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RESUMEN

El presente proyecto brinda soporte al proceso de ensefianza-aprendizaje de la
configuracion manual del lenguaje de sefias ecuatoriano, es dirigido a los alumnos de
primer y segundo grado de la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos,
ubicado en la ciudad de Ambato. La aplicacion “En Sefas” esta enfocada en funcionar
como una herramienta iterativa e interactiva para la ensefianza-refuerzo del usuario
ylo las personas con discapacidad auditiva, por lo que presenta una coleccion de 50
palabras del diccionario del lenguaje de sefias publicado por la FENASEC.EC. Esta
aplicacion cuenta con tres segmentos, el primero de ellos es el vocabulario, el cual
contiene la coleccidon de palabras, que permite mostrar imagenes con el significado de
la sefia y videos que muestran la forma correcta de realizar la sefla. EI segundo
segmento cuenta con el proceso practico, en donde la camara del dispositivo movil
detecta y reconoce la configuracion manual realizada por el alumno. Por ultimo el
segmento de validacion, una vez reconocida la sefia, la aplicacion determina si se
realizo correcta o incorrectamente la configuracion manual mostrando un mensaje de
acierto o error. La aplicacion se desarroll6 mediante los frameworks Opencv y Python
en conjunto con la libreria de Tensorflow para el tratamiento de las imagenes y la
construccion de la red neuronal. Fue realizada en Android Studio, utilizando la
metodologia MADAMDM para la interfaz de usuario y la union de la red neuronal
artificial.

CLAVE:

e DISCAPACIDADES AUDITIVAS
e LENGUAJE DE SENAS - ENSENANZA
e REDES NEURONALES

e VISION ARTIFICIAL
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ABSTRACT

This project provides support to the teaching-learning process of the manual
configuration of the Ecuadorian sign language. It is aimed at first and second grade
students of the Camilo Gallegos Specialized Educational Unit, located in the city of
Ambato. The application "En Sefias" is focused on functioning as an iterative and
interactive tool for the teaching-reinforcement of the user and / or hearing impaired
people, so it presents a collection of 50 words from the dictionary of sign language
published by FENASEC.EC. This application has three segments, the first of them is
the vocabulary, which contains the collection of words, which allows to show images
with the meaning of the sign and videos that show the correct way to make the sign.
The second segment has the practical process, where the camera of the mobile
device detects and recognizes the manual configuration made by the student. Finally,
the validation segment, once the password has been recognized, the application
determines if the manual configuration was made correctly or incorrectly by displaying
a message of success or error. The application was developed using Opencv and
Python frameworks together with the Tensorflow library for image processing and
neural network construction. It was done in Android Studio, using the MADAMDM
methodology for the user interface and the union of the artificial neural network.

KEY:

e HEARING IMPAIRMENTS

e SIGN LANGUAGE - TEACHING
e NEURAL NETWORKS

e ARTIFICIAL VISION



CAPITULO |

DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

El ser humano al ser un animal racional, social desde la antigliedad ha sentido la
necesidad de comunicarse, por tal necesidad, a través del tiempo cre6 muchos
sistemas de comunicacion como teléfono, radio, television, y por ultimo el internet, pero
todos estos inventos han sido desarrollados dando prioridad a personas sin
discapacidad, excluyendo a una sociedad con discapacidad auditiva dado que la
informacion que reciben estos es escasa.

La comunicacion se da cuando existe interaccién entre dos o mas individuos que
cumplen el proceso de transmitir y recibir informacion a través de un canal en especifico
y un codigo en comun; pero si uno de estos elementos falla o no funciona, la
comunicacion no existe. Uno de los problemas que se han dado a lo largo de la historia
es con personas que tienen discapacidad auditiva, ya que al ser una discapacidad
sensorial que no se ve fisicamente, recibe muy poca atencion por parte de la sociedad,
misma que desconoce el tipo de cdédigo o lenguaje que usan las personas con
imposibilidad de oir para poder desarrollar una comunicacion adecuada y natural

(RENKEMA, 2011).



Para entender este tipo de discapacidad es menester sefialar que la discapacidad
auditiva en un ser humano puede ser de cualquier tipo (conductiva?l, neurosensorial®, o
mixta?), de cualquier grado (leve*, moderada®, severa®, profunda’) sea unilateral (de un
oido) o bilateral (de dos oidos), que puede ser congénita (presente desde nacimiento), o
adquirida (después de nacimiento) prelingue o postlingue (periodo en que adquirié el
sistema del lenguaje), puede ser periférica (lesién en el oido externo, medio o interno) o
central (relacionado a los desordenes del nervio central o de la corteza cerebral);
cualquiera de estos tipos generalmente utiliza y puede beneficiarse para identificar los
sonidos con algun tipo de amplificacion ya sean audifonos, implantes cocleares u otros.
Se los llama sordos a personas con discapacidad auditiva que poseen un grado de
deficiencia total o profunda. Cabe mencionar que las personas que necesitan aprender

el lenguaje de sefas son las que tienen un grado de sordera profunda de 91Db o0 mas.

Todo inconveniente en el oido externo o medio que impida que el sonido se transmita
adecuadamente, se conoce como pérdida auditiva conductiva o bien de transmision. Las
pérdidas auditivas conductivas son normalmente de grado leve o moderado, oscilando entre
los 25 y los 65 decibelios.

’La pérdida auditiva neurosensorial es el resultado del deterioro o ausencia de células
sensoriales (células ciliadas) en la céclea y acostumbra a ser permanente.

SUna pérdida auditiva mixta es la combinacién de una pérdida auditiva neurosensorial y
conductiva. Se genera a consecuencia de inconvenientes tanto en el oido interno como
medio.

“Entre 26-40 dB (Decibelios) Dificultad para escuchar un discurso y conversaciones suaves,
especialmente en situaciones ruidosas, pero sin problemas en ambientes silenciosos.

SEntre 41-55 dB Dificultad para entender una conversacién, especialmente en presencia de ruido
de fondo. Se necesitan mayores niveles de volumen para escuchar la television o la radio.

SEntre 71-90 dB, la conversacion regular es inaudible y hay dificultad incluso en voz alta
Frecuentemente la comprension es solo posible a través de gritos o de amplificacion.

‘De 91 o mas dB Incluso el sonido amplificado es dificil de comprender o es inaudible.
(RENKEMA, 2011)



La gran mayoria de personas con discapacidades auditivas tienen una capacidad
intelectual alta y hasta competitiva, pero se cree que hay una relacién entre sordera y
retraso mental, por el hecho de que se desconoce e ignora la manera en como ellos
establecen una comunicacién, haciendo sentir a esta minoria excluida, sin
oportunidades académicas, laborales, sociales, etc. (Salicci, 2007).

Ante esta problematica que tiene el discapacitado de la audicién para comunicarse,
los métodos que se han desarrollado para entenderlos, son netamente fisicos como por
ejemplo la escritura, lectura de labios y/o el lenguaje de sefias siendo este ultimo en el
gue se va a profundizar en esta investigacion ya que este ayuda mas comunmente a la
comunicacion entre estas personas por ser un lenguaje propio de personas con
discapacidad auditiva.

En la actualidad, en el Ecuador, se estan implementando planes de inclusion social,
con alrededor 26 comisiones de diferentes partes del pais con la Fenasec?; en donde se
pretende ayudar a todas las personas, con discapacidad auditiva, a acceder a servicios,
bienes y empleo, que sean ubicadas en areas en donde son aptas para desarrollar su
trabajo con total normalidad.

En algunas ciudades del pais existen centros y escuelas de educacion especial para

personas con discapacidad auditiva, en donde se imparten asignaturas de educacion

8FENASEC Es una organizacion nacional que aglutina a asociaciones en las diferentes provincias del
pais, en 1992 quedo legalmente constituida mediante acuerdo ministerial N°1333 en el Ministerio de
Bienestar Social, esta inscrita en el registro nacional de ONG's del Consejo Nacional de Igualdad de
Discapacidades "CONADIS" y desde 1995 es filial a la World Federation of the Deaf "W.F.D", lo que
le ha permitido relacionarse e interactuar con la Comunidad Mundial de Sordos (FENASEC, 2018).



basica mediante el lenguaje de sefias. Sin embargo la mayor parte de personas con
discapacidad auditiva son analfabetas no solo por falta de recursos, sino también, por la
falta de informacion. Asi mismo existen personas sin discapacidad auditiva que desean
comunicarse con ellos por medio del lenguaje de sefias sin tener éxito, por el hecho de
no tener a una persona o sistema que les ensefie este lenguaje en cualquier momento y
lugar.

Uno de estos centros es la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos ubicada
en la ciudad de Ambato, esta unidad educativa se especializa en la educacion de
personas con discapacidad auditiva la misma que no cuenta con un software especifico
(aplicacion movil) para ayudar al refuerzo de la ensefianza y aprendizaje de las
palabras basicas del lenguaje de sefias en los alumnos de primer y segundo grado,

dentro y fuera de las aulas.

1.2. Formulacién del problema

Existen distintos factores que dificultan el aprendizaje del lenguaje de sefias de los
alumnos como la falta de concentracién, falta de interés de los alumnos para reforzar el
conocimiento adquirido en aulas, mala instruccién del lenguaje de sefias por parte de
los docentes, los cuales influyen directamente en el aprendizaje del alumno

ocasionando una mala abstraccién de conocimientos impartidos en clase.



Basandonos en estos inconvenientes se formula el siguiente problema: ¢Como
fortalecer el proceso de ensefianza-aprendizaje de configuracion manual del lenguaje

de sefas para las personas con discapacidad auditiva?

1.3. Justificacion e Importancia

En el Ecuador segun el Registro Nacional de Discapacidades y el Ministerio de
Educacion, existe a nivel nacional 50,580 personas con discapacidad auditiva. De
estas, el 40 % tiene acceso a la educacion basica, el 5 % al bachillerato y educacion
superior. La mayoria de discapacitados son analfabetos y sufren por discriminacion ya
sea académica, laboral o social, generando en ellos sensacion de soledad, aislamiento
y frustracién, influyendo en el incremento de la pobreza, la desigualdad social y a la
persistencia del subdesarrollo econémico (eltelegrafo, 2017).

En la actualidad se hace necesario que las personas conozcan las expresiones
basicas del lenguaje de sefias, para poder interactuar entre personas con discapacidad
auditiva y estas a su vez puedan fortalecer sus conocimientos sobre el lenguaje de
sefias, utilizando para ello tecnologias actuales como son los dispositivos moviles u
ordenadores.

Por estos motivos antes mencionados y de acuerdo a las cifras dadas segun el
Registro Nacional de Discapacidades y el Ministerio de Salud Publica que al existir una
poblacién de 50,580 personas con discapacidad auditiva en distintas adversidades, se

ha decidido realizar el presente proyecto que involucra la investigacion sobre: el



lenguaje de sefas, el empleo de técnicas de inteligencia artificial como es la vision
artificial para analizar, disefiar y desarrollar una aplicacién movil que permita ensefiar y
retroalimentar los movimientos basicos de las manos del lenguaje de sefias a las
personas con discapacidad auditiva.

Mediante el proyecto de investigacion se pretende proveer una aplicacion para
fortalecer la ensefianza-aprendizaje de configuracion manual del lenguaje de sefias
mediante videos e imagenes y verificar si los alumnos de primer y segundo grado la
Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos consigue imitar/simular los
movimientos de las manos mediante un dispositivo movil. Lo que permitira fortalecer el

aprendizaje del lenguaje de sefias para personas con discapacidad auditiva.

1.4. Objetivos

Objetivos generales

Desarrollo de una aplicacion mévil de vision artificial que fortalezca el proceso de
enseflanza-aprendizaje de configuracion manual del lenguaje de sefias en los alumnos
de primer y segundo grado de la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos para
personas con discapacidad auditiva.

Objetivos especificos

» Elaborar el marco tedrico orientado a las técnicas de vision artificial.

» Identificar los movimientos basicos de rasgos manuales del lenguaje de sefas.



» Elaborar una aplicacién con vision artificial que permita reforzar el proceso de
enseflanza-aprendizaje de rasgos manuales del lenguaje de sefias para las
personas con discapacidad auditiva.

« Validar los resultados obtenidos de la aplicacion movil realizada.

1.5. Hipotesis

Si se desarrolla una aplicacion movil con vision artificial entonces se fortalece el
proceso de ensefianza-aprendizaje de configuracion manual del lenguaje de sefias en
los alumnos de primer y segundo grado de la Unidad Educativa Especializada Camilo

Gallegos para personas con discapacidad auditiva.

1.6. Variables de la Investigacion

1.6.1. Variable Independiente

Si se desarrolla una aplicacidn mévil con vision artificial

1.6.2. Variable Dependiente

Se fortalece el proceso de ensefianza-aprendizaje de configuracion manual
del lenguaje de sefias en los alumnos de primer y segundo grado de la Unidad
Educativa Especializada Camilo Gallegos para personas con discapacidad

auditiva.



1.6.3. Indicadores

e Incremento del aprendizaje

e Reduccion del tiempo de ensefianza

e Validacion de la aproximacion de la imitacion/simulacién de los rasgos
manuales del lenguaje de sefias.

e Porcentaje de precision del algoritmo de aprendizaje superior al 70%



CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1. Discapacidad Auditiva

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS)?® estima como una de las discapacidades
mas habituales en todo el mundo a la pérdida de audicion, se estima que alrededor de
466 millones de personas, padece dicha discapacidad, esto es el 5% de la poblacion
mundial de los cuales: 34 millones son nifios y 432 millones son adultos. (OMS, 2018)

La pérdida de la audicidén, una discapacidad sensorial, es la carencia o degradacion
en la aptitud para oir nitidamente los sonidos del ambiente, el lenguaje oral, ya sean
estos deébiles, distantes o en lugares que presentan excesivo ruido ambiental, depende
de los contextos en el que se desenvuelve la persona, todo esto conllevado por un
problema en algun sitio del aparato auditivo (OMS, 2018).

Conforme el Registro Nacional de Discapacidades y el Ministerio de Salud Publica
del Ecuador, a nivel nacional existen cincuenta mil quinientas ochenta personas con
discapacidad auditiva. De ellos, 54,34% son hombres, y el 45,65%, mujeres. De estas,
las que tiene acceso a la educacion basica son el 40 %, el 5 % a bachillerato y
educacion superior, mismos que tienen una capacidad intelectual alta, como cualquier

ser humano, pero se cree que hay una relaciéon entre sordera y retraso mental, por el

9 OMS es la autoridad directiva y coordinadora en asuntos de sanidad internacional en el sistema de las Naciones
Unidas (OMS, 2018)
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hecho de desconocer e ignorar la manera en como ellos establecen una comunicacion,
haciendo sentir a esta minoria excluida, sin oportunidades académicas, laborales,
sociales, etc. (Salicci, 2007)

Segun la OMS, en el afio 2017, las causas que inducen pérdida de la audicion
pueden ser: genéticas, dificultades al momento del nacimiento, padecimientos
infecciosos cronicos del oido, el manejo de medicamentos inadecuados, el continuo
riesgo al exponerse al ruido y la degeneracion natural del oido con el paso del tiempo.

En paises de Sudamérica, las causas principales de pérdida auditiva son las
infecciones cronicas del oido. El predominio de la otitis media cronica o de las
infecciones cronicas del oido varia entre el 1 y el 46% en los paises desarrollados y los
paises en desarrollo. La otitis media cronica provoca pérdida de la audicion, logrando

ocasionar complicaciones potencialmente mortales e incluso de defuncion. (OMS, 2018)

Esta discapacidad auditiva no se manifiesta, es invisible, ya que no expone
caracteristicas fisicas evidentes. Se hace evidente principalmente por, el uso del
audifono, las personas que han nacido sordas, haber adquirido la pérdida auditiva a
temprana edad o por el tono de voz, el que en varios casos existe diferencia al comun

de la gente.
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2.2. Tipos de Discapacidad Auditiva

Existen multiples personas con distintos tipos de discapacidad auditiva, en

funcion de cada particularidad que posee cada uno, que estan clasificados segun: el

momento de aparicién, la severidad, el prondstico y el sitio de la lesién, tal como se

presenta en Figura 1:

Tipos de
Discapacidad
Auditiva

Segin el Momento de
Aparicion

[Por malformaciones o por factores
fisicos externos)

Segiin la Severidad

[De acuerdo a los niveles de
sordera que se tengal

a gravedad de la discapacidad)

(El iempo de duracicn deacuerdo <

Transttuna

[Deacuerde donde se
encuenire ubicado el
problema auditiva)

Segun el sitio de la
lesion <

Sensorial Neural

Figura 1. Tipos de Discapacidad Auditiva

Fuente: (ASPAS, 2018) (Sosa, 2016)

2.2.1. Segun el Momento de aparicion

La pérdida auditiva se puede dar en cualquier momento ya sea por

malformaciones en el nacimiento (congénita) o en el transcurso del tiempo por

diversos factores externos como infecciones en el oido (adquirida).
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e Congeénita.- Este tipo de discapacidad auditiva se origina por factores
hereditarios que se pueden descubrir a lo largo del tiempo, son mutaciones
genéticas en el ADN, estas se logran detectar en el nacimiento,
exceptuando casos donde las mutaciones reaccionan con la edad. Esto se
genera, ya sea por malformaciones en la estructura interna que compone el
oido o por un anormal funcionamiento en el ambito molecular e incluso
celular a nivel neurosensorial, siendo este ultimo resultado del deterioro o
ausencia de células sensoriales (células ciliadas!®) en la coclea vy

acostumbra a ser permanente.

