (figura 77) y un contador interno guardara la respuesta.

Autor: *iﬁ % o Pb
v! Javier Pichucho (,.é; : ij - W d(!bﬁsg

Universidiad de las Fuerzas Amidas 5 o)

Figura 77 Realizacion de la letra en LSEC de manera correcta

Si la letra es realizada de manera incorrecta siguen cambiando las letras y
se emite un mensaje al usuario el mismo que es “MAL” (figura 78), las

respuestas se siguen guardando en €l contador.
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Figura 78 Realizacion de la letra en LSEC de manera incorrecta

Una vez realizadas todas las pruebas que el usuario decida desarrollar se
pulsa el boton finalizar prueba y el programa emite un mensaje dando a
conocer el niumero de muestras que se han desarrollado, asi como el
porcentaje de aciertos y el porcentaje de error que se obtuvo como se puede
visualizar en la figura 79, para la realizacion de la prueba en el modo
nameros en LSEC se siguen los mismos lineamientos descritos en el modo

prueba para las letras.

5 e =
e
v Autor: ( @Yﬁ iﬁ A @ PQ
Javier Pichucho == & PS
S CRUERD + ¢ CFRLEER .
-

Total de muestras 20 -/
Aciertos 75 %
o

Figura 79 Impresion del porcentaje de aciertos y error
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CAPITULO V
PRUEBAS Y RESULTADOS

El capitulo V agrupa todos los protocolos de pruebas establecidos para
analizar el grado de cumplimiento de los parametros propuestos en un inicio
en todas las etapas del sistema de vision artificial como de la implementacion

de la interfaz grafica de usuario.

5.1. Pruebas del sistema de Vision Artificial y del tratamiento de

imagenes

Se requiere comprobar que los rangos tomados tanto en la etapa de
adquisiciéon como del tratamiento de las imagenes sean los adecuados para
obtener los detalles necesarios para la interpretacion del lenguaje de sefas

ecuatoriana a partir de los clasificadores implementados.

Se realizard una prueba para verificar como reacciona el programa en
diferentes ambientes si la adquisicion y el tratamiento es la adecuada para
cada imagen y observar como la informacion va evolucionando, verificando si
existen pérdidas o se mantienen los datos de acuerdo al ambiente que se
considera, se verificara la incidencia de la intensidad de la luz en la adquisicién
y tratamiento de las imagenes, un punto importante es comprobar si el
programa reconocera de entre varios usuarios la mano sin importar el tono de

piel o el tamafio que esta tenga.
5.1.1. Prueba de ambientes
Se requiere definir para las pruebas de ambientes los objetivos, la

planificacion, el banco de ensayos o de pruebas, asi como la forma de

validacion e interpretacion de los resultados a obtener.
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5.1.1.A. Definicién de los objetivos de la prueba

Se requiere comprobar que el sistema de vision artificial para la
interpretacion del alfabeto y niumeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana mediante la utilizacion de software libre funcionara en
diferentes ambientes sin importar mucho el entorno que lo rodea, asi como

la iluminacion que este tenga.

5.1.1.B. Disefio de la prueba de ambientes

Para ejecutar las pruebas de ambientes para el sistema se consideran
10 entornos que no estan controlados y los méas usuales dentro y fuera de
una casa para observar como reacciond el programa tanto en la adquisicién,

tratamiento y reconocimiento de la mano del usuario.

5.1.1.C. Planificacién de la prueba de ambientes

Para la ejecucion de la prueba es necesario obtener un banco de
imagenes gue contengan tanto la mano del usuario como los 10 ambientes
comunes dentro y fuera de un hogar con la ayuda de la camara web del

computador.

Para la toma de las muestras a partir de la camara web y el programa

implementado se procede de la siguiente forma.

e Encender el computador
e Ejecutar el programa para la adquisicion de muestras.
e Guardar las muestras.

e Finalizar el programa.

5.1.1.D. Prototipo y banco de pruebas

Para la realizacion de las pruebas de ambiente son necesarios ciertos

elementos los cuales se enlistan a continuacion
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e Mano del usuario
e Computador
e Programa del sistema de la interpretacion del alfabeto y numeros del

uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana

En la figura 80 se observan los elementos utilizados para la realizacion de

las pruebas de ambientes.

el

Usuario

Figura 80 Banco de pruebas

5.1.1.E. Interpretacidon y validacién de los resultados de la prueba

Una vez realizadas las pruebas del funcionamiento del programa en varios
ambientes se muestran los resultados obtenidos, en la figura 81 se presenta

uno de los ambientes donde el programa funciona satisfactoriamente.