Por otra parte también pueden darse casos no hereditarios sino por
complicaciones en el embarazo o en el parto como; rubeola materna, asfixia

del bebé en el parto, bajo peso al nacer, etc. (OMS, 2018)

En este tipo de discapacidad se puede realizar pruebas para detectar la
pérdida de audicion a temprana edad, es decir, en los primeros meses del

nacimiento o en el momento de nacer. (Sosa, 2016)

e Adquirida.- Se originan por agentes externos toxicos, es decir, donde el

individuo consume medicamentos sin prevencidon, drogas o se somete a

10 | as células ciliadas son aquellas que poseen Cilios. Los cilios son prolongaciones cilindricas delgadas
gue se proyectan desde la superficie de la célula, estan formadas por micro tabulos del cito esqueleto
envueltos por la membrana ciliar. (Lenoir, 2016)



13

ruidos extremos o constantes sin proteccion. En estos casos, la persona se
puede realizar pruebas de respuesta auditiva en cualquier momento del
trascurso de su vida, para comprobar si hay pérdida de audicion,
generalmente las industrias o médicos sugieren efectuar dichos examenes

de manera trimestral o mensual. (OMS, 2018)

2.2.2. Segun la severidad

e Hipoacusia.- Es la pérdida o disminucion de la sensibilidad auditiva que
puede ser unilateral, es decir, que aguejan a un solo oido, o bilateral, si los
dos oidos son afectados. Los sonidos se captan de acuerdo a rangos en
dB' y se subdivide conforme a los niveles de audicion que tenga la

persona, estos pueden Ser:

o Audicion normal.- Implica lograr percibir sonidos en el rango entre -

10dB a 25dB. (NIOSH, 2008)

o Peérdida auditiva leve.- El rango de sonido minimo detectable es entre
26 y 40 dB. (hear-it, 2017) El individuo tiene mayor dificultad para oir al
entablar conversaciones, principalmente en ambientes con excesivo

ruido ya que esta incapacitado para captar los sonidos normalmente.

11 dB.- Es una unidad relativa que se utiliza para medir los niveles del sonido (NOISSES, 2015)
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o Peérdida auditiva moderada.- Los sonidos se detectan a partir de los
40-70 dB, generalmente la persona debe usar audifono, ya que sin él

no podria escuchar.

e Cofosis.- Es también conocida como anacusia o sordera profunda. Es
considerada una auditiva severa, el individuo detecta sonidos a mas de 90

dB, es decir, que es incapaz de percibir algin tipo de sonido.

e Sordera.- Hay audicion al percibir sonidos entre 75-90dB, por lo que
técnicamente la persona es sorda, pero a diferencia de la sordera profunda
en la cofosis, los sonidos son amplificados por medio de dispositivos
electronicos disefiados para que pueda lograr una audicion relativamente

aceptable. (contributors, 2013)

2.2.3. Segun el pronéstico

Para verificar si la discapacidad auditiva sera duradera 0 momentanea de
acuerdo el dafio que tenga el oido, estableciéendose una calificacion que
puede ser:

e Permanente.- En este primer caso, la audicion se perdera para
perpetuamente, es decir, no se restaura, hasta consigue deteriorarse con

el paso del tiempo, llegando a la cofosis.
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e Transitoria.- En el caso de la transitoria al contrario del primer caso, la
incapacidad de escuchar es momentanea, ya que la persona afectada con
el tiempo podria alcanzar el rango de pérdida de audiciéon entre leve y
moderada, sin que esto impligue una discapacidad severa, pero
ocasionalmente y/o en ciertos casos podria recuperar la audicion normal.

(Sosa, 2016).

2.2.4. Segun el sitio de lalesion

Como se ha mencionado anteriormente en algunos casos la pérdida de la
audicion suele suscitarse ya sea por problemas externos o internos que

afectan a las partes o nervios del oido, estos pueden ser:

e Sordera sensorial neural.- En estos casos la lesion se centra en los
nervios, ubicados en el oido interno y en la corteza auditiva, estos llevan
el impulso auditivo al cerebro donde finalmente se interpretan los

sonidos. (ASPAS, 2018)

e Sordera de conduccidn.- Son alteraciones de transmision sonora en el
oido externo y el oido medio, suelen tener un pronéstico favorable ya que

son asequibles a tratamiento. (ASPAS, 2018)

Dependiendo de los tipos de discapacidad auditiva con posibilidad de

tratarse, segun las caracteristicas que se han mencionado, existen algunos
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métodos de apoyo que brindan facilidades a las personas para mejorar no

solo su audicién sino su calidad de vida.

2.3. Métodos de apoyo para personas con discapacidad auditiva

Si bien es cierto se han creado métodos tanto tecnoldgicos como fisicos para mejorar
la escucha de personas con discapacidad auditiva, estos no responden Unicamente al
tema biologico, sino que también tienen un trasfondo interpersonal que les ayudara a
obtener una mejor calidad de vida, tanto fisico y mental como social. Donde los

métodos pueden clasificarse de siguiente forma:

2.3.1. Metodos Tecnoldgicos

Entre las distintas formas para mejorar la audicion de una persona se han
creado dispositivos electronicos, cuyo uso aumenta la amplificacion del sonido,

estos son:

e Audifonos o0 protesis auditivas.- Son dispositivos electrénicos
especialmente diseflados, para tener la funcion de llevar y amplificar
el sonido, sirve para que la persona pueda oir de mejor manera y asi pueda
comunicarse sin problema. El dispositivo funciona dependiendo del grado de
sordera que se tenga, es decir que se pueden utilizar en casos como

sordera, hipoacusia normal, hipoacusia leve, hipoacusia moderada.


https://es.wikipedia.org/wiki/Sonido
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e Implantes cocleares.- Es un mecanismo médico que sustituye las partes
dafiadas del oido interno con un transductor, es decir, que el implante recibe
energia acustica o sefales acusticas y las convierte en sefiales eléctricas,

mismas que a su vez estimulan el nervio auditivo para captar el sonido.

Es menester sefialar que las sefiales eléctricas son gestionadas mediante las
partes que conforman dicho implante, las cuales se dividen en externas e

internas:

e Externas.- Estos implantes son los que se utilizan para recolectar los

sonidos, formados por:

o Microfono: Los sonidos captados son enviados al procesador.

o Procesador: Distingue y recopila los sonidos para que llegue al individuo

y pueda interpretar las ondas de audio receptadas. (AICE, 2015)

e Internas.- Implantes formados por piezas mecanicas en las distintas
secciones del oido interno, cada una cumpliendo una funcién que ayuda a la

audicién, como se muestra en la Figura 2. Y se describe a continuacion:

o 1-2.- Receptor Estimulador: Se implanta en el oido interno, su funcién es

enviar sefales eléctricas.
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o 3.- Electrodos: Son colocadas en el interior de la céclea, es decir, en la
parte del oido interno en forma de caracol, enviando estimulaciones a las

células nerviosas que no estan dafiadas.

o 4.-Nervio Auditivo: Son los nervios estimulados que aun trabajan llevando

sefales que llegan al cerebro para que las reconozca como sonidos.

Figura 2 Implante coclear en oido interno

Fuente: (Arndt P, 1999)

e Sistemas de Frecuencia Modular (FM).- Son dispositivos que envian el
sonido por medio de ondas de radio de alta frecuencia, desde el receptor
hasta el audifono, creados para captar tanto la sefial auditiva como el ruido
de fondo, esto en razén de amplificar el sonido de acuerdo a la situacion,

logrando una comunicacién transmisor-receptor.
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2.3.2. Métodos Fisicos

Los métodos fisicos son netamente creados a nivel anatémico, puesto que
tiene que ver con la comunicacion a través de movimientos corporales que se
llevan a cabo integrando gestos y rasgos manuales que utilizan las personas con
discapacidad auditiva:

e Lectura de labios.- La lectura de labios es comin en las personas sordas,
en especial que no gozan de otro medio de comunicacion puesto que es una
técnica de intuicion del habla a través de la que se interpreta y traduce el
movimiento de los labios, la cara y la lengua, dependiendo del contexto o
situacion en que la persona se encuentre. Este método también lo puede
usar cualquier sujeto interesado en la lectura de labios que desee

comunicarse, ya sean discapacitados auditivos o personas normales.

e Aprendizaje de lenguaje de sighos.- Se fundamenta en un pensamiento
semantico de la comunicacion, es decir, es un lenguaje no verbal que incluye
expresiones faciales, movimientos gestuales del cuerpo como las manos, los

brazos y los dedos, con el fin emitir y recibir informacion.

Con el transcurso del tiempo estos métodos han sido los medios de
comunicacion mas importantes para que las personas con discapacidad auditiva, de
las que hemos mencionado en este documento, se incluyan en varios ambitos;

social, cultural, politico, laboral, entre otros. Esto, teniendo en cuenta que han



20

sobresalido en una sociedad indiferente a ellos, puesto que de una u otra forma han

sido marginados y considerados como una minoria.

2.4. Lenguaje de Sefas

Es el medio de comunicacién que emplea expresiones corporales y faciales, cuenta
con su propia estructura gramatical, relaciones y funciones de los componentes de la
oracion. Con este tipo de lenguaje las personas con discapacidad auditiva se expresan,
obtienen conocimientos y, en ultimo término, acceden a la cultura del lugar donde

habitan.

En el Ecuador existe la Federacion Nacional de Personas Sordas (FENASEC) cuya
comunidad agrupa y ayuda a personas con discapacidad auditiva de todo el pais, para
el reconocimiento de sus derechos, identidad cultural y linglistica. Posee cursos
gratuitos con los cuales se puede aprender el lenguaje de sefias de una manera Vviso-
gestual, mediante practicas con movimiento de manos, gestual y corporal (FENASEC,

2018)

2.5. Historia del Lenguaje de Sefias

En el siglo XV las personas que nacian con una discapacidad auditiva severa no
podian hablar normalmente, por lo que, se expresaban por medio de sefias y gestos.
Creandose el lenguaje de sefias cuando este grupo de personas sordas se reunen y

comparten su conocimiento.
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En el siglo XVI, el monje Benedicto espafiol, Pedro Ponce de Ledn, empez6 a
ensefar a los nifios, con deficiencia auditiva, a desarrollar las habilidades de leer y
escribir, considerado como el primer maestro de las personas sordas, para ensefar a
los nifios sordos el monje Pedro Ponce de Leon recurria a graficas en las cuales
representaba objetos reales y palabras, estas representaciones eran vinculas con el

sistema de sefias manuales. (Sykes, 2009)

En 1620 Juan Pablo de Bonet, sordo de nacimiento, pedagogo, versado en
sociologia, historia, filosofia recopilo la informacion divulgada por el monje Pedro Ponce
de Ledn, redacto y publico el primer alfabeto manual del lenguaje de sefias para
personas con discapacidad auditiva en la obra denominada “Reduccién de las letras y
arte para ensefar a hablar a los mudos” (Sykes, 2009), esta obra fue retomada por L'
Epée, para describir los signos utilizados por sordos, en Paris. El francés Charles
Michel de L'Epée, en 1712 estudio el lenguaje de senas y se esforzd por difundirlo,
durante la segunda mitad del siglo XVII funda la “Institution Nationale des Sourds-
Muets” en Paris que es la primera escuela publica para sordos, utilizando un idioma de
gestos y configuracion de manos, para referirse a determinadas palabras y conceptos.
Los profesores aplicaban estos métodos para ensefiar a sus alumnos, esto mejoro la
educacion de los nifios con discapacidad auditiva. Con estos conocimientos las
personas sordas eran capaces de establecer una comunicacién por medio de un
sistema de gestos con funciones y estructuras linglisticas propias de una lengua.

(Venegas, 2016)
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L’Epée recopilo las sefas linglisticas en un diccionario de lenguaje de sefias
parisina titulado “Dictionarie de Sourd-muets” (diccionario de sordomudos), el cual
contenia adjetivos, pronombres, preposiciones, conjunciones y mas de doscientos
verbos con su conjugacién, persona, tiempo, y modo de expresion (Oviedo, cultura-
sorda, 2007). Esta informacion fue compartida con personas interesadas en esta
lengua. L'Epée consideraba al lenguaje de sefias como el unico vehiculo adecuado
para desarrollar el pensamiento y la comunicacion entre las personas con discapacidad
auditiva. (Rodriguez M. |., 2000). Mejorando la estructura gramatical y lingtistica del
lenguaje de sefas para ello elaboro “Los Signos Metddicos”, es un recopilado signos
gue facilita la ensefianza-aprendizaje del lenguaje de sefias francés, contenian gestos
gue no existian en este lenguaje, como articulos y preposiciones uso las sefas
empleadas por sus alumnos como base y agrego gestos para nombrar objetos, hechos

y actividades. (Oviedo, cultura-sorda, 2007)

En el aflo 1816, se divulga la metodologia de la ensefianza del lenguaje de sefias en
Estados Unidos. En este pais se fundo la escuela para personas con discapacidad
auditiva llamada “La escuela de Hartford” usando la metodoldégica concebida por
L’Epée, teniendo como primer maestro a Laurent Clerc, destacado profesor y pedagogo
francés. Quien estudio en la escuela publica para sordos dirigida en Paris por el Abad
Michel de I'Epé. En él afios 1864, en Washington DC, se funda la Universidad
Gallaudet, como la Unica universidad, para sordos, en todo el mundo; en la que se

fusionaron: el método francés y el aleman. Este método se enfoca en la comprension


https://es.wikipedia.org/wiki/Par%C3%ADs
https://es.wikipedia.org/wiki/Abad_Michel_de_l%C2%B4Ep%C3%A9e
https://es.wikipedia.org/wiki/Abad_Michel_de_l%C2%B4Ep%C3%A9e
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del significado de una palabra utilizando objetos, sefias y el alfabeto manual para su
debida representacion. Hasta el afio 1867 se crearon alrededor de 20 escuelas, para

nifios sordos con el apoyo del gobierno.

En el Congreso de Milan (1880), en el cual participaron paises como: Bélgica,
Francia, Alemania, Inglaterra, Italia, Sueca, Rusia, Estados Unidos y Canada, entre
otros. Thomas Gallaudet, docente de ciencias morales y politicas en el Consejo
Nacional para Sordos de Washington, en donde enfatizo la importancia de los métodos
mixtos que comprendian los gestos naturales y el alfabeto manual para la ensefianza

del lenguaje de sefas. (Ignacio, 2009)

En el afio de 1897 se cred en Argentina el Instituto Nacional en donde se separo6 a
los nifilos y a las nifias para dictar clase, esto influyo en el proceso de desarrollo del
lenguaje de sefias argentina (LSA), que al dia de hoy se evidencia en las sefias que
solamente son utilizadas por las mujeres y otras son exclusivamente usadas por
hombres, como por ejemplo: las diferentes sefias para referirse a los nimeros, colores,

meses, entre otros.

A partir de 1960 se realizé un analisis mas profundo sobre el lenguaje de sefias
utilizando para ello categorias gramaticales universales (fonética, semantica,
morfosintaxis) con las que se estudian diversas lenguas. (Rodriguez M. 1., 2000).
William Stokoe estudio la estructura gramatical y fonolégica de la lengua de sefas y

determino que esta es similar a las demas lenguas. En 1980 se difundieron los estudios
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llevados a cabo por Stokoe, que reconocian a las personas sordas como una
comunidad minoritaria que habla su propia lengua con una estructura gramatical y

linguistica. (Rodriguez M. I., 2000)

En el Ecuador en el afio 1940, se abrié en Quito la primera escuela del pais para
nifos con necesidades educativas especiales por las hermanas Enriqueta y Teresa
Santillan. Teniendo como concurrencia de manera particular nifios con discapacidad
auditiva creandose una seccion solo para ellos. En la actualidad la institucion lleva el
nombre de “Enriqueta Santillan Cepeda”. Una segunda institucion se crea en el afio de
1952 en Quito, La escuela Mariana de Jesus, que atendia a nifios sordos y ciegos. En
donde, la lengua de sefias espafiola ejercid una importante influencia en la comunidad
sorda ecuatoriana. En el Ecuador actualmente existen un poco mas de 100 escuelas
en el pais que atienden a nifilos sordos, bien sea en aulas especiales o integrados junto

con otros nifos.

En la actualidad, se reconoce que el lenguaje de sefias es el idioma natural de los
sordos. Hoy, se defiende el derecho que tienen, para educarse en su propia lengua,
textos y guias. En donde el lenguaje de sefias se puede clasificar en tipos de sefias,
dependiendo en gran medida a la parte o partes del cuerpo humano que es empleado

por las personas con discapacidad auditiva para comunicarse con otras personas
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2.6. Tipos de Lenguaje de Sefas

El lenguaje de sefias se organiza en tres aspectos fundamentales, estos son:

sistema manual, sistema gestual, sistema corporal.

2.6.1. Sistema manual

Es el empleo de una o dos manos para realizar un conjunto de seflas que
representan una forma de expresion linguistica, constituyen un estimable apoyo

en el lenguaje de sefias. El sistema manual tiene las siguientes caracteristicas:

e Formas de la mano

e Ubicaciones espaciales que la mano presenta en las sefias

e Tipo de movimientos de las manos que pueden ser observados en las

sefias.

Cabe mencionar que, los nifios sordos, hijos de padres con discapacidad
auditiva, repiten los movimientos basicos del lenguaje de sefias realizado por sus
padres en sus primeros meses (ocho o nueve); en consecuencia los nifios
sordos educados en ese tipo de entorno, pronuncia las primeras sefias

significativas. (Biblioteca virtual Miguel de Cervantes, 2016).
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2.6.2. Sistema gestual expresivo

Es el empleo de expresiones y gestos de la cara como los ojos, boca y
lengua para representar un conjunto de sefiales. Algunos de estos gestos son
expresiones de orgullo, triunfo, poder, tristeza, alegria, entre otros. El sistema

gestual se clasifican en:

e Embleméticos.- tienen su propio significado sin necesidad de palabras.

e Adaptadores.- manipulaciones de nuestro propio cuerpo u objetos para

canalizar las emociones.

e Manifestadores de afecto.- con los que transmitimos nuestros sentimientos.

2.6.3. Sistema corporal

Es la utilizacion de diversas partes del cuerpo (hombros, el tronco, los pies
y el cuello) para expresar y comunicar ideas. En el sistema corporal no se
emplea manos y expresiones faciales. (Alberto, 2009). En el lenguaje de signos
los gestos corporales son elementos importantes donde las manos cobran la
mayor importancia, son la entonacion que en la lengua oral complementa a los
gestos, es decir, si un intérprete de signos no maneja bien su expresién corporal
no podra comunicarse correctamente por ese canal, ya que el receptor no sabra

si le esta realizando una afirmacion, una pregunta o una exclamacion.
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Los distintos significados que tienen en el lenguaje de signos la expresion

corporal y facial son:

Cefio fruncido, musculos de la cara tensos expresa enfado, tristeza o miedo,

dependiendo del matiz que se le dé.

e Musculos de la cara relajados, presencia de sonrisa: Significa que el mensaje

es positivo. Expresa amor, alegria, amistad, etc.

e Movimientos amplios y fluidos: Nos expresan alegria, amor, amistad o

cualquier otro mensaje positivo.

Movimientos secos y cortos: Expresan miedo, tristeza, odio, entre otros.

2.7. Textoy guias del Lenguaje de Sefias Ecuatoriano

En la actualidad en Ecuador existen dos diccionarios del lenguaje de sefias,
mismos que han sido divulgados por las asociaciones de personas sordas: Consejo
Nacional de Igualdad de Discapacitados y la Federaciéon Nacional de Personas

Sordas del Ecuador. (FENASEC, 2018)

e En 1983, en Quito, se inicid el Proyecto “Mano a Mano” por la asociacion de
sordos Ponce de Ledn, con el objetivo de registrar las sefias locales en un texto

sobre el lenguaje de senas ecuatoriano (LSE), llamado “Lenguaje de Senas:
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guia basica sobre una comunicacion especial”. La obra ilustra, con graficos y
dibujos acompafiados por su significado en espafiol, cerca de doscientas

cincuenta sefias usadas en Quito y Guayaquil. (sordosecuador, 2017)

e El Diccionario oficial de lengua de sefias ecuatoriana se publicé en el afio 2012,
una obra impresa en 2 tomos, que contiene 4.363 entradas (sefias ilustradas

con dibujos y acompafadas de glosa espafiola).

e En junio del 2014 el Consejo Nacional de Igualdad de Discapacitados
(CONADIS) junto con la Federacion Nacional de Personas Sordas del Ecuador
(FENASEC) presentaron el diccionario virtual de lenguaje de sefias ecuatoriano
“Gabriel Roman” (Sordos Ecuador, 2017). Este proyecto reune
aproximadamente 5000 palabras del Diccionario oficial de la Lengua de sefas
ecuatoriana, que consta de imagenes y videos donde se muestra la forma
adecuada de realizar una determinada sefia (Sordos Ecuador, 2017). Para mas

informacion ver la pagina web: http://fenasec.ec/diccionario-lsec.html

2.8. APRENDIZAJE DE MAQUINA

El aprendizaje es el proceso de obtener conocimiento, destrezas o actitudes, a través
de distintas maneras, como por ejemplo la investigacion, la experiencia, la reproduccién

continua, etc.


http://fenasec.ec/diccionario-lsec.html
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El ser humano es capaz de utilizar todos sus sentidos para aprender, pero siendo
gque en el caso de estos individuos no es posible utilizar el sentido auditivo,
inmediatamente se recurre al de la vista primordialmente, mismo que envia informacién

al cerebro para realizar el aprendizaje.

El proceso de aprendizaje produce un cambio constante, medible y especifico en la
conducta de un individuo y hace que el mismo manifieste un constructo mental nuevo o
gue examine uno previo y lo almacene en su cerebro llegando a concretarse en un

conocimiento permanente (Gonzalez, 2007)

El Aprendizaje de Maquina (ML por sus siglas en inglés, Machine Learning) es el
desarrollo de sistemas que usan patrones y/o algoritmos para lograr que la maquina
aprenda a solucionar problemas especificos y de esta manera cambie el
comportamiento de la misma, respondiendo de manera autbnoma en base a su

experiencia.

El ML es una de las técnicas de aprendizaje de la inteligencia artificial, que se basa
en el conocimiento previo de la maquina, esto debido a que encuentra patrones en

grandes voliumenes de datos (Gonzales, 2014)

La razon por la cual ha llegado a ser reconocido a nivel mundial, es su efectividad y
gue el ML juega un importante papel dentro de una gran gama de sistemas cruciales,

como son; mineria de datos (deduce los patrones y tendencias que existen en grandes
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conjuntos de informacién); procesador de idioma natural (pretende conseguir que una
maquina comprenda lo que expresa una persona mediante el uso de una lengua natural
o un idioma hablado); reconocimiento de imagen (donde se reconocen objetos
especificos de una imagen); sistemas de expertos (estos emulan el comportamiento

humano para la solucién de un problema), entre otros.

Ademas, también existen varias aplicaciones que las personas usan en la vida
cotidiana por medio de su tecnologia inteligente, como los asistentes personales
virtuales que hoy en dia empresas como; Amazon y Google, los han hecho en forma de
parlantes inteligentes. Otras industrias los desarrollan incluyendo asistentes virtuales en
los teléfonos celulares (por ejemplo SIRI, asistente de Apple) o como aplicaciones que
se pueden descargar para computadoras (como es el caso de CORTANA, asistente de

Windows).

Otras de las aplicaciones son; los mensajes spam en correos electronicos, es
decir, mensajes o correos no deseados de cadenas de publicidad u ofertas de dudosa
procedencia; los motores de busqueda, utilizados para realizar busquedas de
informacion en la web, un claro ejemplo es Google, mismo que emplea ML para filtrar
las peticiones del usuario y darle opciones apegadas a lo que este busca;
recomendaciones de productos en linea, este realiza sugerencias o0
recomendaciones de productos o servicios a la venta basados en las compras

realizadas anteriormente por el usuario; videos de vigilancia, en los cuales el ML
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monitorea todas las camaras de vigilancia en busca de comportamientos inusuales
como: objetos olvidados, personas perdidas, robos, etc., es decir, cosas fuera de lo
comun en las &reas de vigilancia; predicciones durante desplazamientos al reservar
un taxi, como Uber, o simplemente predicciones de trafico con navegacion de GPS,

entre muchas mas. (Software Narciso, 2017)

Una de las aplicaciones de ML mas populares y que muchas de las personas lo usan
inconscientemente, son los servicios de personalizacion de las redes sociales como;
personas que quizas conozcas, reconocimiento facial en fotos (etiquetas), paginas de
interés, eventos recomendados, entre otros. En todos estos casos se utiliza el
aprendizaje continuo de gustos, sitios web recurrentes, busquedas frecuentes, perfiles
visitados, para extraer informacién, ya sean imagenes, audios, videos, textos y datos de

todo tipo.

En conclusion el ML, es una técnica que le permite a la maquina utilizar conceptos de
aprendizaje del ser humano para que el ordenador sea capaz de aprender, entender y
ejecutar reglas u érdenes, basado en la experiencia y con la ayuda de aplicaciones que

seguiran abriendo puertas a un nuevo futuro tecnoldégico (Software Narciso, 2017).

2.8.1. Tipos de aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina se clasifica dependiendo del algoritmo que se

utilice para resolver un determinado problema, en el cual influye el ambiente
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en donde se desarrolla y los factores que afectan en la toma de decisiones.
Dependiendo del tipo de aprendizaje se clasifican en: supervisado, no

supervisado y por refuerzo.

a) Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza algoritmos que trabajan con datos
clasificados y etiquetados, para construir modelos predictivos basados en los
patrones encontrados a partir de estos datos.

El algoritmo se entrena con un conjunto de datos denominado datos de
entrenamiento, que deben estar especificado en su valor, grupo o categoria
al que pertenece, es decir, los datos deben estar asociados a un conjunto de
etiquetas. Esto permite que el algoritmo construya un modelo que asigne
etiquetas de salida adecuadas a un nuevo valor, predice el valor de salida

(John, 2018).

b) Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje utiliza datos que no estan: clasificados,
etiquetados y categorizados para el proceso de entrenamiento. Se conoce
los datos de entrada, pero no existen valores de respuesta que correspondan
a estos datos de entrenamiento. Por tanto, so6lo podemos describir la

estructura de los datos, para intentar encontrar algun tipo de organizacion
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gue simplifique el andlisis. Por ello, tienen un caracter exploratorio (Gonzales,

2014).

c) Aprendizaje por Refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo un agente, que puede ser un sistema,
interactia con el entorno para conseguir un objetivo. Mediante la propia
actividad de interaccion, el agente debe aprender una politica de interaccion;
es decir, una estrategia de eleccion de posibles acciones para llegar a la
solucion del problema (Nolla, 2014).

La realizacion de una accion cambia el estado del entorno y las
consecuencias de ello son sancionadas por el entorno mediante una sefial
de recompensa (premio o castigo).

El aprendizaje por refuerzo tiene por objetivo aprender como mapear
situaciones a acciones para maximizar una cierta sefial de recompensa.

En la Figura 3 se puede observar los tipos de aprendizaje y los algoritmos

para realizar aprendizaje de maquina.
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Perceptron

Redes neuronales Perceptrén
artificiales Multicapa(backpropagation)
Aprendizaje Maquinas de :
. Convolucionales
Supervizado vectores de soporte
Regresion lineal

Tipos de Aprendizaje Aprendizaje No :
de Maquina Supervizado Mezcla de Gaussianas
Agrupamiento
jerarquico
Aprendizaje : .

Figura 3 . Tipos de Aprendizaje de Maquina

d) Redes neuronales artificiales (Aprendizaje supervisado)

Una RNA (red neuronal artificial) es un arquetipo matematico inspirado en el
proceder de las redes neuronales de modelos biolégicos, ya que consta de
elementos que se comportan de forma similar a la neurona biolégica en sus
funciones mas comunes. Las redes neuronales artificiales aprenden de la
experiencia y abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos
(Claudio Javier Tablada, 2009).

Las caracteristicas fundamentales de las RNA son:

e Aprenden de la experiencia: Las redes neuronales artificiales modifican su

comportamiento como respuesta a su entorno. Se presenta un conjunto de
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datos en la entrada de la red, esta aprende y se ajusta para producir
respuestas consistentes a nuevos valores. Existe una amplia variedad de
algoritmos de entrenamiento que se han desarrollado para representar este

proceso, cada uno con sus propias ventajas y desventajas

e Generalizan de ejemplos anteriores a los ejemplos nuevos: una vez que
la RNA fue entrenada con datos de entrenamiento, la respuesta de la red
para nuevos valores pueden ser insensibles a pequefas variaciones, lo que

las convierte en la mejor opcion para el reconocimiento de patrones.

e La unidad basica de una red neurona artificial es el procesador elemental
denominado neurona, la capacidad de este elemento es la de calcular una
suma ponderada de sus entradas y luego aplica una funcion de activacion
para obtener una sefal que sera trasmitida a la proxima neurona. Estas
redes neuronales artificiales se agrupan en capas con un alto grado de
conectividad entre las neuronas de diferentes capas, conectividad que es
representada por pesos. Mediante algoritmos de aprendizaje supervisado y
no supervisado, las RNA ajustan su arquitectura y parametros para
minimizar errores en su modelo de prediccibn y la capacidad de

generalizacién en nuevos ejemplos.

La red neuronal asimila los datos de un determinado problema, estos datos

denominado conjunto de entrenamiento, debe ser amplio y variado, para que la
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red pueda hallar las caracteristicas relevantes y generalizarlos en un conjunto
adecuado de pesos y sesgo para que la red pueda resolver correctamente un
problema (Matich, 2001).

Se puede distinguir varios tipos de arquitecturas neuronales en funcién de
la forma en que se organizan las neuronas y por el nUmero de capas, como: la

red perceptrén, lared perceptron multicapa y redes convolucionales.

e) El Perceptron

Es la representacion mas sencilla de una red neuronal, y es utilizado para la
categorizacion de ejemplos, es decir caracteristicas que se localizan en los dos
lados del hiperplano (datos linealmente separables). Fue desarrollado por el
psicélogo Frank Rosenblatt en el afio 1957, basandose en la regla de
aprendizaje de hebb 2y de los modelos de neuronas bioldgicas (Anguas Pérez,
2005).

Los elementos que forman el perceptron son: entrada, sumador, activador y
elemento de salida (ver Figura 4), las operaciones realizadas por cada

elemento son:

12 Aprendizaje de hebb es conectar dos neuronas sincrénicamente y asincronamente, la conexion
sincronica en este vinculo se produce un incremento de la energia al conectar simultaneamente las
neuronas, entre los dos lados de la sinapsis, por el contrario al ser conectadas asincronamente,
proporciona una union deébil de la sinapsis (Pérez, 2018).
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e Entradas (receptor), donde llegan una o varias sefiales de entrada (Xi) que
proviene de otra neurona y que son amplificadas cada una de ellas con un
factor de peso Wi que constituye la conectividad entre la neurona fuente de

donde provienen y la neurona de desino.

e Sumador, efectia la suma algebraica ponderada de las sefiales de entrada,

ponderandolas de acuerdo con su peso.

e Funcion de activacion, una funcion no lineal de umbral (que es una funcion
escalon o una curva logistica) a la salida del sumador para decidir si la

neurona se activa, disparando una salida o no.

e Elemento de salida, produce la sefal, de acuerdo con el elemento anterior,

gue constituye la salida de la neurona.

Wy
x1
W, Z X, W, fO) y
X2 \
X3 Wy Salida
\ '
Entradas Sumador Funcion de Activacion

Figura 4. Diagrama de una Neurona Artificial (PE)

Fuente: (CAMELO, 2009)
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El entrenamiento del perceptrén se lo realiza mostrandole un conjunto de datos
de entrenamiento en forma repetida. Cada dato de entrenamiento es una pareja
formada por un vector de entrada x y su vector de salida y deseable. La dimension
del vector de entrada es igual al nUmero de neuronas de la capa de entrada, en
tanto que la dimensién del vector de salida es igual al nimero de neuronas de la
capa de salida.

La ley de aprendizaje del perceptron es ajustar los pesos para obtener con
mayor probabilidad la salida deseada correspondiente aun cierto conjunto de
datos.

Para el reajuste de los pesos se realizan los siguientes pasos:

e Inicializacion de los pesos, se asignan valores aleatorios a cada uno de los

pesos (W) de las conexiones.

e Se presenta los datos de entrada y la salida deseada, el patron de entrada

X=(x1,x2,x3,...,xn), salida esperada y

e Calculo de la salida actual
n
y(©) = FO wix)
i=1

Siendo f la funcién de transferencia escalén
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e El reajuste de los peso es igual al peso anterior wi mas una cantidad

proporcional a la diferencia entre la salda deseada (t) y la salida real (y)

Wipp = w; + n(t —y)

Donde n es una constante de proporcionalidad menor que la unidad que se
llama razén de aprendizaje. Se vuelve al paso dos hasta ajustar los pesos de la

red perceptron para obtener la salida deseada con nuevas entradas.

El perceptron simple solo sirve para clasificar problemas linealmente
separables, cosa que ya se podia hacer mediante métodos estadisticos, y de

una forma mucho mas eficiente.

f) El Perceptron Multicapa

Es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le permite
resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal

limitacion del perceptron. El perceptrén multicapa tiene la siguiente estructura:

e Capa de entrada. Estd conformada por neuronas, que introducen

variables de entrada a la red.

e Capas ocultas. Son conjuntos de capas, que reciben los datos de entrada

de las neuronas de la capa anterior y envian su salida a la capa
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posterior. Su salida representa la propagacion de la suma ponderada de

las entradas (sesgo y pesos) provenientes de la capa anterior.

e Capa de salida: conecta las capas ocultas con la salida de la red, en esta
capa se calcula los valores de salida que produce la red, es decir,

proporciona los resultados de prediccion.