Figura 81 Ambiente propicio para el programa
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Como se observa en la figura 81 la adquisicion, el tratamiento y el

reconocimiento se realiza de manera Optima, los datos enviados a los

clasificadores son limpios y no existe presencia de ruido alguno. En la figura

82 se contempla la adquisicién de manera no tan eficiente por ende existira

la presencia de ruido y no sera reconocido de buena manera por parte del

clasificador.

Figura 82 Perdida de datos en laimagen

Las demas muestras tomadas se presentan en el Anexo B. En la tabla 8

se indica como reacciona el programa de acuerdo al ambiente tomado en

cada muestra.

Tratamiento
de laimagen

Tabla 8
Prueba de ambientes no controlados
Muestra Reconocimiento
de la mano

Ambiente 1 (Sala) OK
Ambiente 2 (Comedor) OK
Ambiente 3 (Dormitorio) MAL
Ambiente 4 (Cocina) OK
Ambiente 5 (Cuarto de Estudio) OK
Ambiente 6 (Sala toma nocturna) OK
Ambiente 7 (Dormitorio) MAL
Ambiente 8 (Sin presencia de Luz) OK
Ambiente 9 (Terraza) MAL
Ambiente 10 (Oficina) OK

OK
OK
MAL
OK
OK
OK
MAL
OK
MAL
OK
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Como se observa en la tabla 8 siete de los diez ambientes funcionan con

acierto para calcular el error se hace uso de la siguiente formula

(Tm—-Mc)*100
ep= ————

Tm

Ecuacion 11 Calculo del porcentaje de error

Donde:

ep= Error porcentual [%0]
Tm=Total de muestras

Mc= Muestras correctas

Entonces utilizando los valores obtenidos se tiene que

_ (10-7)%100
10

ep=30%

ep

El error porcentual obtenido para el funcionamiento del sistema en
diferentes ambientes es del 30%, por lo que el porcentaje de confiabilidad es
del 70% tomando como base las pruebas realizadas con las muestras

presentadas en la tabla 8.

5.1.2. Incidencia de laluz en el proyecto.

Se requiere comprobar que afectacion provocara el cambio de iluminacion
sobre los datos que se envian a los clasificadores a partir de la captura y

tratamiento de las imagenes.

La luminosidad en varios proyectos de Vision artificial es muy importante ya
que para un correcto funcionamiento se requiere de entornos controlados
donde no cambie constantemente la luz es decir permanezca estética, para la

investigacién el entorno siempre variara no permanece constante por tal
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motivo el programa se implementa buscando compensar ciertos cambios en
el ambiente, pero como todo equipo sufre defectos bajo ciertos parametros

produciendo errores los mismos que seran enlistados en la tabla 9.

Tabla 9
Lista de errores en la deteccion de la mano del usuario

Error

Cambio brusco en la iluminacién el
ambiente cambia de un dia soleado
a un dia con lluvia, el fondo es
susceptible a los cambios en el
ambiente debido a que existe una
puerta de vidrio cerca y no permite
detectar de manera Optima la mano
del usuario por tanto el tratamiento
de la imagen es malo.

El fondo es una ventana el exceso
de luz hace que el programa
reconozca detalles de la ventana y
permite que algunos de los datos
pertenecientes a la mano se
pierdan.

El fondo de color blanco permite
notar mas claramente los cambios
de iluminacion y mas aun si este se
encuentra bien alumbrado por parte

de ventanas o puertas es ahi

cuando se producen errores en la
deteccion correcta de la mano.

CONTINUA ‘
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Al encontrarse al aire libre tanto el
programa como el usuario son
susceptibles a los cambios en la
iluminacion asi sean estos los mas

insignificantes.

Como se observa de acuerdo a lo detallado en la tabla 9 la mayor deficiencia
que presenta el programa es cuando existan cambios extremos en la
iluminacién del entorno este es un factor que se puede controlar muy poco ya
que el cambio climatico ambiental es repentino, el programa busca adaptarse
al entorno, pero al existir estos cambios provocan desperfectos en la
deteccion del contorno de la mano existiendo defectos en el tratamiento de la

imagen y en el reconocimiento de la letra 0 numero.

5.1.3. Prueba de tono de piel y tamafio de la mano del usuario.

Se requiere definir para las pruebas de tono de piel y tamafio de la mano
del usuario los objetivos, la planificacion, el banco de ensayos o de pruebas,

asi como la forma de validacion e interpretacién de los resultados a obtener.

5.1.3.A. Definicion de los objetivos de la prueba

Se busca comprobar que el sistema vision artificial para la interpretacion del
alfabeto y nameros del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana
mediante la utilizacion de software libre funcionara sin importar el usuario ya
sea este niflo o nifia, adolescente, adulto o adulto mayor, sin importar su

tonalidad de piel y el tamafio de sus manos.