Sefiales de Entrada Conexiones con pesos ajustables (W)
El —.WU /
.\‘_‘_‘. o ._*"
WE* ‘é Sefial de salida
B2 — Tws w

) ' ;. | Capa de salida
w4 ‘
| Capa oculta |

|§ Capa de entrada |

Figura 5. Perceptrén Multicapa
Fuente: (Calvo, Perceptrén Multicapa — Red Neuronal, 2018)

Esta red multicapa esta totalmente conectada, las neuronas de la capa de
entrada estan conectadas a cada neurona de la capa oculta y estas a su vez
estdn conectadas a las neuronas de la capa de salida, es decir, todas las
neuronas de una capa estan conectadas a todas las neuronas de la siguiente

capa (ver Figura 5).
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La red neuronal perceptron multicapa tiene dos fases, la primera fase se
denominada propagacion hacia adelante, que es la propagaciéon de los datos
de la capa de entrada hasta la capa de salida, se obtienen los valores de
salida. Para producir esta propagacion es necesario que las neuronas de las
capas ocultas procesen la informacién recibida por sus entradas y produzcan
una respuesta que se propaga, a través de las conexiones, hacia las neuronas
de la siguiente capa oculta hasta llegar a la capa de salida y comparar los
resultados que se obtiene con los que se desea tener (Calvo, Perceptron
Multicapa — Red Neuronal, 2018).

La segunda fase comienza comparando los valores de salida de la red con
la salida esperada, para obtener el error. Se ajustan los pesos de la capa de
salida proporcionalmente a este error, se propaga este valor a la capa
anterior, se ajustan los pesos y se continua a con este proceso hasta llegar a
la primera capa, este proceso se lo denomina retropropagacion del error.

El algoritmo de aprendizaje, Backpropagation (propagacion hacia atras)
modifica los pesos de las conexiones de la red para cada patron de
aprendizaje del problema. Como el error se propaga de forma inversa, al que
comunmente funciona una red neuronal artificial; este método también es lo
denomina descenso del gradiente, por la manera en como se consigue el
error (Garcia, 2006).

A continuacion se muestra como se minimiza el error que esta contenido

en en los pesos de las neuronas que integran la capa de salida.
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En la capa de entrada compuesta por neuronal (k) y la salida (p) se

representa en la siguiente ecuacion:
L
entraday;, = Z wyj ipj +Wgo
j=1
En esta ecuacion la letra L es el namero total de entradas (i) de la red
neurona artificial, misma que se encuentra equilibrada por sus pesos (w). La
salida se determina mediante los calculos de sus entradas y la funcion de

activacion.

La ecuacion: Errory,, = (Ypx — 0px) determina el error en la salida que se
obtiene al realizar la operacion de la ecuacion anterior.

En donde se calcula el error entre la salida deseada (ypx) de los datos de

entrada y la salida resultante (opk) mediante el ajuste de pesos y sesgo.

M
1
Ey == ) Vpk — Opr)?
14 2 ka vk
k=1

Donde M es el numero total de salidas que posee la red.
El error que se produce entre la salida desea con la salida de red neuronal
se define como:
Opr = (ypk - opk) X f°(entraday;)
Mediante el calculo del error en la capa de salida, los pesos son ajustados

mediante la siguiente ecuacion:



43

Wi nuevo = Wij actuar + 1 * Opk * Ip;j

El coeficiente de velocidad de aprendizaje ( n ) en la ecuacién anterior, tiene
valores entre 0 y 1, para asegurar que la red perceptron multicapa obtenga
una respuesta, para conseguir dicha respuesta es necesario que la red realice
una gran cantidad de iteraciones con valores altos para n la red podria
alejarse de la solucion. (Garcia, 2006)

Los errores de la ultima capa (salida) se propagan hacia atras durante el
proceso de entrenamiento, hasta llegar a la capa oculta. Para conseguir el
error en la ultima capa, se utiliza el método descenso del gradiente, con el cual
se calcula el error medio, en base a los pesos de la capa de salida. Este
método también es utilizado en las capas ocultas, pero utilizando sus
respectivos pesos.

Las principales ventajas del perceptréon multicapa es el aprendizaje con
datos histéricos, disminucion del ruido y generalizacion en la resolucion de
problemas.

Esta red es utilizada en diversas aplicaciones en donde se procesa
informacion compleja, entre se destaca la codificacion de datos,
reconocimiento del habla e imagenes visuales, control de robots, pronostico de
eventos y control automatico de procesos (Garcia, 2006).

Una aplicacion que utiliza la red perceptron multicapa es el NETtalk, que es

capaz de transformar texto en ingles en sonido individual (representaciones
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fonéticas) y la pronunciacion con la utilizacion de un sintetizador de voz;
cuenta con aproximadamente 300 nodos de neuronas (80 neuronas en la

capa oculta) y 20,000 conexiones individuales.

g) Redes Neuronales Convolucionales.

Las redes neuronales ordinarias vistas en la seccion anterior presentan
problemas de carga computacional al realizar procesos complejos de
reconocimiento de imagenes. Por ejemplo se dispone de una imagen con unas
dimensiones de 640 x 640 pixeles, esto produciria un valor de 409.600 datos
de entrada que estaran conectados a cada una de las neuronas de la primera
capa. Esto ralentizara el proceso de entrenamiento por la gran cantidad de
célculos que se realizaria. Para solucionar este problema se presentan las
redes neuronales convolucionales ya usadas a finales de los afios 90 pero no
muy difundidas, sin embargo, en los udltimos afios se han popularizado
enormemente al lograr resultados muy impresionantes en el reconocimiento
de imagen, impactando profundamente en el area de visidon por computador
(Torres, 2018).

Las redes neuronales convolucionales son redes que estan formadas por
diferentes capas (ver figura 6), que consiguen identificar patrones mas
complejos en los datos de entrada. Tratan de buscar caracteristicas en
pequefas regiones de las imagenes, como pueden ser bordes, formas,

colores homogéneos, en los grupos de datos de entrenamiento. Las ultimas
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capas estan totalmente conectadas y son las encargadas de dar una

prediccion a partir de las caracteristicas extraidas.
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Figura 6. Arquitectura de las redes convolucionales
Fuente: (Bendemra, 2018)

La arquitectura de las redes neuronales convolucionales esta formada de
tres tipos de capas: capa convolucional, capa de reduccién o de pooling y una
capa clasificadora totalmente conectada (ver Figura 6).

e Capa convolucional. Es la encargada de realizar operaciones llamadas
convolucién, estas operaciones recibe como entrada una imagen a la cual
se le aplica un filtro o kernel que nos devuelve una nueva matriz con las
principales caracteristicas de la imagen original (ver Figura 7), con esto se

logra reducir el tamafio de los parametros.
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Figura 7. Capa convolucional

Para representar una imagen en formato digital se utilizan las matrices,
donde cada celda representa un pixel, un pixel es la menor unidad de color
gue conforma una imagen digital y estara representado por un valor numérico
(ver figura 7). Se utiliza una matriz denomina filtro (ver Figura 7), que actia

como detector de caracteristicas de la imagen de entrada.

La operacion de convolucién consiste en desplazar de izquierda a
derecha la matriz filtro sobre la imagen de entrada con un salto de un pixel y
en cada movimiento se realiza una multiplicaciéon de matrices y se suman los
elementos de esta matriz para obtener un valor, que formara parte de la

matriz de salida, denominada mapa de caracteristicas (ver Figura 7).
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El tamafio del mapa de caracteristicas es controlado por tres paramentos:
profundidad, zancada mas conocida como en inglés stride y relleno de cero
(Bendemra, 2018).

e La profundidad corresponde al numero de filtros que se utiliza para la
operacion de convolucién. En la figura 8 se utiliza tres filtros distintos,
produciendo tres mapas de caracteristicas diferentes, estos mapas no son

mas que tres matrices de dos dimensiones apiladas.

e Zancada (stride). Es el numero de pixeles por los que deslizamos la matriz
de filtro sobre la matriz de entrada. Cuando el stride es uno, la el filtro se
mueve un pixel a la vez. Al ser dos el stride, esta matriz se mueve
saltando 2 pixeles a la vez, a medida que se desliza sobre la matriz de

entrada.

¢ Relleno cero. En algunas ocasiones es conveniente rellenar la matriz de
entrada con ceros alrededor del borde, para aplicar el filtro a los elementos

adyacentes de la matriz de entrada.
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Figura 8. Mapa de caracteristicas
Fuente: (Bendemra, 2018)

Las redes neuronales convolucionales aprenden los valores de estos filtros
durante el proceso de entrenamiento. Cuando mas numero de filtros se utilice,
mas caracteristicas de la imagen se extraen, mejor sera el reconocimiento de
patrones en la red.

Una operacion adicional llamada RelLu (Unidad Lineal Rectificada) es
utilizada después de cada operacion de convolucion, es una funcion de
activacion que se encarga de remplazar todos los valores negativos en el
mapa de caracteristicas por cero.

e Capa de reduccion o pooling. Esta capa se ubica después de la capa
convolucional, se utiliza para reducir las dimensiones de cada mapa de
caracteristicas, sin afectar su profundidad, reteniendo la informaciéon mas

importante. Se utiliza diferentes maneras para realizar esta reduccion:
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o Max pooling: se divide en &reas o regiones a la matriz que contiene el
mapa de caracteristicas, estas areas pueden ser de 2x2 como se ve en
la figura 10, se toma el elemento mas grade dentro de las areas y se

forman una matriz

o Average pooling: tiene la misma funcion que el anterior, pero en vez
de tomar los valores altos para formar la nueva matriz, se realiza el

promedio de los elementos que comprenden las areas del mapa de

caracteristicas.

.ﬂ. Filtro 2)(2, Stride 1
| --
el

Figura 9. Capa de reduccién o pooling

Fuente: (Calvo, Red Neuronal Convolucional CNN, 2017)

e Capa clasificadora totalmente conectada. Es un perceptron multicapa
gue utiliza una funcidn softmax en la capa de salida. Al final de las capas
convolucional y de pooling, se utilizan generalmente capas completamente
conectadas, esto implica que cada neurona de la capa anterior esta

conectada a cada neurona de la siguiente capa.
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La salida de las capas convolucional y de pooling representan
caracteristicas de alto nivel de la imagen de entrada. El propésito de la capa
totalmente conectada es utilizar estas caracteristicas para clasificar la imagen

de entrada en varias clases basadas en el conjunto de datos de entrenamiento

Figura 10. Capa clasificadora totalmente conectada
Fuente: (Perez, 2018)

La suma de las probabilidades de salida de la capa totalmente conectada
es 1. Esto se garantiza utilizando el softmax como funcién de activacion en la

capa de salida de la capa totalmente conectada.

La funcién softmax toma un vector de salida con valores arbitraros y lo
reduce a un vector con valores entre uno y cero, es decir, divide cada salida

de tal manera que la suma total de las salidas es igual a 1, esta salida es
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equivalente a una distribucion de probabilidad categorica, indica la

probabilidad de que cualquiera de las clases sea verdadera.

Matematicamente la funcién softmax, se muestra a continuacion, donde:

z es un vector de las entradas a la capa de salida

j indexa las unidades de salida, asi que j = 1,2,3, ... ... K
e
02 = —x——
Zk
k=1 €

Este tipo de redes se las utiliza en el “Desarrollo e implementacion de una

aplicacion que convierta el abecedario y los numeros del uno al diez del

lenguaje de sefas a texto para ayuda de personas con discapacidad auditiva,

mediante dispositivos moviles” (Sarmiento, 2016). La aplicacion utiliza redes

neuronales artificiales para aprender y reconocer una letra o numero del

lenguaje de sefas, la aplicacion indicara si la imagen tomada corresponde a la

letra que se desea reconocer (Sarmiento, 2016).

Convolucién separable en profundidad

La capa convolucional mencionada en la seccién g), para cada pixel de
entrada, sin considerar el nUmero de canales, genera un nuevo pixel de

salida que consta de un solo canal. Porgue en esta capa el filtro se desliza
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a través de la imagen y en cada paso realiza una suma ponderada de los

pixeles de entrada cubiertos por el filtro en todos los canales de entrada.

La convolucién separable en profundidad se compone de dos capas: las
convoluciones en profundidad y las convoluciones puntuales. Se utiliza
convoluciones en profundidad para aplicar un solo filtro por cada canal de
entrada (profundidad de entrada). Por ejemplo en una imagen de tres
canales, la convolucion profunda genera una salida que tienen 3 canales.
Cada canal tiene su propio conjunto de pesos. Esta operacion tiene como

propasito filtrar los canales de entrada.

Después de realizar la convolucion profunda, se realiza la convolucion
puntual, que es como realizar una convolucion regular con un filtro de 1x1.
En esta operacion se suman todos los canales como una suma ponderada
con el propdsito de combinar los canales de salida de la convolucién

profunda para crear un mapa de caracteristicas.

Al unir estas dos operaciones, el resultado se denomina convolucién

separable en profundidad.

Los resultados para los dos tipos de convoluciones son similares,
ambos filtran los datos y crean el mapa de caracteristicas, pero la

convolucién regular tiene que hacer mucho mas tareas computacionales
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para llegar a generar el mapa de caracteristicas y necesita aprender mas
ponderaciones.  Entonces las redes convolucionales separable en

profundidad son més rapidas.

h) Maquinas de vectores de soporte (aprendizaje supervisado)

Es una técnica de categorizacion utilizada para la resolucion de problemas
linealmente separables, permite obtener la separacion mas 6ptima entre dos
conjuntos de datos, que son casos sencillos y faciles de solucionar. Por el
contrario, los problemas linealmente no separable, los datos se superponen
espacialmente siendo insostenible la dispersion por medio de un hiperplano
(Vargas Jose, 2012).

Una alternativa es cambiar la frontera lineal del hiper plano por una no
lineal. MVS lo hace de una manera indirecta que resulta computacionalmente
eficiente: se apela a una transformacion no lineal del espacio en otro de
mucha mayor dimension en el cual los dos grupos transformados quedan
separados como en el primer caso, es decir por una distancia positiva. Luego,
es posible proceder como el caso linealmente separable. La transformacion
inversa deforma dicho hiper plano en una frontera no lineal que separa a los
dos grupos en el espacio original (Vargas Jose, 2012).

Caso Linealmente separable
Sea (X;,Y;), ... ...., (X;,Y;) dos grupos separables por un hiperplano, donde X,

corresponde a las coordenadas espaciales de cada punto y Y; toma los valores
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{1,-1}, estableciendo los des grupos. La ecuacion del hiperplano que separa a
los dos grupos tiene la forma:
¢(x) = p'x + by

Donde B es un vector normal al hiperplano. Los coeficientes f y b, son
seleccionados para aumentar el borde M, el cual mide la distancia entre los
datos de cada grupo.

Aplicacion MVS otorga diagnostico clinico de la enfermedad de parkinson y
el temblor, este trabajo utiliza clasificadores binarios ajustados en las Maquinas
Vectoriales para conseguir un diagnostico diferencial entre las dos patologias

(RobertoGonzélez, 2017).

i) Regresion lineal (aprendizaje supervisado)

La regresion es una forma estadistica de establecer una relacion entre una
variable dependiente y un conjunto de variables independientes. En donde la
variable independiente es una variable que se manipula para determinar el valor
de una variable dependiente Son las caracteristicas que se usa para predecir
algun valor dado de y. La variable dependiente depende de los valores de la
variable independiente, la caracteristica que se trata de predecir, que se conoce
comunmente como una variable de respuesta (Orellana, 2008).

La regresion lineal es un método para predecir la variable dependiente (y) en
funcién de los valores de las variables independientes (x). Se tienen las parejas

de datos (x,y) para definir una funcion f(x) donde los valores sean muy
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cercanos a y. En el caso de la regresion lineal, la funcion f(x) =ax+Db es la
gue se considera mejor para describir la relacion de las variables xy y.

El algoritmo consiste en hallar una linea recta que mejor encaje en un
conjunto de datos dados, este conjunto de datos comprende las variables
independientes e dependientes. Para esto se puede utlizar métodos
matematicos como el de los minimos cuadrados, para buscar minimizar la
distancia vertical de todos los puntos a la linea recta (Orellana, 2008).

El proceso de pigmentacion de una empresa del sector de la automocion. En
un caso industrial se puede saber que la pintura, para partes automotrices, esta
relacionada con la cantidad de pigmentacion con la que se lleva a cabo. Se
desarrolla un método de prediccion para estimar el contenido de pigmentacion
gue deben de tener las pinturas para cumplir con las especificaciones de las
armadoras de tal manera que el problema consiste en lograr la mejor

estimacion de la relacion entre las variables.

j) Mezcla de Gaussianas (aprendizaje no supervisado)

Un modelo de mezcla es definido como un modelo probabilistico que
representa la presencia de subpoblaciones dentro de una misma poblacion.
Estos modelos son usados para crear inferencia estadistica, aproximaciones y
predicciones acerca de las propiedades de las subpoblaciones a partir de las
observaciones o datos adquiridos de la poblacién estudiada sin necesidad de

informacion que identifique a la subpoblacion.
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La mezcla de Gaussianas es un algoritmo basado en la distribucion de
probabilidad para variables continuas: la distribucién Gaussiana o distribucién
Normal. La distribucién gaussiana depende de dos pardmetros: la media y la
varianza. En la mezcla gaussianas se utiliza el algoritmo Expectation
maximization (EM) que encuentra la maxima probabilidad estimada para los
parametros del modelo

El algoritmo Esperanza-Maximizacion (EM). Es un método ampliamente
aplicado en la computacion iterativa de la estimacion de maxima verosimilitud
(ML), util en problemas de datos incompletos. En cada iteracion del algoritmo
EM, hay dos pasos llamados el paso de esperanza (expectacion) o paso-E y el
paso de maximizacion o paso-M.

Los problemas de datos con un nivel alto de complejidad son generados por
el paso-E, mediante la utilizacion de problemas con datos fragmentados o
incompletos y el valor de las medidas actuales, se produce el calculo del Paso-
M, que por la ejecucion del paso anterior se vuelve mas simple, al momento de
aplicar este célculo a los datos complejos. Al estar basados en estos datos, sus
correspondiente esperanzas condicionales son perjudicados en al paso-E por el
ajuste de los parametros. Se debe inicial con valores bajos, para inicializar los
parametros, e iterar los pasos E y M hasta la convergencia. El inconveniente
con este algoritmo es su lentitud en converger para algunos escenarios. Por
este problema, se producen versiones del algoritmo que intentan disminuir esta

debilidad (Jiménez, 2006).
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La definicion de este tipo de algoritmo es vincular un problema de datos
complejos e incompletos, a otro que o tenga estos inconvenientes, para que la
apreciacion de maxima verosimilitud pueda tener una solucion (Jiménez, 2006).

Los modelos de mezcla gaussiana tienen como objetivo encontrar una
aproximacion o estimaciéon a partir de sus componentes encontrando un
acomodamiento de los datos que contienen las componentes (Ramirez Aldama,
2015).

Modelo de mezcla de gaussianas generalizadas para segmentacion de
melanomas es un sistema de diagnostico asistido por ordenador, en este
trabajo, tras corregir la iluminacion de la fotografia original mediante un filtro de
transformacion homomorfica, utilizamos un modelo de mezcla de Gaussianas
Generalizadas, donde los parametros de la mezcla se obtienen mediante el
algorimo EM (Expectation-Maximization). Este modelo de seleccion basado en
las distribuciones Gaussianas generalizadas (GGD) es capaz de cubrir un

amplio rango de datos debido a su versatilidad.

k) Agrupamiento jerarquico (aprendizaje no supervisado)

Los algoritmos de agrupamiento jerarquicos se utilizan para el agrupamiento
de patrones de los cuales se desconoce la organizacion interna que tienen, es
decir, no existe conocimiento acerca de la etiqueta de clase a la que
pertenecen, se divide los datos sin etiquetas en grupos (clusters) de tal forma

que datos que pertenecen al mismo grupo son similares, y datos que
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pertenecen a otros grupos son diferentes. Para conseguirlo se puede hacer

mediante las siguientes estrategias: aglomerativa y divisiva.

e Las estrategias aglomerativas parten de un conjunto de elementos
individuales y van juntando los elementos que mas se parezcan hasta
guedarse con un numero de clusters que se considere 6Optimo. Su

complejidad computacional es del orden de n3.

e Las estrategias divisivas parten del conjunto de elementos completos y se
van separando los grupos que mas diferentes sean entre ellos hasta
guedarse con un numero de clusters que se considere Optimo. Su

complejidad computacional es del orden de 2"

El agrupamiento jerarquico suele representarse a través de un dendograma,
gue muestra en qué orden se han unido los cluster y cual es el grado de

proximidad que tienen los clusters que se unen. Su estructura es la siguiente:

e Los nodos hojas del dendograma se corresponden con los elementos

individuales.

e En el nodo raiz se representa el cluster al que pertenecen todos los

elementos.
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e Elresto de nodos se corresponde con los clusters que se van formando.

Analisis del cluster jerarquico como técnica analisis exploratorio de registros
multiples en datos meteoroldgicos, el proyecto analizo y demostré la hipotesis
de las épocas atipicas, es decir, el cambio en la media y la varianza
(asociacion individual) pertenecen o son del tipo homogéneo (Castro Heredia,

2012).

1) Q-learning (aprendizaje por refuerzo)

Es un algoritmo de aprendizaje reforzado basado en el cambio de estados y

la retroalimentacion, su ecuacion de actualizacion es la siguiente:

at
Qr+1(sp,ar) &1+ ymaxg Qu(Se41,a)

El algoritmo de aprendiza por refuerzo Q-Learning actualiza sus valores
mediante la estimulacién del estado-accion que mejor se acople en la siguiente
etapa. Esta accion realizada en el estado St+1 no influye en el valor que se
tomo para llegar a dicho estado. El valor de estas acciones es la suma de las
recompensas del estado St+1.

La matriz Q toma estos valores, sin consideran las acciones que se tomaron,
esta matriz asume que siempre se realiz6 una eleccion correcta y 6ptima.

La eleccién de acciones para algunos casos no es importante, pero por otro

lado, esta eleccién al ser influenciado por una determinada politica, se obtiene
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resultados que nos lleven a estados que influyen en la pérdida de la partida,
como se asume la eleccion correcta. La politica 6ptima es la consideracion de
buenas acciones a dichos estados (camino til). Si no se tiene una politica y
accion optima se podria perder la partida (Sarrio, 2015).

Q-Learning es usado para la resolucién de laberintos en su mas basica
implementacion. Uno de sus principales problemas es que es un método lento,
ya que el agente requiere un tiempo considerable de entrenamiento para
aprender una politica aceptable (Sarrio, 2015).

Seguimiento visual en mecanismos roboéticos con Q-Learning. El proceso del
sistema de control inicia en la obtencién de las caracteristicas de significativas
de la imagen. Con dichas caracteristicas se obtiene un error de la posicién
medida con respecto a la posicion deseada. Este error sirve como parametro de
entrada para el controlador Q-learning, que su funcion es aprender el
movimiento para seguir el objetivo y controlar el robot. El ciclo de control se

cierra cuando la planta controlada es modificada por el controlador Q-learning.

2.9. Vision por computador

La vision por computador llamada también vision artificial es un conjunto de
algoritmos o métodos computacionales que tienen el fin de originar y ordenar reglas

para la mejora de la realizacion de distintas tareas o toma de decisiones (E.H.U, 2018)
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Figura 11. Vision por computador
La vision por computador se basa en el sentido de la vista parecido al del ser

humano y se lo toma como principal sentido, ya que es mas importante y complejo que
los otros, es un medio por el que el hombre interacciona con el mundo que nos rodea.

La mayoria de la informacion (los objetos de un entorno) procesada en el cerebro
ingresa por la vista, por ejemplo si un individuo se encuentra en una situacion extrema
como en un incendio, la primera reaccion sera buscar la salida de emergencia, para ello
se necesita saber la posicion de una posible puerta o ventana de salida, el tamario, la
forma, la trayectoria para llegar, si existen obstaculos, etc., es por ello que todo este
proceso que el cerebro humano realiza sirve para tomar acciones sobre cémo
reaccionar por alertas ante posibles peligros (HUESO, 2018).

Los objetos fisicos obtienen una descripcion especifica o detallada al ser captados
por la camara de un computador que ha sido programado para dicho fin, una de las
ventajas de la vision por computador es que se lo ha implementado para la reduccién

de mano de obra en varias areas, por ejemplo; existen aplicaciones que han simulado el
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“sentido de la vista” en robots industriales, y otras que lo emplean para realizan trabajos
como control de calidad de productos, inspecciones, clasificacion, empaquetado, etc.

Aplicaciones significativas en las que se emplea vision por computador es la captura
de imagenes en tiempo real, puesto que existen, por ejemplo micro-camaras que estan
integradas en todos los dispositivos electrénicos inteligentes de uso cotidiano, en otros
casos se conjuga la vision de la camara del dispositivo con videojuegos en 3D, realidad
virtual, realidad aumentada, u otros para de esta manera reconocer imagenes en tiempo
real; en la industria automotriz la vision por computador se utiliza tanto en la fabricacion
y ensamblaje como en inspecciones de calidad, aunque también en los ultimos afios se
ha venido investigando e implementando el uso de vision artificial para que sirvan en
sistemas autdbnomos de conduccion; en la alimentacion realiza control de calidad de los
productos en especial en fases finales; entre otras aplicaciones (para mas detalle ver
Introduccion a la Vision por Computador, 2018) (INFAIMON, 2018).

En el caso de las computadoras su vista es a través de camaras digitales integradas
0 externas, mismas que pueden obtener fotografias, videos o imagenes y de este modo
conseguir una o varias imagenes que son almacenadas en una base de datos y que
posteriormente servira para que la computadora realice el procesamiento de la imagen

y se pueda utilizar para ejecutar el reconocimiento de imagenes13.

13 Reconocimiento de Imagen: El reconocimiento de imagenes es un proceso complejo que requiere
una serie de pasos que sucesivamente transforman los datos iconicos a informacion que la computadora
pueda reconocer (Reconocimiento de Imagen, 2018).
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2.10. Procesamiento de imagen

Una imagen, fotografia, animacién o video en su interior se representan como
una matriz de numeros, esto se logra de acuerdo a la codificacion de la
combinacién de los colores RGB (rojo, verde y azul) que lo compone.

Las imagenes capturadas por la camara son procesadas, tratadas y convertidas
en una matriz para extraer informacién importante o lo que se desee obtener de
ellas, llegando asi a traducir la matriz de nidmeros en objetos para utilizarlas al
solucionar algun problema, este proceso es conocido también como andlisis de

imagenes.

e Analisis de imagenes.- Para llegar al reconocimiento de una imagen digital en
el que una maquina pueda hacer el trabajo del ojo humano, es necesario

realizar andlisis de imagenes.

En el andlisis de imagenes se toman en cuenta diversas caracteristicas de la
optica'* como son: rotacion, translacion, escala, movimiento del objeto y/o de la
camara, iluminacion, o coexistencia con otros objetos Ilamados oclusiones, esto
dependiendo de los grados de libertad®® que se le dé al objeto, aunque también

se necesita informacion limitada del objeto; restriccion temporal, exactitud, etc.

14 La dptica se refiere al aparato compuesto de lentes que sirve o se utiliza para ver imagenes,
escritos agrandados (Optica, 2017).

15 Grados de Libertad.- Expresion que dice que estan dados por el nimero de valores que pueden
ser asignados pde forma arbitraria, antes de que el resto de las variables tomen un valor
automaticamente (Glosario, 2018).
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en este sentido las imagenes presentardn apariencias distintas de acuerdo al
punto de vista de la Optica(Gonzalez, 2007)(Introduccién a la Visiébn por

Computador, 2018).

o Traslacién, Rotacién, escala.- Esto sucede en la imagen digital y son
transformaciones que alteran los pixeles de la imagen, representados
en matriz RGB o escala de grises, de acuerdo al tamafio que esta
tenga, la posicion y el color de cada pixel que se obtiene determinando
la columna y la fila donde este se encuentre, construyendo asi una
matriz donde cada entrada es un vector bidimensional (x, y) que detalla
la posicion de los pixeles mencionados en la matriz, esto se debe a
gue un pixel es considerado como un punto P(a,b) en un plano X,y

como se muestra en la Figura 12 (Rodriguez A. , 2016).

Figura 12. Pixel de una imagen

Fuente: (UOC, 2012)
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Este grupo de transformaciones recibe coordenadas de un pixel como
entrada, y devuelve a la matriz las coordenadas en las que sera
colocado el pixel de acuerdo a la traslacion, rotacion o escala que se
efectué; de forma tal que, al trasformar cada uno de los pixeles de una
imagen digital, se obtiene una nueva imagen con el cambio deseado

(Rodriguez A. , 2016).

o Movimiento de camara y/o de objeto.- Esto se refiere tanto a un
objeto especifico dentro del encuadre de la imagen que no se
encuentra de forma fija (por ejemplo un animal, personas caminando,
medios de transporte, etc.,), como cuando la camara no se mantiene
estatica y por lo tanto el reconocimiento de la imagen se vuelve mas

complejo.

o lluminacion.- Puede ser artificial como |amparas, focos, luces,
rebotadores, etc., o natural, provoca que una imagen se vean mas
clara 0 mas oscura, al mismo tiempo produce sombras, modifica el
contraste'®, etc. Para el reconocimiento de imagen la iluminacion juega
un papel muy importante puesto que se necesita que el objeto a

reconocer este esclarecido.

16 E| contraste incrementa el cambio de luminosidad entre las zonas mas oscuras 0 mas claras de
una fotografia, simulando a su vez, un mejor enfoque y claridad de imagen.
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Informacién limitada del objeto.- Son las caracteristicas especificas
para buscar un objeto en la imagen, aunque en ciertas ocasiones es
dificil explicar qué es lo que define a los objetos, es decir, no es facil
delimitar concretamente las particularidades que queremos buscar en
la imagen para determinar si un objeto esta presente o no en ella

(Introduccién a la Vision por Computador, 2018).

Restriccion temporal.- Es el tiempo de respuesta en el que el sistema

logré el procesamiento de imagen capturada.

Exactitud.- En todo este proceso se examinan miles de posibilidades
de acierto en cada imagen y en consecuencia el sistema puede
funcionar y reconocer le objeto sin problema, pero también puede
suceder lo que es conocido como falsos positivos y falso negativos, en
el primer caso si el algoritmo funciona 99.9% de acierto, se tendra
miles de errores, es decir, que el sistema indicara que un objeto se
encuentra presente en la imagen lo cual serainc orrecto, en el
segundo caso por el contrario, el algoritmo indicard que no se
encuentra presente el objeto indicando cuando si lo esta(Introduccién a

la Visién por Computador, 2018).
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2.11. Herramientas de Vision por Computador

En el mundo de la vision por computador, existen variedad de herramientas que
permiten la realizacién de esta, como YOLO, librerias (opencv, tensorflow, sherlok,
halcon, PCL (Point Cloud Library), etc.), también se usan lenguajes de
programacién, asi como Python, Cython, C++, C#, java, etc., o dispositivos

electronicos como camaras digitales, micréfonos, etc., como se ve en la Figura 13.

| OpenCY.
P (Libreria de
Aprendizaje

Python :
(Lenguaje de Automatico) )

Programacidn)
. -

j o |

(Libreria de Aprendizaje

L8 A

4 v

] Camaras Movilenets, Android
Herramien tﬂsr Digitales (Modelos de vision Studio
utilizadas Vision _ (Capturan Ia por computador en (Entorno de
por Computador ‘ imagen a ser ‘ isD?S_iltiV os Desarrollo

procesada) moviles) Integrado)

Figura 13. Herramientas utilizadas para la Vision por Computador
Fuente: (Tensorflow TM, 2018) (Developers Android Studio,
2018)(Introduccién a la Visién por Computador, 2018)

2.11.1. Camaras digitales
Las camaras digitales son las encargadas de capturar imagenes digitales,
se pueden diferenciar de acuerdo al tipo de sensor: CCD y CMOS.
e Sensor CCD.- Estos son sensores que se basan en elementos sensibles

a la luz, que al ser activados por un reloj, crean un pozo de potencia. De
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esta formGa, se consigue que el valor de intensidad luminica de cada

punto del sensor, corresponda con cada pixel de la imagen.

Sensor CMOS.- Las cadmaras con CMOS son mas modernas que las
camaras CCD, En estos casos, la conversion de luz nos da un valor
digital, mediante el uso de varios transistores en el propio elemento
sensible. Por lo tanto, y a diferencia de las camaras CCD, no necesitan
registrar desplazamiento, ni conversor analogico-digital. Se puede acceder
a cada pixel de forma individual, por ello, es frecuente que, en las camaras
de tipo CMOS, se defina lo que se conoce como una region de interés. Se
consiguen asi velocidades de transferencia superiores, al centrarnos en
una region mas pequefa de la imagen, que es sobre la que vamos a

trabajar (Liarte Diego, 2018).

El objetivo, de lograr una buena 6ptical’ de la imagen es captar los rayos
luminosos y agruparlos sobre el elemento sensible de la camara, los
cuales deben tener parametros de luminosidad, distancia focal que son los

rayos paralelos que pasan por una lente convexa, convergen hacia un

17 Optica.- involucra el estudio del comportamiento y las propiedades de la luz, incluidas sus
interacciones con la materia (UNIVERSAL., 1986)
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punto (punto focal'®). Es el parametro principal a la hora de calcular el

tamano de los objetos en la imagen.

2.11.2. Transferencia de Aprendizaje

Los modelos de reconocimiento de imagenes modernos tienen millones de
parametros, entrenarlos desde cero requiere una gran cantidad de datos de
entrenamiento y potencia de computo (cientos de horas de CPU). El
aprendizaje por transferencia es una técnica que reduce gran parte de estos
costos computacionales, tomando una parte de un modelo que ya ha sido
entrenado en una tarea relacionada y reutilizandolo en un nuevo modelo,

como se ve en la Figura 14 Aprendizaje por Trasferencia.

18 punto Focal se denomina al espacio en el que chocan en alguin punto, tras haber atravesado el
objetivo que se esta enfocando (Foto Nostra, 2018)
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Figura 14 Aprendizaje por Trasferencia
Fuente: (Jain, 2018)

Tensorflow Hub es una biblioteca para fomentar la publicacion, el

descubrimiento y el consumo de partes reutilizables de modelos de
aprendizaje automatico. En particular, proporciona modulos, que son piezas
previamente entrenadas e independientes de modelos de tensorflow que se
pueden reutilizar en nuevas tareas, este procesos se lo conoce como

aprendizaje por transferencia (tensorflow, 2019)

Sus principales ventajas son:

e Entrenar un modelo con un conjunto de datos mas pequefio

e Mejorar la generalizacion

e Acelerar la formacién del modelo
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a) MobileNets

MobileNets son redes neuronales convoluciones separables en
profundidad, para construir redes ligeras y profundas, pertenecientes a la
familia de modelos de vision por computadora para tecnologias moviles de
Tensorflow, diseflado para maximizar efectivamente la precision,
considerando los recursos limitados de un dispositivo movil. Este modelo es
utilizado para: la clasificacion, deteccion de objetos y segmentacion de
manera similar a como se usan otros modelos populares de gran escala,
como Inception®® (Howard, 2017).