5.1.3.B. Disefo delapruebade tono de piel y tamafio de la mano del

usuario

Para ejecutar las pruebas de tono de piel y tamafio de la mano del usuario

para el sistema se consideran 10 personas de diferente contextura, cultura y
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edad para observar como reacciona el programa tanto en la adquisicion,

tratamiento y reconocimiento de la mano.

5.1.3.C. Planificacion de la prueba de tono de piel y tamafio de la

mano del usuario

Para la ejecucion de la prueba es necesario obtener 10 imagenes que
contengan la mano del usuario siendo este nifio o nifia, adolescente, adulto

y adulto mayor con la ayuda de la cAmara web del computador.

Para la toma de las muestras a partir de la camara web y el programa

implementado se procede de la forma descrita en el apartado 5.1.1.C.

5.1.3.D. Prototipo y banco de pruebas

Para la realizacion de las pruebas de ambiente son necesarios ciertos
elementos los cuales se enlistan en el apartado 5.1.1.D. Se utiliza el mismo
banco de pruebas que se empled para la prueba de ambientes la misma

gue se muestra en la figura 80.

5.1.3.E. Interpretaciony validacion de los resultados de la prueba

Una vez realizadas las pruebas del funcionamiento del programa con
diferentes usuarios se muestran los resultados obtenidos, en la figura 83 se
observa una muestra de la toma de imagen a un menor de edad de

aproximadamente 4 afios con tonalidad de piel clara.
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Figura 83 Reconocimiento de la mano de un nifio

En la figura 84 se muestra la toma de imagen a una persona adulta mayor

con tonalidad de piel oscura.

Figura 84 Reconocimiento de la mano de una persona adulta mayor

Las demas muestras tomadas se presentan el Anexo B. En la tabla 10 se
manifiestan los resultados obtenidos al utilizar el programa con diferentes

tipos de usuarios.

Tabla 10
Pruebas del tono y tamafo de mano
Tipo Reconocimiento Tono Tamafio Tratamiento
de la mano de dela dela
piel mano imagen
Muestra 1 (2 afios) OK OK OK OK

CONTlNUA‘
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Muestra 2 (4 afios) OK OK OK OK
Muestra 3 (11 afios) OK OK OK OK
Muestra 4 (13 afios) OK OK OK OK
Muestra 5 (16 afios) OK OK OK OK
Muestra 6 (27 afios) OK OK OK OK
Muestra 7 (31 afios) OK OK OK OK
Muestra 8 (48 afios) OK OK OK OK
Muestra 9 (55 afos) OK OK OK OK
MuestralO (73 afios) OK OK OK OK

Como se observa en las figuras 83 y 84 asi como en la tabla 10 la
adquisicién, el tratamiento y el reconocimiento se realiza de forma eficiente
sin importar tanto la tonalidad de la piel, el tamafio ni el usuario dando un
excelente porcentaje de efectividad por parte del programa al aplicar la

prueba prevista dando resultados positivos para el sistema.

5.2. Pruebas de los clasificadores

Se requiere comprobar que los clasificadores creados tanto para la
interpretacion de los numeros, asi como de las letras del abecedario en
lenguaje de sefias ecuatoriana sean capaces de reconocer cada uno de los

patrones para los cuales fueron entrenados.

5.2.1. Prueba del clasificador encargado del reconocimiento de los
numeros en LSEC

Se requiere definir para la prueba del clasificador encargado del
reconocimiento de los nimeros en LSEC los objetivos, la planificacion, el
banco de ensayos o de pruebas, asi como la forma de interpretacion y

validacion de los resultados a obtener.
5.2.1.A. Definiciéon de los objetivos de la prueba
Se requiere comprobar que el clasificador encargado del reconocimiento

de los numeros en LSEC permite una correcta clasificacion brindando una

efectividad mayor al 90%.
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5.2.1.B. Disefio de la prueba de salida del clasificador encargado del

reconocimiento de los nimeros en LSEC

Para ejecutar la prueba del clasificador encargado del reconocimiento de
los nimeros en LSEC se crea un conjunto de verificacion de 270 muestra, 30
muestras por cada nuamero, las muestras son tomadas a personas que

conocen muy bien el Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

5.2.1.C. Planificacion de la prueba de salida del clasificador

encargado del reconocimiento de los numeros en LSEC

Para la ejecucion de la prueba es necesario obtener las muestras de la
mano realizando los diferentes nimeros y almacenarlos en una carpeta para
Su posterior reconocimiento y clasificacion esto se logra mediante la camara

web del computador.

Para la toma de las muestras, asi como de la interpretacion y clasificacion

de cada una se procede de la siguiente forma.

e Encender el computador

e Ejecutar el programa para la adquisicion de muestras

e Ejecutar el programa para comprobacion del clasificador encargado
del reconocimiento de los nimeros en LSEC.

e Interpretar cada una de las muestras.

e Finalizar el programa.

e Apagar el computador.

5.2.1.D. Prototipo y banco de pruebas

Para la realizacion de las pruebas de clasificacién de los nimeros en LSEC

son necesarios ciertos elementos los cuales se enlistan a continuacion
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e Usuarios
e Computador
e Programa del sistema de la interpretacion del alfabeto y nimeros del

uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana

En la figura 85 se observan los elementos utilizados para la realizacién

de las pruebas de clasificacion de los nimeros en LSEC.

~H Il =
s =)
®Y bbb
\1| b6 b
\ S bbb D
Usuarios = b b &"
bbb Interpretacion y clasificacion

Computador
Banco de pruebas

Figura 85 Banco de pruebas de los numeros en LSEC

5.2.1.E. Interpretacion y validacién de los resultados de la prueba

El sistema una vez capturada la imagen busca interpretarla a través del
clasificador buscando el nimero al que pertenece. En la tabla 11 se
presentan los resultados una vez realizadas las pruebas al clasificador

encargado del reconocimiento de los numeros en LSEC.

Tabla 11
Resultados del reconocimiento de los nimeros en LSEC

Numero Aciertos Fallas % Aciertos % Error
1 26 4 86,67 13,33
2 30 0 100 0
3 27 3 90 10
4 30 0 100 0
5 30 0 100 0
6 26 4 86,67 13,33
7 25 5 83,33 16,67
8 30 0 100,00 0,00
9 25 5 83,33 16,67

Promedio 92,22 7,78
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Como se observa en la tabla 11 el error promediado de todas las pruebas
realizadas que se obtiene es del 7.78%, por lo que el porcentaje de
confiabilidad de reconocimiento y clasificacion de los nimeros en LSEC es del

92.22% dando como resultado un clasificador confiable.

5.2.2. Pruebas del clasificador encargado del reconocimiento de las

letras del abecedario en LSEC

Se requiere definir para la prueba del clasificador encargado del
reconocimiento de las letras del abecedario en LSEC los objetivos, la
planificacion, el banco de ensayos o de pruebas, asi como la forma de

interpretacion y validacion de los resultados a obtener.

5.2.2.A. Definicion de los objetivos de la prueba

Se requiere comprobar que el clasificador encargado del reconocimiento de
las letras del abecedario en LSEC permite una correcta clasificacién
brindando una efectividad mayor al 90%.

5.2.2.B. Disefio de la prueba de salida del clasificador encargado del

reconocimiento de los niUmeros en LSEC

Para ejecutar la prueba del clasificador encargado del reconocimiento de
las letras del abecedario en LSEC se crea un conjunto de verificacién de 750
muestra, 30 muestras por cada letra, las muestras son tomadas a personas

que conocen muy bien el Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

5.2.2.C. Planificacion de la prueba de salida del clasificador

encargado del reconocimiento de los numeros en LSEC

Para la ejecucion de la prueba es necesario obtener las muestras de la
mano realizando las diferentes letras del abecedario y almacenarlas en una
carpeta para su posterior reconocimiento y clasificacibn esto se logra

mediante la ayuda de la camara web del computador.
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Para la toma de las muestras, asi como de la interpretacion y clasificacion
de cada una de las letras del abecedario se procede de la forma descrita en
el apartado 5.2.1.C. con el cambio de utilizacion del programa para
comprobacion del clasificador encargado del reconocimiento de las letras
del abecedario en LSEC

5.2.2.D. Prototipo y banco de pruebas

Para la realizacién de las pruebas de clasificacion de las letras del
abecedario en LSEC son necesarios ciertos elementos los cuales se
enlistan en el apartado 5.2.1.D. En la figura 86 se observan los elementos
utilizados para la realizacion de las pruebas de clasificacion de las letras del
abecedario en LSEC.

Usuarios

e pEn g Interpretacion y clasificacion

Computador
Banco de pruebas

Figura 86 Banco de pruebas letras del abecedario en LSEC

5.2.2.E. Interpretacién y validacién de los resultados de la prueba

El sistema una vez capturada la imagen busca interpretarla a través del
clasificador buscando la letra del alfabeto a la que pertenece. En la tabla 12
se presentan los resultados una vez realizadas las pruebas al clasificador

encargado del reconocimiento de las letras del abecedario en LSEC.