La arquitectura de MobileNet también utiliza la convolucion estandar vista
en la seccion (Redes Neuronales Convolucionales.Pero solo en la primera
capa. Todas las demas capas tienen una convolucion “separable en
profundidad”. La arquitectura del modelo es organizada en capas que
realizan convolucién en profundidad y puntual, que van seguidas de una
normalizacion de lotes ?°(batchnorm) y de una funciéon ReLU, la Figura 15
muestra esta organizacion de capas.

La capa final completamente conectada se utiliza la funcion softmax
para su clasificaciéon. Contando con las capas convoluciones profundas y

puntuales como capas separadas, MobileNet consta de 30 capas.

19 Inception es un modelo de aprendizaje profundo, desarrollado por Google. Tiene un alto
rendimiento de clasificacién deteccion de objetos. (Quiza, 2018)

20 La normalizaciéon de lotes, normaliza la salida de una capa de activacion previa restando la media
del lote y dividiendo por la desviacion estandar del lote.



72

3x3 Conv 3x3 Depthwise Conv
| |
BN BN
| |
RelLU RelLU

|

1x1 Conv

|

BN

1

RelL U

Figura 15.Arquitectura MobileNets

Fuente: (Andrew G. Howard, 2017)

b) Tensorflow

Es una biblioteca software de aprendizaje automatico de cédigo abierto

lanzada por google, tanto para la investigacion como produccion,

desarrolladas en aplicaciones de escritorio, movil, web y nube.

TensorFlow incluye XLA (Accelerated Linear Algebra), un potente

compilador de algebra lineal que optimiza la velocidad de ejecucion del

cédigo de TensorFlow en procesadores, CPUs, GPUs, TPUs y otras

plataformas de hardware, mejora el uso de la memoria y la portabilidad en

servidores y aplicaciones mdviles, esto se experimenta especialmente en

compilaciones de tiempo de ejecucion o avance del tiempo (AOT).
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TensorFlow ofrece APIs de alto nivel para facilitar el desarrollo y la
preparacién de los modelos. Ademas, proporciona un nivel de control bajo
para maximizar la flexibilidad y el rendimiento, este ha popularizado en el
mercado siendo utilizado en empresas como twitter, ebay, snapchat,

google, uber, inte, IBM, qualcomm, entre otras (tensorflow, 2019).

OpenCV

Es una libreria libre (para uso investigativo y social) hecha en lenguaje de
programacion C/C++ tiene interfaces C++, python y java, fue planteado para
la eficacia computacional para aplicaciones de vision artificial con mas 2500
algoritmos de machine learning tratandose de enfocar al tiempo real, ya que
aprovecha la aceleracion del hardware con procesamiento multi-core,
permitiendo reconocer objetos, caras, clasificar acciones humanas,
movimiento de objetos, eliminar ojos rojos de fotografias, etc (OpenCV,
2018).

OpenCV ha sido implementada por empresas como Google, Sony,
Honda, Yahoo, Toyota, Microsoft, IBM, Intel, entre otras que hacen
aplicaciones como monitorizacion de equipaje, ayuda a navegacion de
robots, deteccién de intrusos en video, inspeccion de etiquetas en

productos, monitoreando el equipo de minas, entre otros.
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d) Python

Se trata de un lenguaje de programacién orientado a objetos, de cédigo
abierto y multiplataforma, por lo cual existe extensa documentacion en la web
de este, en los ultimos tiempos se ha hecho muy util para el area de
inteligencia artificial ya que posee integrada el framework keras

especificamente para redes neuronales es una API (Valarezo Pardo, 2017).

e) Android Studio

Entorno (IDE) gratuito para el desarrollo y creacion de aplicaciones para
el sistema operativo Android, se basa en IntelliJ IDEA, es decir, es un
dominante editor de cddigos de herramientas para desarrolladores, es
robusto compatible con Windows, Linux, Mac OS, brinda funciones que
amplifican el rendimiento, eficiencia y produccion en la compilacién de apps
para Android como: sistema de compilacion basado en Gradle flexible, un
emulador veloz con multiples funciones, un entorno integrado en el que se
realiza desarrollos de app para todos los dispositivos Android, instant Run
para emplear cambios durante el tiempo en que se ejecuta la aplicacion sin
gue se requiera compilar un nuevo APK, contiene herramientas y framework

de prueba, tiene compatibilidad con C++ (Developers, 2018).
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2.12. Metodologia MADAMDM

Es una metodologia agil orientada a desarrolladores de aplicaciones mdviles, tiene
una estructura obtenida de caracteristicas importantes de cuatro metodologias distintas
entre ellas XP (Programacion Exterma), OOHDM (Metodologia de disefio hipermedia
orientado a objetos), UWE (UML-Based Web) y MOOMH (Metodologias orientadas a
objetos para la producciéon de software multimedia e hipermedia), uniendo estas
particularidades ayudan a dar factibilidad al desarrollo de una aplicacion movil. (Jorge
Adelmo Hernandez Pardo Mg Tomas Antonio Vazquez Arrieta José Vicente Reyes
Mozo Roberto Salas Ruiz Mariluz Romero Garcia Miguel Angel Leguizamén Paez Jorge
Enrique Rodriguez Rodriguez, Reynaldo Becerra Correa, Alejandra Quintero, & Morales
Editorial FABBECORONG, 2017)

Sus fases son requisitos, disefio, planificacion, codificacion y pruebas, cabe
mencionar que después de terminar cada una de estas fases pasa por la fase de

pruebas para determinar su correcta realizacion. (Ver Figura 16)
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Figura 16 Arquitectura de la metodologia MADAMDM
Fuente: (GARCIA, 2016) (Fuzi, 2013)

Fase de Requisitos.- Basada en las practicas de la metodologia XP, en esta fase el
usuario muestra las caracteristicas deseadas y necesarias para la creacion de la
aplicacion movil, el compromiso entre el usuario y el desarrollador debe estar enlazado
robustamente, teniendo como objetivo la retroalimentacion continua ya que sera
importante para obtener informacién adecuada que sera analizada adquiriendo la idea
clara de lo que se va a desarrollar.

Fase de Planificacion.- Basada en la metodologia UWE, en esta etapa se planifica y
organiza el desarrollo de los eventos entre el usuario y la aplicacién mévil, modelando y
mostrando las caracteristicas que tendra al momento de codificarla, de esta fase se

basa todo el proyecto.
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Fase de Disefio.- Una vez planificada la estructura del proyecto, se empieza a
disefar toda la aplicacion construyendo la conceptualizacion de las entidades con sus
respectivos atributos, donde se puede utilizar los diferentes diagramas UML.

Fase de Codificacion.- En esta fase y una vez analizada y realizada correctamente
las fases anteriores, el desarrollador tiene la idea clara y ajustada al tipo de aplicacion
gue va a realizar ya sea nativa (se realiza para un sistema operativo especifico), web
(se ejecutan dentro del navegador) o hibrida (Combinaciéon de nativa y web). Cabe notar
gue esta fase es la méas extensa de la metodologia.

Fase de Pruebas.- Esta fase hace que esta metodologia sea agil en el uso de
aplicaciones moviles ya que se puede llegar a esta fase desde cualquiera de las etapas
de esta metodologia, haciendo que el desarrollador pueda evaluar y conocer un
resultado del funcionamiento de la aplicacion, ya sea del disefio o0 su modelo para
verificarlo y en caso de ser necesario corregirlo, teniendo asi un resultado satisfactorio y

optimo terminada cualquier fase (GARCIA, 2016).
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CAPITULO IlI

ANALISIS Y DISENO DE LA APLICACION MOVIL DE VISION ARTIFICIAL

3.1. Introduccién

En el presente capitulo se estudia el proceso de ensefianza-aprendizaje del
lenguaje de sefias en los estudiantes de la Unidad Educativa Camilo Gallegos,
recolectando palabras simples y complejas del lenguaje, para el disefio de la
aplicacion movil que permitird fortalecer el proceso de ensefianza-aprendizaje del

lenguaje de sefas.

3.2. Investigacion y analisis del proceso ensefianza-aprendizaje del lenguaje
de sefias en la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos para

personas con discapacidad auditiva.

El modelo pedagdgico implementado por Unidad Educativa Especializada Camilo
Gallegos para personas con discapacidad auditiva para la ensefianza y aprendizaje
del lenguaje de sefias, se enfoca en el desarrollo de destrezas visuales y
memorizacion visual. En donde, la ensefianza y aprendizaje del lenguaje de sefas
se fundamenta en modelos pedagdgicos, centrados en el andlisis de la lengua?!
desde la perspectiva de la comunicacion. Estos modelos otorgan una vision amplia

del aprendizaje y el uso del lenguaje de sefas y preparan a las personas que han

2'Andlisis de la lengua: conjunto o sistema de sonidos, gestos, formas o signos orales y escritos, que
sirven para la comunicacion entre las personas de una misma comunidad linglistica. (Chacoa, 2015)
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nacido sordas, o sufrieron pérdida de la audicion para que sean capaces de

desenvolverse en la sociedad (Cesar Hernandez, 2015).

El lenguaje de sefias es un lenguaje visual-gestual y espacial que requiere el
desarrollo previo de destrezas basicas, que las personas con discapacidad auditiva
no tienen desarrollado, estas destrezas se consideran fundamentales en el
aprendizaje del lenguaje de sefias y esta enfocado en mejorar las habilidades de los
alumnos con discapacidad auditiva de primer y segundo grado de la unidad

educativa y se mencionan a continuacion:

e La atencidn y discriminacion visual son tan importantes en el lenguaje de sefias,
ya que existen sefias que se realizan de forma idéntica, pero se diferencian en
un solo aspecto, como puede ser la expresion facial o la configuracion de la
mano. Por eso es necesario que los alumnos con discapacidad auditiva
aprendan a centrar la atencion visual en brazos, manos, expresiones faciales y

movimientos del cuerpo.

e Para aprender el lenguaje de sefias se hace necesario que el alumno memorice
como se realizan las sefias o expresiones faciales, es decir, aqui trabaja la

memoria visual.
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La expresion facial es fundamental en el lenguaje de sefias puesto que ésta

ofrece mucha informacion sobre el mensaje que se quiere transmitir.

Ademas, la percepcion y el uso correcto del espacio es un recurso gramatical

fundamental.

El modelo pedagdgico que maneja la unidad educativa, establece cuatro ideas

basicas para la ensefianza del lenguaje de sefas para los alumnos:

Comprension del lenguaje de sefias. Son actividades receptivas orientadas a la
comprension, los alumnos comienzan a entender gestos y movimientos simples

del lenguaje de sefas.

Es necesario tener un intervalo de tiempo entre el lenguaje recibido y la
produccion, es decir, que no podemos pedir al alumno produzca todo aquello
gue entiende, debemos dejar transcurrir un tiempo para que el alumno pueda

procesar el lenguaje recibido.

Motivacion y variables afectivas. Debemos crear un clima adecuado para el

aprendizaje, de tal modo que el alumno esté motivado
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e Practica del lenguaje de sefias. El trabajo en parejas y en grupos es el medio
mas adecuado para adquirir conocimiento y destrezas comunicativas del

lenguaje de sefas (Santiago Prado, 2003).

Desarrollo de habilidades en los alumnos para el proceso de ensefanza-
aprendizaje del lenguaje de sefias. Dentro de las cuales podemos mencionar:

e Desarrollar la expresion facial

e Aprender a controlar los movimientos del cuerpo

e Trabajar la simetria, la coordinacién de movimientos.

e Tomar conciencia del espacio

e Aprender a “narrar” una secuencia de acontecimientos con gestos.

e Ubicar varios objetos o personas en el espacio al mismo tiempo.

e Mejorar la agilidad y la precision en el movimiento de las manos a través de la

practica del Alfabeto dactilolégico 2.

e Mejorar la agilidad de dedos y manos de los nimeros ordinales.

22 Alfabeto dactiloldgico, medio de comunicacién utilizado por las personas con discapacidad
auditiva severa, es un tipo de alfabeto, en el cual las letras del abecedario son representadas
manualmente (USEFEDORA, 2017).
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Los docentes de la unidad educativa aplican tres principios metodolégicos en el

proceso de ensefianza y aprendizaje del lenguaje de sefias, los cuales son:
e Los estudiantes deben tener el deseo y la oportunidad de comunicarse mediante
el lenguaje de sefas. Siendo responsabilidad del profesor transformar la simple

curiosidad en deseo de comunicarse

e Seleccion de los elementos de motivacion. Estos elementos se acomodarén a las
condiciones de los alumnos y su entorno social y son los siguientes: dialogos,
ejercicios que desarrollen habilidades, actividades comunicativas y juegos. Son
esenciales para aprender el lenguaje de sefas. La practica y la repeticion ayudan

y son necesarias.

e Aumentar progresivamente el nivel de complejidad; ir de lo mas facil a lo mas

dificil, de lo méas simple a lo mas complejo, de lo conocido a lo desconocido.

Las estrategias de enseflanza empleadas por los docentes de la unidad educativa,
son los procedimientos y recursos que promueven la ensefianzay el aprendizaje del
lenguaje de sefias en la formacion basica de un nifio con discapacidad auditiva.
Existen momentos en donde se aplican estas estrategias: pre-instruccionales (antes),

co-instrucciones (durante) y pos-instruccionales (después) (Chacoa, 2015).

e Pre-instruccionales (antes) preparan al alumno para preguntas y como va

aprender.
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e Co-instrucciones (durante), estas apoyan los contenidos curriculares durante el

proceso de la ensefianza.

e Pos-instruccionales (después); permite al alumno valorar su propio aprendizaje.

En donde, los docentes promueven la creacién de ambientes de aprendizaje con
orientacion visual, el cual serd desarrollado considerando los aprendizajes
esperados, el contexto del alumno, los materiales educativos ya sean impresos o

digitales.

3.3. Recoleccion de palabras del lenguaje de sefias para la formacion del

dataset

Para la recoleccién y clasificacion de palabras del lenguaje de sefias(dataset) se
establecié en forma conjunta (tesistas y docentes de la Unidad Educativa Camilo
Gallegos) la eleccion de letras y palabras simples y complejas que permita establecer
un amplio vocabulario, inicialmente se contdé con 30 palabras como nociones,
colores, dias de la semana y familia, con las que las personas discapacitadas
auditivas comienzan su educacion poder comunicarse, se toman en cuenta
principalmente estas palabras porque son faciles de aprender y realizar, las cuales
son estaticas, diferentes al resto de palabras y lentas en su movimiento.

Una vez elegidos las palabras y letras que van a formar parte del dataset se

realizaron fotografias a través de una camara Cannon 70D con: sensor CMOS de
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20,2 megapixeles, disparos a alta velocidad, tecnologia dual pixel CMOS AF;
etiquetando las palabras del lenguaje de sefas, conformando un dataset inicialmente
de 90 imagenes por sefia, debidamente clasificadas o agrupadas en carpetas

especificadas con el nombre de cada sefia como se muestra en la Figura 17.

i PR

Abajo Arriba Color Delante Familia Fondos Lunes

Martes Poco

Figura 17 Imagenes de sefias contenidas por carpetas con sus respectivos nombres

Las imagenes obtenidas tienen dimensiones superiores a 300 pixeles para

posteriormente ser tratadas o procesadas, descritas en la seccion 4.2Andlisis y
procesamiento de imagenes.