86

Tabla 12
Resultados del reconocimiento de las letras del abecedario en LSEC

Letra Aciertos Fallas % Aciertos % Error
A 28 2 93,33 6,67
B 30 0 100,00 0,00
C 29 1 96,67 3,33

Ch 30 0 100,00 0,00
D 28 2 93,33 6,67
E 28 2 93,33 6,67
F 28 2 93,33 6,67
G 28 2 93,33 6,67
H 25 5 83,33 16,67

I 30 0 100,00 0,00
K 29 1 96,67 3,33
L 30 0 100,00 0,00
M 27 3 90,00 10,00
N 26 4 86,67 13,33
O 27 3 90,00 10,00
P 30 0 100,00 0,00
Q 28 2 93,33 6,67
R 30 0 100,00 0,00
S 29 1 96,67 3,33
T 30 0 100,00 0,00
U 28 2 93,33 6,67
V 30 0 100,00 0,00

wW 30 0 100,00 0,00
X 25 5 83,33 16,67
Y 29 1 96,67 3,33

Promedio 94,93 5,07

Como se observa en la tabla 12 el error promediado de todas las pruebas
realizadas que se obtiene es del 5.07%, por lo que el porcentaje de
confiabilidad de reconocimiento y clasificacién de las letras del abecedario en

LSEC es del 94.93% dando como resultado un clasificador confiable.

5.3. Prueba a lainterfaz grafica de usuario (Sistema completo).

Se requiere comprobar que la interfaz de usuario se adapta bien al cédigo
desarrollado en C++ y ademas que su disefio sea adecuado y tenga gran
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accesibilidad, asi como cumple con la ensefianza tanto de los nameros

como de las letras del abecedario en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

5.3.1. Definicidon de los objetivos de la prueba

Se requiere comprobar que la interfaz grafica se adapta a cualquier
usuario y brinda gran accesibilidad para el aprendizaje de los niameros y

letras del abecedario en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana

5.3.2. Disefio de la prueba de la interfaz grafica de usuario (sistema

completo)

Para ejecutar la prueba de la interfaz grafica de usuario se consideran 10
personas con edades comprendidas entre los 13 y los 55 afios los mismos
gue no poseen ningun conocimiento previo del Lenguaje de Sefas
Ecuatoriana este conocimiento sera adquirido a través de la interfaz gréfica

planteada.

5.3.3. Planificacion de la pruebade lainterfaz graficade usuario (sistema

completo)

Para la ejecucién de la prueba se requiere de la predisposicion de las 10
personas para el aprendizaje de los numeros y letras del abecedario en
Lenguaje de Seflas Ecuatoriana, y estar dispuestos para su posterior

evaluacion.

Para el aprendizaje de los numeros y de las letras en Lenguaje de Sefas

Ecuatoriana se procede de la siguiente forma.

e Elegir un ambiente adecuado para el aprendizaje

e Ejecutar el programa utilizado en la interpretacion del alfabeto y
nuameros del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

e Familiarizacion con el programa

e Elegir el modo aprende tanto para numeros como para el alfabeto
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e Aprendizaje

Una vez culminado el aprendizaje tanto del alfabeto como de los nimeros
del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana se procede a la toma de la
prueba la misma que se aplica en el mismo programa teniendo como base 10
nameros y 20 letras por separado, es importante recalcar que el porcentaje
de aceptacion para aprobar la prueba es del 70% o mas para la toma de

prueba se procede de la siguiente forma.

e Elegir el modo prueba para niumeros
e Realizar 10 interacciones

e Finalizar la prueba.

e Observar los resultados obtenidos

e Elegir el modo prueba para letras

e Realizar 20 interacciones

e Finalizar la prueba.

e Observar los resultados obtenidos

e Finalizar el programa

e Apagar el computador.

5.3.4. Prototipo y banco de pruebas

Para la realizacion de las pruebas de la interfaz grafica de usuario (sistema
completo) son necesarios ciertos elementos los cuales se enlistan a

continuacion

e Usuarios

e Computador

e Programa del sistema para la interpretacion del alfabeto y numeros
del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana

En la figura 87 se observan los elementos utilizados para la realizacion de

las pruebas.
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Figura 87 Banco de pruebas para la Interfaz grafica de usuario

5.3.5. Interpretacién y validacion de los resultados de la prueba

Una vez realizado las pruebas al funcionamiento de la interfaz grafica de
usuario se muestran los resultados obtenidos, en la tabla 13 se puede
observar el tiempo que se demora cada usuario en familiarizarse con la

interfaz grafica desarrollada.

Tabla 13
Tiempo de familiarizacion con el programa desarrollado

Usuario Tiempo de
Familiarizacion
Segundo 3 minutos
Carolina 2 minutos
Daniela 2 minutos
Jairo 3 minutos
Melany 3 minutos
Karla 2 minutos
Marcelo 3 minutos
Maria 3 minutos
Erick 2 minutos
Alfredo 3 minutos

Promedio 2.6 minutos

Como se puede contemplar en la tabla 13 el tiempo promedio utilizado
para la familiarizacion con el programa desarrollado por parte de los
usuarios fue de 2.6 minutos siendo el tiempo maximo 3 minutos y el tiempo

minimo de 2 minutos con estos rangos de valores se puede deducir que el
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programa es de facil entendimiento y presenta gran accesibilidad en cuanto a
Su manejo.

Una vez familiarizado el usuario con el programa se procede a la ensefianza
del alfabeto y de los numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefas
Ecuatoriana por parte del programa en el modo aprender y luego de esto, una
vez que el usuario se sienta preparado para dar la prueba de aprendizaje se
cambia al programa al modo prueba y se ejecuta la prueba, se muestran los
resultados obtenidos a continuacion en la figura 88 se observa a uno de los
usuarios realizando la prueba de los numeros en LSEC, asi como el

porcentaje obtenido luego de realizar la prueba.
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Figura 88 Usuario dando la prueba de los niumeros en LSEC

En la figura 89 se contempla al usuario realizando la prueba del alfabeto en

LSEC, asi como se muestra el porcentaje obtenido luego de realizar la prueba.
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Figura 89 Usuario realizando la prueba del alfabeto en LSEC
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Los resultados de las pruebas en imagenes tomadas a los diferentes
usuarios se presentan en el Anexo C. En la tabla 14 se puede observar el
tiempo que se demora cada usuario en aprender ya sea los numeros o el
alfabeto en LSEC con la ayuda de la interfaz grafica desarrollada, asi como
también el porcentaje obtenido luego de aplicar la prueba correspondiente.
Es importante recalcar que el tiempo empleado para el aprendizaje y latoma
de las pruebas a la poblacién objeto de estudio fue alrededor de 1 semana

por disponibilidad de tiempo.

Tabla 14
Tiempo de aprendizaje y porcentaje obtenido en la prueba desarrollada

Usuario  Tiempo de Porcentaje Tiempo de Porcentaje
aprendizaje  obtenido en aprendizaje obtenido en la
numeros en laevaluacion del alfabeto evaluacion

LSEC de niumeros en LSEC del alfabeto

Segundo 7 minutos 70% 3 horas 80%
30 minutos

Carolina 5 minutos 80% 2 horas 75%
10 minutos

Daniela 5 minutos 80% 2 horas 75%
20 minutos

Jairo 6 minutos 80% 2 horas 75%
30 minutos

Melany 7 minutos 80% 3 horas 70%

Karla 6 minutos 70% 3 horas 75%

Marcelo 10 minutos 90% 3 horas 75%
20 minutos

Maria 7 minutos 70% 3 horas 75%
30 minutos

Erick 10 minutos 80% 3 horas 80%
10 minutos

Alfredo 7 minutos 80% 4 horas 70%

Promedio 7 minutos 78% 3 horas 75%
25 minutos

Como se observa en la tabla 14 el tiempo promedio empleado para el
aprendizaje de los numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana fue de 7 minutos, el tiempo maximo 10 minutos y tiempo
minimo 5 minutos. Se visualiza también que luego del aprendizaje al aplicar

la prueba se obtienen resultados muy buenos con un porcentaje promedio
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de evaluacion de 78 % es decir todos han aprendido y han superado la prueba
de los nimeros en LSEC.

Se observa también en la tabla 14 que el tiempo promedio empleado para
el aprendizaje del alfabeto en Lenguaje de Sefnas Ecuatoriana fue de 3 horas
con 25 minutos, el tiempo maximo 4 horas y tiempo minimo 2 horas con 10
minutos. Se visualiza también que luego del aprendizaje al aplicar la prueba
se obtienen resultados muy buenos con un porcentaje promedio de evaluacion
de 75 % es decir todos han aprendido y han superado la prueba del alfabeto
en LSEC.

Es importante recalcar que el tiempo empleado para el aprendizaje y para
la evaluacién no es prioritario ya que se requiere comprobar que la interfaz
impulsa el aprendizaje entendible de los nimeros y del alfabeto en LSEC esto
se comprueba observando la calificacién obtenida luego de aplicar la prueba
correspondiente ya que toda la poblacion objeto de estudio logro pasar con
un porcentaje mayor al 70%, otro de los puntos importantes que se nota al
ejecutar el programa es que el usuario disfruta al realizar esta actividad ya que

se convierte en un reto para él.