Ademas se realiz6 un video con la Sra. Rectora de la Unidad Educativa
Especializada Camilo Gallegos con las palabras elegidas del cual, se extrajeron
pequefias secuencias de este para posteriormente situarlas en la aplicacion moévil como
una guia para que el practicante sepa cdmo realizar la sefia, de la misma forma se

extrajeron imagenes con el abecedario del lenguaje de sefas.
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3.4. Modelamiento del conocimiento y estructura del modelo a usar

Para el modelamiento se basé en la metodologia MADAMDM descrita en la
secciéon 2.12, por ello se recolecto los requerimientos pertinentes para la realizacion
de la aplicacion y se analizé las funcionalidades del sistema través de casos de uso y

diagramas de secuencia para un mejor entendimiento de la aplicacion.
3.4.1. Andlisis y Disefio

Analisis Requerimientos del Proyecto
En este punto se especifican los requisitos funcionales, los no funcionales, es
decir, requisitos que permiten darle funcionalidad al sistema:
Requerimientos Especificos Funcionales
Tabla 1
Requisito funcional del sistema. Consultas del abecedario
Identificacion del RFO1
requerimiento:
Nombre del Consulta del abecedario del lenguaje de sefias.
Requerimiento:
Descripcion del La aplicacion movil permitira al usuario visualizar el
requerimiento: abecedario del lenguaje de sefias (ver tabla 11), en
donde cada letra del abecedario estara representada por
dos imagenes, las cuales son:

Representacion simbolica (letra)

CONTINUA ‘



Representacion manual (gesto con la mano)

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 2

Requisito funcional del sistema. Consultas del vocabulario
Identificacion del RF02

requerimiento:
Nombre del Consulta del vocabulario del lenguaje de sefas.
Requerimiento:
Descripcion del La aplicacion movil permitira al usuario visualizar un
requerimiento: listado de 50 palabras que corresponden al vocabulario
del lenguaje de sefas, (ver tabla 8), cada item del
listado mostrara:
e Lapalabra
e Unaimagen que simbolice a la palabra
e Laimagen de una letra del abecedario, con la
gue empieza esa la palabra.
Prioridad del requerimiento:

Alta

86
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Tabla 3
Requisito funcional del sistema. Seleccion y consulta de datos
Identificacion del RFO3
requerimiento:
Nombre del Seleccionar y consultar datos
Requerimiento:
Descripcion del La aplicacién movil permitira al usuario seleccionar
requerimiento: cualquier palabra del listado de palabras del lenguaje de
sefas (ver tabla 9), que muestra archivos multimedia
sobre:
e Los gestos faciales y movimientos corporales de la
palabra del lenguaje de sefias mostradas mediante
archivo gif.

e Representacion de la palabra mediante imagen

e La descripcion de la palabra(etiquetas)

La pantalla también tendra los botones: practicar el
gesto, volver al listado, inicio y ayuda
Prioridad del requerimiento:

Alta



Tabla 4
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Requisito funcional del sistema. Reconocimiento de los gestos del lenguaje de

sefas

Identificacion del

requerimiento:
Nombre del

Requerimiento:
Descripcién del

requerimiento:

RFO04

Deteccidn y Reconocimiento de los gestos manuales
del lenguaje de sefnas

La aplicacién movil contara con la opcion de practica
de gestos, mostrado en la pantalla de contenido
multimedia (requisito RF03). Para realizar el
reconocimiento de gestos se utilizara la camara frontal
del dispositivo mévil y estara enfocado en los siguientes
parametros:

e La configuracion manual de la sefia (movimiento
de las manos)

e Ladistancia de las manos con respecto a la
camara frontal del dispositivo

La camara del dispositivo comenzara a detectar los
movimientos, que se realicen con las manos y reconocera
en un intervalo de tiempo si dicho movimiento es parecido
al que fue previamente mostrado en la pantalla de

contenido multimedia. Dependiendo de la respuesta que

CONTINUA ‘
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se consigue al realizar el reconocimiento de la sefia
(configuracién manual), la aplicacion mostrar una pantalla
en la cual se evalué este reconocimiento (requisito

RFO5).

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 5

Requisito funcional del sistema. Validacion del reconocimiento del gesto

Identificacion del

requerimiento:
Nombre del

Requerimiento:
Descripcién del

requerimiento:

RFO05

Validacion de la precision del reconocimiento

La aplicacion movil permitira al usuario visualizar en
una pantalla si el movimiento fue realizado correctamente
0 no, mediante la precision del reconocimiento. Para esto
se utilizaran las siguientes imagenes:

e Una X sino se realiz6 correctamente el
movimiento y por el contrario de un visto si se lo realizo
correctamente.

e Laimagen de la sefa.

Prioridad del requerimiento:
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Alta

Tabla 6
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Requisito funcional del sistema. Ayuda del sistema

Identificacion del

requerimiento:
Nombre del

Requerimiento:
Descripcion del

requerimiento:

RFO06

Ayuda en el uso de la aplicacion movil

La aplicacion movil presentara una pantalla de soporte
a los usuarios del sistema, con la finalidad de conocer el
funcionamiento de la aplicacion movil a traveés de
imagenes sobre: el abecedario, vocabulario y el proceso
de reconocimiento de un gesto manual de una sefa del

lenguaje de sefas.

Prioridad del requerimiento:

Alta
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Requerimientos No Funcionales

Tabla 7

Requisito no funcional del sistema. Rendimiento de la aplicacion movil

Identificacion del RNFO01
requerimiento:

Nombre del Rendimiento de la aplicacion movil
Requerimiento:

Descripcion del La aplicacion movil garantiza al usuario que el disefio de las
requerimiento: pantallas u otros procesos no afecte el desempefio de la base de

datos, ni el proceso de reconocimiento y validacion de la

configuracion manual de una determinada sefia perteneciente al

lenguaje de sefas.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 8

Requisito no funcional del sistema. Interfaz de la aplicacion movil
Identificacion del RNF02

requerimiento:
Nombre del Interfaz de la aplicacion movil

Requerimiento:

CONTINUA ‘
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Descripcion del La aplicacién movil presentara una interfaz de usuario sencilla
requerimiento: para que sea facil manejo a los usuarios del sistema. Siendo
intuitiva, sencilla y manejable.

Prioridad del requerimiento:  Alta

Requisitos interfaces

e Interfaces de usuario

La interfaz con el usuario consistira en un conjunto de pantallas con menus, botones,
listas y campos de textos. Esta debera ser construida especificamente para el sistema
propuesto y, sera visualizada desde un dispositivo movil, a continuacion se detalla cada

una de estas:

Tabla 9
Requisito interfaz de usuario. Pantalla inicio
Identificacion del RIUO1

requerimiento:
Nombre del Pantalla inicio
Requerimiento:
Descripcion del La aplicacién movil tendra cuatro iconos en su pantalla
requerimiento: principal, con sus respectivas etiquetas (ver tabla6), para
acceder a las siguientes pantallas:

e |nicio

CONTINUA ‘
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e Vocabulario
e Abecedario
e Ayuda

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 10

Requisito interfaz de usuario. Menu deslizante
Identificacion del RIUO2

requerimiento:
Nombre del Menu deslizante.
Requerimiento:
Descripcion del La aplicacion movil tendra un menu deslizante en la parte
requerimiento: izquierda de la pantalla del dispositivo (ver tabla 7), para acceder
desde cualquier parte de la aplicacion a las siguientes pantallas:
e Inicio
e Vocabulario
e Abecedario

e Ayuda

Prioridad del requerimiento:

Alta



94

e Interfaces de hardware
Se utiliza un dispositivo movil que tiene las siguientes caracteristicas:
o Dispositivo mévil compatible con Android 6.0
o Memoria 2 GB de RAM - Minimo
o Almacenamiento interno 1 GB Minimo

o Procesador Quad-Core 2.5 GHz

e Interfaces de software

Sistema operativo: Android 6.0 o superior.

3.5. Diagrama de casos de uso

Caso de uso general
Muestra la generalidad del desenvolvimiento sobre el uso que tienen los actores

hacia el sistema:
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:

Entrenar Gesto -

X

Sistema.

Consultsr Abscedarnio

Consultar Vocabulario
Usuario.

Figura 18

Tabla 11
Caso de uso general

Caso de Uso General
Caso de uso
Actores

Objetivo

Pre-Requisito

Curso Normal de los Eventos

=conooer Gesto

Diagrama de caso de uso general

General
Usuario, Sistema
Realizar acciones en el sistema que se

desee para interactuar.

e El usuario ingresa a la aplicacion

CONTINUA ‘



e Elusuario ingresa ala aplicacién

e El sistema permitira realizar las siguientes acciones:

e Consultar el vocabulario: contara con un listado de las palabras del
vocabulario.

e Consultar abecedario: contara con el abecedario del lenguaje de sefias

e Detectar sefia: se podré detectar la sefia una vez realizada por el usuario.

e Reconocer gesto: se podrareconocer el gesto una vez detectada y

verificada por el sistema

Casos de uso especificos

Q

Consultar Vocabulario /\
| Mastrar multimedia

Sistema
% |

Usuario | |

Escogers Sefia |— — — —

Figura 19 Diagrama de caso de uso: Escoge sefia
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Tabla 12

Especificacion de caso de uso: Escoger Sefa

Caso de Uso Escoger Sefa

Caso de uso Escoger sefia
Actores Usuario
Objetivo Seleccionar una de las sefas de la lista

del vocabulario que se desee aprender.

Pre-Requisito e El usuario ingresa a la aplicacion en
la seccion vocabulario

Curso Normal de los Eventos

e El usuario ingresa a la aplicaciéon

e El usuario consulta el vocabulario

e El sistema muestra un listado de las sefias que tiene en su base de datos

e El usuario escoge una sefa

e Se muestra contenido multimedia
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camars activa |- — —— — detecta sefia

Q sisternad
extrae caracteristicas
confirmacicn de sefia
|
—
Figura 20 Diagrama de caso de uso: Reconocer sefia

Tabla 13
Diagrama de Casos de uso: Reconocer sefia
Caso de Uso Reconocer Seia
Caso de uso Reconocer sefia
Actores Sistema
Objetivo Detecta y Reconoce la sefia para

posteriormente identificar su etiqueta
Pre-Requisito -El usuario selecciona reconocer gesto.
- Realizar Sefia
Curso Normal de los Eventos
e El usuario ingresa a la aplicacién

e FEl usuario consulta el vocabulario

CONTINUA ‘
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e El sistema muestra un listado de las sefas que tiene en su base de datos
e El usuario escoge una sefa

e El sistema muestra el contenido multimedia

e Se activalacamara

e Serealizala sefa

e El sistema detecta la sefia

e Se extrae caracteristicas

e Se Validay compara las caracteristicas

e Se Confirmar y etiqueta la sefia

Diagrama de Secuencia
En esta seccion, se muestra la interaccion entre el usuario y el reconocimiento de
sefias con la aplicacion movil, es decir, el orden de comportamiento de la aplicacion

conforme el usuario utilice el reconocimiento.
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Figura 21. Diagrama de Secuencia: Reconocimiento de sefa
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Como se muestra en la Figura 21. Diagrama de Secuencia: Reconocimiento de sefia

el usuario selecciona la sefa el sistema le muestra contenido multimedia de la sefa

escogida misma que una vez aprendida por el usuario seleccionara el boton de practica

mismo que, activa la camara donde, el usuario posteriormente realiza la sefia aprendida

frente a la cAmara y el reconocimiento valida la sefia enviando al usuario un mensaje de

confirmacion de la misma.
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACION DE LA APLICACION MOVIL DE VISION ARTIFICIAL

4.1. Introduccion del capitulo

En el presente capitulo se realiza el analisis y procesamiento de imagenes para
el reconocimiento de sefas, utilizando el modelo de red convolucional Mobilenet v2,
(ver seccidon a) MobileNets), en donde se describe el algoritmo para la recoleccion
del dataset (procesamiento de imagenes), entrenamiento y ajuste de la red neuronal
para mejorar la precision en el reconocimiento de la configuracion manual por parte

del modelo predictivo.

4.2. Analisis y procesamiento de imagenes

Con la recoleccion de las imagenes debidamente clasificadas (ver seccion 3.3
Recoleccion de palabras del lenguaje de sefias para la formacion del dataset) se da
inicio al procesamiento de imagenes.

El dataset de la red cont6 con 90 imagenes de sefias (sin guantes), mismas que
no dieron buenos resultados en la etapa de pruebas, por ello se incrementé el
namero de imagenes a 250 por cada palabra, asi como se propuso el uso de
guantes de lana tomates, todo esto para la mejora de precisién del reconocimiento,

como se puede observar en la seccién 4.5 Integracién de la red neuronal artificial
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con la aplicacién mévil, en donde se comprobé que con un dataset menor a 200
imagenes, el modelo predictivo no da los resultados esperados.

Para precisar el modelo en el reconocimiento de la configuracion manual, al
grupo de 250 imagenes capturadas de cada sefia se dividio en dos grupos, la
primera mitad se les extrajo el fondo y la otra mitad se le dejé con fondo. El proceso
de eliminacién de fondos se realiz6 mediante un programa desarrollado en Python
con la libreria de openCV inRange, en donde se implanta filtros para que solo se
detecte el color de los guantes que estén en el rango de valores minimos y
maximos de HSV (sus siglas en inglés Hue saturation value), una trasformacioén no
lineal del espacio RGB, del naranja que es nuestra area de interés, se corta la
forma de la sefia haciéndola una mascara quitando todo el fondo y colocando el
color negro o blanco al contorno de la sefia, ya que estos colores son neutrales y no

difieren en el area de interés antes mencionado, como se muestra en la Figura 22.

-
-

(A) (B)
Figura 22 La Imagen (A) es la imagen original y a la derecha (B) la imagen
procesada (Palabra lunes)
En la Tabla 14 se muestra un pequefio ejemplo de las palabras que van a hacer

el reconocimiento en las cuales se tiene en la primera fila las categorias de las
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sefias, en la tercera fila las imagenes sin fondo que en algunas sefias como martes,
abajo o delante no se le dej6 el fondo para verificar con cual de las dos formas
(fondo o sin fondo) es mas favorable para el reconocimiento y en la cuarta fila las
iméagenes con fondo variado.

Tabla 14

Palabras con sus respectivas imagenes del lenguaje de sefias: se ha clasificado las

imagenes de cada sefia como con fondo y sin fondo para probar la prediccion del

reconocimiento
Categoria  Sefia Imagen Sin Fondo Imagen Con Fondo

Colores Color ' ' .. l

Rojo

Dias de la Lunes

sémana

Martes No Tiene

CONTINUA ‘



Nociones

Viernes

Arriba

Abajo

Casa

Delante

Encima

104

o

No Tiene

No Tiene

P HE

CONTINUA ‘
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Familia

Mama

Pararse

Poco

Sentarse
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De la misma forma para el abecedario en la Tabla 15 se muestran la categoria de la
palabra, la sefia, la imagen sin fondo y las imagenes con fondos variados.

Tabla 15

Letra con su respectiva imagen del lenguaje de sefias: se ha clasificado las
imagenes de cada sefia como con fondo y sin fondo para probar cual de las dos formas
es favorable al reconocimiento
Categoria Sefia  Imagen Sin Fondo Imagen Con Fondo

lv N

Abecedario A

CH NO TIENE

F NO TIENE

G NO TIENE

CONTINUA ‘
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NO TIENE

NO TIENE

NO TIENE

NO TIENE
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4.3. Programacién de lared neuronal artificial y entrenamiento con el dataset

de las imagenes.

Para la programacién de la red neuronal y su entrenamiento con el dataset de
imagenes, se utiliza el modelo MobileNet, publicado en la biblioteca de Tensorflow
Hub?3. En particular se emplea los mddulos de extraccion de caracteristicas de las
imagenes del dataset, para facilitar la construccion de la red y teniendo la particularidad
de reducir el tiempo de entrenamiento, este proceso de desarrollo cuenta con los
siguientes pasos (Figura 23):

A. Preparacién del modelo y extraccién de las caracteristicas de las imagenes de

entrenamiento en archivos planos (bottleneck).

B. Desarrollo de la capa de entrenamiento de la red.

C. Entrenamiento del modelo (red neuronal).

D. Pruebas al modelo.

Imagenes a
Entrenar

Y
g9

§4¥

Figura 23. Programacion de la red neuronal artificial

2 Tensorflow Hub, es una biblioteca para la publicacion, descubrimiento y consumo de partes
reutilizables de modelos de aprendizaje automético



109

En cada uno de estos pasos se describe de forma parcial el algoritmo utilizado para
implantar la red neuronal

A. Preparacion del modelo y extraccion de las caracteristicas de las imagenes
de entrenamiento en archivos planos (bottleneck)

La preparacion comienza por el desarrollo de la funcion “create_module”, donde se
instancia funciones que se encargan de importar y carga el modelo MobileNet, desde la
biblioteca de Tensorflow-Hub, para realizar las operaciones de extraccion de
caracteristicas de las imagenes de entrenamiento y almacenar estos datos en archivos
planos denominados bottleneck, como se presenta en la Figura 24.

Con el objetivo de conseguir estos archivos, primero se debe redimensionar las
imagenes, con el fin de ajustarse a los parametros de entrada del modelo. Para realizar
estas operaciones se desarrollé la funcidn “add_img_decoding”, que instancia las
siguientes funciones:

e Decodificacion de imagen, el modelo trabaja con el formato uint8, (enteros positivo
de 8 bits), que es la representacién de una imagen en escala de grises de un solo
canal (uniovied, 2012). Este proceso transforma imagenes con formato jpg y png al

formato uint8.

e Redimensionamiento del alto y ancho de las imagenes en escala de grises y
asignarlo al tensor de imagen decodificado, para posteriormente ser, enviado al
grafo de operaciones computaciones, el cual realizara la extraccion de

caracteristicas de estas imagenes.
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Al realizar las operaciones de decodificacion y redimensionamiento se agrega
imagenes deformadas (recortar, escalar, ajustar el brillo y voltear las imagenes), esto

permite simular situaciones mas reales, mejorando el modelo predictivo.