5.4. Alcances y limitaciones

5.4.1. Alcances del sistema

e Puede ser utilizado en varios tipos de ambientes dentro y fuera de un
hogar tomando en consideracion que la iluminacibn no cambie
constantemente.

e Puede ser utilizado por cualquier tipo de usuario ya sea este nifio o
nifia, adolescente, adulto con piel clara u oscura.

e Puede trabajar por tiempo ilimitado en un ambiente propicio para él.

e Reconocera tanto el numero o la letra que se realice con la mano

siempre y cuando esta esté bien hecha.
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5.4.2. Limitaciones

e El programa ensefia Unicamente los numeros del uno al diez y las letras
del alfabeto en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana, las letras como los
nameros en LSEC que requieren de movimiento no son ensefiados por
parte del programa los mismos que son el nimero 10y las letras j Il i
rrz.

e EIl programa presenta complicaciones en lugares donde la iluminacién

cambia constantemente.

5.5. Validacion de la hipotesis

La hipotesis formulada para la realizacion del presente proyecto es la

siguiente:

El disefio e implementacidén de un sistema de vision artificial permitira la
ensefianza de las letras del abecedario y nuameros del uno al diez en

Lenguaje de Sefias Ecuatoriana

e Variable independiente

Ensefianza del alfabeto y nimeros del uno al diez en Lenguaje de

Sefas Ecuatoriana

e Variable dependiente

Sistema de vision artificial

Para la validacion de la hipotesis se utiliza la prueba de Chi-Cuadrado la
misma que permite verificar si dos variables se encuentran relacionadas o

no.

Lo primero que se debe realizar es fijar la hipétesis nula (Ho) y la hipotesis

de alternativa (Hz1)
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Hipotesis nula (Ho): El sistema de vision artificial no permitira la ensefianza
del alfabeto y nimeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

Hipotesis de alternativa (Hi): El sistema de vision artificial permitira la
ensefianza del alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefas

Ecuatoriana.

Se realiza la tabla de frecuencia de valores observados (tabla 15) utilizando

los datos de la tabla 14.

Tabla 15
Frecuencias de valores observados

Bien >70% <80% muy bien >80%  Total

Resultados de la 3 7 10
evaluacion de los
nameros en LSEC
Resultados de la 8 2 10
evaluacion del
alfabeto en LSEC

Total 11 9 20

Una vez encontradas las frecuencias de los valores observados se procede
al calculo de las frecuencias de valores esperados mediante la utilizacién de
la ecuacion 12 (Navidi, 2006).

Ecuaciéon 12 Calculo de la frecuencia esperada

Oi = Frecuencia observada fila

0j = Frecuencia observada columna
Eij = Frecuencia esperada

O = Total

En la tabla 16 se observan los valores de esperados
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Tabla 16
Frecuencias de valores esperados

Bien >70% <80%  muy bien >80%

Resultados de la 55 4,5
evaluacion de los

nameros en LSEC

Resultados de la 5,5 4,5
evaluacion del

alfabeto en LSEC

Ahora se obtiene el valor de Chi Cuadrado calculado mediante la

utilizacién de la ecuacion 13 (Navidi, 2006).

Eij

Ecuacion 13 Chi-Cuadrado calculado

En latabla 17 se presentan los resultados obtenidos al aplicar la ecuacion

13 al conjunto de datos.

Tabla 17
Chi-Cuadrado calculado

Bien >70% <80% muy bien >80%

Resultados de la 1,1364 1,3889
evaluacion de los

numeros en LSEC

Resultados de la 1,1364 1,3889
evaluacion del

alfabeto en LSEC

Total 2,2727 2,7778

Total 5,0505

Ahora se procede al célculo del grado de libertad mediante la utilizacién

de la ecuacion 14.

V= (Cantidad de filas -1) *(Cantidad de columnas-1)
Ecuacion 14 Grado de libertad
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Entonces:

V=(2-1) *(2-1) = 1

Por lo general se trabaja con un valor de significancia de p=0.05 lo que
indica un alto rendimiento del sistema de vision artificial, segun los datos
obtenidos de la tabla que se tiene en el Anexo D (Distribucién Chi-Cuadrado)
el valor tabulado para un grado de libertad y con un p = 0.05 es de 3.841 en
cambio el valor de Chi-Cuadrado calculado es de 5.050 entonces: Xcalc>Xtab
por tanto se acepta la hipotesis alternativa y se rechaza la hipétesis nula.

Por tal motivo queda verificada la hipétesis planteada ya que el sistema de
vision artificial para la interpretacion de lenguaje en sefias permitirda la
ensefianza del alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias

Ecuatoriana

5.6. Costos

Los costos utilizados en el desarrollo del sistema de vision artificial para la
interpretacion del alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefas

Ecuatoriana se presentan en la tabla 15.

Tabla 18
Costos de implementacién del programa

Orden Descripcion Cantidad Valor Valor
unitario total
1 horas de ingenieria 480 4 1920
total $1920

Ademas de lo detallado en la tabla 15 se hizo uso de un computador Acer
Aspire 5742G.
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En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones que

se recogen luego de haber culminado con el sistema de vision artificial para

la interpretacion del alfabeto y nimeros del uno al diez en Lenguaje de

Sefas Ecuatoriana mediante la utilizacién de software libre.

6.1.

Conclusiones

Se ha desarrollado un sistema de vision artificial encargado de la
interpretacion del alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de
Sefias Ecuatoriana mediante la utilizacion de software libre.

Se ha realizado una busqueda bibliografica adecuada permitiendo
conocer los diferentes softwares que pueden ser utilizados en el
desarrollo de una aplicacién de Vision Artificial.

El sistema ha sido desarrollado mediante la ayuda de las librerias de
OpenCV las mismas que permitieron un adecuado tratamiento de las
imagenes adquiridas a través de la camara web posibilitando con
esto que el sistema sea utilizado en varios ambientes.

El sistema puede ser utilizado ya sea por nifilos o0 nifas,
adolescentes, personas adultas, adultos mayores sin importar su
cultura su lugar de origen o su contextura corporal es decir funciona
para todo tipo de usuario.

El sistema de vision artificial encargado de la interpretacion del
alfabeto y numeros del uno al diez en Lenguaje de Sefias
Ecuatoriana ha sido implementado gracias a la ayuda de Redes
Neuronales Artificiales las mismas que son utilizadas en el
aprendizaje de las caracteristicas mas representativas de cada letra
del abecedario y de cada numero comprendido entre el uno y el diez.
Se ha conseguido entrenar dos agentes inteligentes los mismo que
se los conoce en la investigacion como clasificadores, cada agente

se encuentra conformado por una Red Neuronal Artificial de 3 capas
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se crean dos clasificadores uno encargado del reconocimiento de los
nameros del uno al diez y el otro encargado del reconocimiento
alfabeto en Lenguaje de Sefias Ecuatoriana.

Se establece un porcentaje de confiabilidad superior al 90% a los
clasificadores creados a partir del entrenamiento de las Redes
Neuronales Artificiales con la ayuda de imagenes tomadas de las
manos formando los diferentes nimeros como también de cada una
de las letras de personas que conocen muy bien el Lenguaje de
Sefias Ecuatoriana como son los integrantes de la FENASEC y del
INAL.

Es un sistema que posee una interfaz gréfica de facil entendimiento
y gran accesibilidad ya que el promedio de tiempo para que un
usuario se familiarice con la interfaz es de 2.6 minutos.

Con el andlisis de resultados de la investigacion se confirma que el
sistema ensefa ya que se aplica una prueba a los diferentes usuarios
gue utilizaron el programa dando como resultado un porcentaje de
efectividad en el aprendizaje mayor al 70%.

El sistema desarrollado predice de forma efectiva un nimero o letra
bien realizada caso contrario serd mal interpretada por cualquier otra
con la que mas similitud posea.

El sistema desarrollado brinda un ambiente interactivo para el
aprendizaje tanto del alfabeto como de los nimeros del uno al diez
en Lenguaje de Sefas Ecuatoriana.



6.2.

Recomendaciones

Es importante elegir el ambiente conveniente donde el sistema
funcione a su maxima capacidad evitando ejecutarlo en lugares
donde la iluminacion cambie constantemente.

Se recomienda utilizar computadores de gama alta a partir de
procesadores Intel core 15 o superiores para asegurar la eficiencia
del sistema.

Si al ambiente elegido para el aprendizaje se le adapta iluminacion
fija mejorara el tratamiento de las imagenes, asi como su posterior
clasificacion y reconocimiento se obtendra mejores resultados por
parte del programa.

Colocar el computador a utilizar en una superficie fija procurando
una vez ejecutado el programa no moverla o si se lo hace esperar
un tiempo aproximado de 20 segundos para que el programa se
adapte a la nueva escena y con esto evitar que se produzcan
imperfecciones en el reconocimiento ya sea de la letra o nUmero
en Lengua de Sefas Ecuatoriana.

Si se utiliza una camara web externa procurar no moverla una vez
ejecutado el programa y si se lo hace esperar un tiempo
aproximado de 20 segundos para que el programa se adapte a la
nueva escena y con esto evitar que se produzcan imperfecciones
en el reconocimiento.

Tomarse el tiempo que necesite el usuario para el aprendizaje ya
sea de los numeros o de las letras del abecedario en Lenguaje de
Sefas Ecuatoriana ya que la finalidad del programa es el
aprendizaje de estos dos parametros y o mas importante que el

usuario se divierta aprendiendo.
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