Obtener dimensiones: - Modelo
alto, ancho y profundidad MobileMNet v2
|
| ;
|
v \
-- |
yd Operaciones de ™ |
decodificacion y ] -

AN redimensionamiento A

Aplicar: Modulo

Ouiput: Bottleneck
{matriz de

Redimensidon de la imagen al
tensor Extractor de

caracteristica

caracteristicas de las
imagenes vectoriales
Con peso v sesgo)

/'J.- =
¢ Imagenes

N deformadas

— — P

DataSet

Figura 24. Preparacion del modelo y extraccion de las caracteristicas

Al ejecutar las operaciones de: importacion, carga y de extraccion de caracteristicas
para preparar el modelo MobileNet, se crean los archivos planos denominados
Bottleneck, a partir del dataset, en el directorio bottlenecks, por carpetas etiquetadas
con el nombre que fueron clasificados los datos de entrenamiento. Estos archivos
planos contienen matrices con decimales, que son una recopilacion de la informacién
importante (pesos), en donde toman mayor importancia a los valores mayores a uno ya
gue reflejan la intensidad de los pixeles, permitiendo obtener la forma de la sefia, como

por ejemplo de los archivos bottleneck pararse y lunes, se puede visualizar la forma de
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la configuracion manual (ver Figura 25. Resultados obtenidos por archivos planos

denominados Bottleneck de la sefa pararse(A) y lunes (B))

(A) (B)

Figura 25. Resultados obtenidos por archivos planos denominados Bottleneck de la
sefa pararse(A) y lunes (B)

Para realizar las operaciones de extraccion de caracteristicas de las imagenes de
entrenamiento (7.500 por las 15 palabras y 15 letras del abecedario del lenguaje de
sefias, vistas en la tabla 13), se desarroll6 los siguientes métodos:
“get_or _create_bottleneck” y “cache_bottlenecks”, que leen los archivos almacenados
en el directorio bottlenecks y los guarda en cache, con estos métodos se verifica que
cada imagen del dataset tenga su correspondiente archivo bottleneck, al no existir este
archivo, estos métodos los crean. Esta funcionalidad permite que podamos agregar mas
imagenes al dataset y que solo se creen los archivos bottleneck de las imagenes
agregadas, permitiendo minimizar el tiempo de entrenamiento de modelo con nuevas

imagenes.
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Estos archivos seran utilizados en el desarrollo de la capa de entrenamiento de la

red, mas especificamente los datos seran almacenados en un tensor bottleneck para

ser utilizados en la capa de entrenamiento.

B.

Desarrollo de la capa de entrenamiento de la red.

Para la etapa de desarrollo de la red, primero se define las operaciones de

entrenamiento, las cuales son:

La variable bottleneck_input, esta disefiada para contener los valores del tensor

de caracteristicas de las imagenes, denominado bottleneck.

Se declara las variables de pesos y sesgo, las cuales toman la forma de la matriz
del tensor bottleneck, esto genera el espacio necesario para contener los valores

gue inicializaran estas variables.

Para la inicializacion de la variable peso se utliza la media de los datos del
tensor bottleneck y su magnitud de separacion esta en funcion a la desviacion
estandar, esto datos son aleatorios y mayores a 0. La variable sesgo comienza

con una matriz formada por ceros

La variable Wx_plus_b almacena los datos de la multiplicacién entre la matriz de
pesos por la variable bottleneck input y la suma del sesgo. Los valores que se
obtienen al realizar esta operacion se denominan valores de prediccién sin

procesar (resultados de la capa final o capa totalmente conectada), estos datos
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son enviados a las funciones softmax y argmax (ver Figura 26), las cuales se

detallan a continuacion:

o La funcion softmax se encarga de asignar probabilidades decimales a cada
valor del vector que nos proporciona la capa final, estos valores de
probabilidad suman 1. Esta funcién proporciona porcentajes de probabilidad
de las etiquetas a las cuales podria pertenecer el objeto (sefia) que reconoce

la red neuronal, obteniendo un vector de porcentajes de probabilidad.

o La funcion Argmax se encarga de devolver el indice méas alto del vector de
porcentajes de probabilidad entregado por softmax, este indice es una
referencia de las etiquetas del dataset. Mediante esta funcion se asignan las
categorias a las que podria pertenecer la sefia. La etiqueta con el porcentaje
mas alto se la considera como la correcta prediccion del reconocimiento de la

sefa.



Vector con valores de
prediccidn sin procesar

Lunes

Indices del Color
vector
(etiquetas)
Pararse
Delante

0.4

0.2
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Figura 26. Proceso de prediccion de la sefia
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Pararse

Para verificar que la red se haya entrenado adecuadamente, se implementa la

funcidn entropia cruzada (cross-entropy) con la finalidad de medir el rendimiento en la

clasificacion para cualquier tipo de sefal (imagenes y audio), esta funcion continua

siempre es positiva. Si la prediccion del modelo coincide con la salida deseada,

entonces la entropia cruzada tiende a cero. Pero si la salida del modelo no coincide con

la salida deseada, se produce un valor de error (medida de error o perdida).

En este caso de clasificacion de sefias es necesario minimizar la entropia cruzada

para que se acerque lo mas posible a cero modificando peso y sesgo de la red.

Para minimizar esta media de error se realiza las siguientes operaciones:

e Obtencion del valor de perdida en cada iteracion de la red (mediante la funcién

“sparse_softmax_cross_entropy”), que permite obtener el error que se produce
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entre la salida predicha y la deseada que es entregada por cada iteracion del

entrenamiento de la red.

e Al tener el valor medida de error, se procede a utilizar un optimizador. En este
caso se utiliza el método conocido como Gradient Descent, para esto se
instancia la funcion “tf.train.GradientDescentOptimizer”, con el objetivo de

minimizar este error por cada iteracion del entrenamiento de la red.

Definidas las operaciones en la capa de entrenamiento de la red con los datos
almacenados en tensor bottleneck (caracteristicas de las imagenes) se procede a
realizar el entrenamiento del modelo.

C. Entrenamiento del modelo (red neuronal).

En esta etapa se ejecuta las operaciones definidas en la seccion B, y se asigna
memoria a la variable bottleneck input, para almacenar los datos de los archivos

bottlenecks, para el entrenamiento, tal y como se muestra en la Figura 27.
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Figura 27. Entrenamiento de la red

El modelo fue entrenado con diferentes numeros de iteraciones las cuales
comenzaron con 1000, con la finalidad de alcanzar el 100% de precision del modelo
con las imagenes de entrenamiento y minimizar el error de prediccion para lo cual se
midio:

e La precision del entrenamiento (train accuracy). Que es la precision que tiene un

modelo entrenado con ejemplos clasificados y etiquetados, en este caso con

imagenes de sefas.

e Entropia cruzada (cross entropy). Medida de rendimiento utilizada en la
clasificacion. En este caso de clasificacion de sefias es necesario minimizar la
entropia cruzada para que se acerque lo mas posible a cero modificando peso y

sesgos del modelo.
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e Precision de la validacién (validation accuracy). El porcentaje de clasificaciones

correctas / la cantidad total de clasificaciones.

La precision del modelo con las imagenes del dataset alcanzaron el 100% de
clasificaciones correctas en las primeras 1000 iteraciones, pero la entropia cruzada con

mas iteraciones disminuia considerablemente, las cuales se detalla en la siguiente

tabla.

Tabla 16.

Proceso de entrenamiento
N° lteraciones Promedio de la

entropia cruzada (n=10)

1 1000 0,02912 +0,0053
2 2000 0,01313 +0,0005
3 3000 0,01028 =+ 0,0023
4 4000 0,00754 +0,0007
5 5000 0,00538 +0,0007
6 6000 0,00507 =+ 0,0008

En la Tabla 16., se analiza la entropia cruzada para encontrar el nimero correcto de
iteraciones para el entrenamiento de la red, para esto se realizaron 10 repeticiones por
cada iteracion, en donde se obtuvo el promedio de la entropia cruzada con su
respectiva desviacion estandar (dispersion de datos con respecto al promedio). En esta

tabla se busca los valores mas bajos tanto en el promedio como en la desviacion
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estandar, con el objetivo de obtener el nimero de iteraciones necesarios para ajustar el
modelo predictivo. Esto se puede ver en las filas 5 y 6, en donde el promedio de la
entropia cruzada como la deviacion estandar es menor a las demés filas, pero para
nuestro caso de estudio se escogié 5000 iteraciones, que pertenece a la fila 5, ya que
las iteraciones mayores 5000 presentan datos similares en el promedio y la desviacion
estandar, cambiando solo en las milésimas, los cuales no mejoran la precision y
prediccion del modelo predictivo.

D. Pruebas al modelo

A continuacion se muestran los resultados de las pruebas realizadas al modelo
predictivo. Para estas pruebas se utilizaron nuevas 10 nuevas imagenes de cada una

de las 15 palabras del lenguaje de sefas.

Tabla 17

Prueba del modelo predictivo
N° Palabra Acierto
1 Arriba 97,28% +0,013
2 Abajo 98,17% +0,014
3 Color 99,13% +0,003
4 Rojo 98,28% +0,005
5 Casa 99,35% +0,003
6 Delante 99,22% +0,002
7 Familia 99,13% +0,003
8 Lunes 97,34% 0,017

CONTINUA ‘
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11

12

13

14

15

Martes

Viernes

Nifio

Poco

Encima

Mama

Pararse

98,50%
95,81%
99,36%
97,67%
98,42%
99,68%
97,45%

98,38%

+0,006
+0,016
+0,003
+0,013
+0,006
+0,003

+0,015
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En la Tabla 17, se ven los resultados al probar el modelo con nuevas imagenes de

cada sefia, estas pruebas fueron realizadas por los tesistas, en un PC con las

siguientes caracteristicas: procesador intel core i3 de 2.4 GHz y memoria ram de 8gb.

La tabla esta dividida en cinco partes, la segunda fila consta de las palabras con las

gue fue entrenado en modelo, la tercera fila representa el numero de pruebas

realizadas por cada sefia, en la cuarta fila se muestra el promedio de aciertos que tuvo

el modelo al realizar las pruebas con las nuevas imagenes y, mediante la desviacion

estandar se consiguid los intervalos de acierto que se pueden producir al probar el

modelo con otras imagenes. Esta fila refleja la precisiéon del modelo en un promedio de

98,38% de aceptacion.
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4.4. Desarrollo de la interfaz de usuario a utilizar en la aplicacion movil.

La aplicacién movil cuyo nombre es “En sefias” es para el uso tanto de nifios para de
adultos, por tanto las interfaces de usuario, consta de menus, botones, imagenes
multimedia, esto distribuido en las diferentes pantallas de vocabulario, practica,
abecedario, muestra de multimedia y ayuda, que en las tabla 18, tabla 19, tabla 20,

tabla 21, tabla 22, tabla 23 y tabla 24, se detalla el funcionamiento de cada una de

estas.
Tabla 18
Pantalla de Inicio de la Aplicacion
Interfaz Descripcion
Pantalla de Inicio En esta pantalla de inicio se muestran cuatro

A=W, iconos, cada uno de ellos al ser seleccionados
enviaran a una pantalla distinta:

1. Play o Vocabulario.- Se muestra en pantalla el
listado de palabras que existe en la aplicacion,
es decir, el vocabulario del lenguaje de sefias.

[.a W| 2. Abecedario.-Se muestra el abecedario con sus

dazio respectivas sefias e imagenes.
Moge 3. Ayuda.- Se muestra en pantalla el
Mo, funcionamiento detallado tanto de la aplicacion
. como del reconocimiento como ayuda del
usuario.

4. Salir.-El cuarto botén es para salir de la
aplicacion.




Tabla 19
Menu de la Aplicacion
Interfaz

Menu

huels

<

Descripcion

Un menu desplegable de navegacién para
cuando el usuario esté en una de las pantallas y
quiera navegar entre las opciones de abecedario,
vocabulario, ayuda facilmente o regresar al inicio.

1. Inicio.- volver a la pantalla de inicio de la
aplicacion.

2. Abecedario.-Se muestra el abecedario con
sus respectivas sefias e imagenes.

3. Vocabulario.- Se muestra en pantalla el
listado de palabras que existe en la aplicacion, es
decir, el vocabulario del lenguaje de sefas.

4. Ayuda.- Se muestra en pantalla el
funcionamiento detallado tanto de la aplicacion

como del reconocimiento como ayuda del usuario.
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Tabla 20
Pantalla de vocabulario
Interfaz

Pantalla Vocabulario

[~ e
= Glosario de Sehas EC

Tabla 21

Pantalla Muestra
Interfaz
Pantalla Muestra

Multimedia

wh 38

Descripcion

La interfaz o pantalla de vocabulario contiene un
listado de palabras con sus respectivas imagenes
de su significado (2) y la sefia de la letra con la que
empieza la palabra correspondiente(1) en donde, si
se selecciona una de estas se abrira la pantalla

donde muestra como se hace en sefias la palabra

®3)

Descripcion

En esta pantalla se simula al docente, se
muestra la palabra (1), una imagen (4) en conjunto
con un pequefio video (2) de como se realiza la
sefia y una imagen (3) con su significado. En la
parte inferior cuenta con cuatro botones, mismo
gue al seleccionarlos realizaran distintas tareas:

5. Practica.-Empieza la practica para el
reconocimiento

6. Ayuda.-Boton para ir a la pantalla de ayuda

7. Retroceder.-Boton para regresar al
vocabulario

8. Volver Inicio.-Botdn para regresar al inicio
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Verde

Tabla 22
Pantalla de Practica
Interfaz Descripcion
Pantalla Practica En esta pantalla se activa la camara

delantera para empezar la practica con el
reconocimiento con un tiempo determinado
en donde, si este termina y no se ha
reconocimiento la sefia correcta saldra una
pantalla con una X de error o, si reconoce
saldra una imagen de bien hecho, la
imagen de como se hace la sefia y con el

boton de volver a la pantalla de muestra.
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Tabla 23
Pantalla Abecedario
Interfaz Descripcion

Pantalla Abecedario En esta pantalla se muestra imagenes del

: abecedario en lenguaje de sefias (1) y (2) la letra
que representa con botones para pasar a la
siguiente sefia (3) o retroceder de sefia (4).

(5) Practica.-Empieza la practica para el
reconocimiento.

Tabla 24

Pantalla de Ayuda

Interfaz Descripcion

Pantalla Ayuda Esta pantalla muestra imagenes del

funcionamiento la aplicacion, es decir, lo que
necesita saber el usuario en caso de perderse o

tener dudas sobre esta.

Ayuda Usuario

SIGUIENTE
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4.5. Integracién de lared neuronal artificial con la aplicacion movil

En la etapa de desarrollo de la red neuronal artificial y entrenamiento, con las
imagenes contenidas en el dataset se generé un modelo predictivo, este modelo es
integrado a la interfaz de usuario elaborado en la seccion 4.4, para el desarrollo de
la deteccion y reconocimiento de la sefia en tiempo real.

En primera instancia se carga y se llama al modelo con sus etiquetas a un
clasificador de TensorFlow Android (TensorFlowlmageClassifier), este modelo se

encuentra en la carpeta assets, como se muestra en la Figura 28

i Android L= R - S
app
manifests

java
com.example.maurc.movilvisiocnglosariole
com.example.maurc.movilvisiocnglosariole
com.example.mauro.movilvisionglosariole

assets
databases

vocabulario.db

.empty

son 297-loading-rainbow.json

o check_animation.json

f‘ graph.pb

é labels.txt

res

& Gradle Scripts

Figura 28 Localizacion del modelo y las etiquetas de las imagenes
La clasificacion comienza cuando los datos provenientes de las imagenes son
recibidos por la camara del dispositivo mévil. La aplicacion utiliza la API de Android

denominada Camera2, el codigo de esta API es bastante extenso y se encuentra
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empaquetado en la clase abstracta CameraActivity. Esta clase se encarga de
gestionar los permisos necesarios para acceder a la cAmara y configurar la clase
Fragment:. CameraConnectionFragment. Este Fragment maneja toda la
configuracion relacionada con la camara, como por ejemplo: abre y cierra la
conexién de la camara, el manejo de la vista previa y la captura de imagenes (ver

Figura 29).

Configurar
Cameralictivity

p
R CameraConnection
Gestionar —_—

Fragment

Permisos para r CameraDevice " Estado de la camara
acceder a la camara ‘ l—’ (abierto, cerrado)
\ J

Verificar si la sesion de la
————» camara estd configurada y lista
para mostrar una vista previa

CameraCapture
Session

. ImageReader -
OnlmageAvailableListener
Recibir los|datos

| ClassifierActivity |<7

f—
Con\.rr_mr

Recupera los datos de la
—| imagen provenientes de
CameraCapturesession

I

Mapa de bits |

Proporcionar

Enviar al - TensorFlow
clasificador ImageClassifier Etiqueta a la que pertenece
EE __ 4| lasefiay suvalor de precision

Figura 29. Proceso de reconocimiento de la sefia por la camara del movil
Toda la clasificacion se maneja en la clase ClassifierActivity, esta clase hereda
todo el contenido de la clase abstracta CameraActivity. La clase ClassifierActivity
recibe los datos (las imagenes) a través del método onlmageAvailable, el cual esta
vinculado al funcién OnlmageAvailableListener, esta funcion se encuentra en el la

clase CameraConnectionFragment, mediante esta funcion se registra la lectura de
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imagenes procedentes de la vista previa de la camara. Cuando una imagen esté
disponible, se llama al método onlmageAvailable de la clase ClassifierActivity, se
procesa los datos de la imagen y se los almacena en la variable ImageReader que
es un parametro del método onlmageAvailable. Antes de que los datos contenidos
en la variable ImageReader se puedan pasar a un clasificador, se convierten en un
mapa de bits, ya que este clasificador maneja formatos bitmap.

El clasificador que realiza las operaciones de reconocimiento de imagenes es el
TensorFlowlmageClassifier y es llamado por la clase ClassifierActivity. Las
operaciones de reconocimiento realizas por este clasificador proporcionan la
etiqueta a la que pertenece la sefia y su respectivo valor de precision, con estos

datos se realiza la validacion de la sefia.

4.6. Pruebas e Implantacion

Para validar el modelo predictivo del lenguaje de sefias se han efectuado varias
pruebas con los nifios de la Unidad Educativa de segundo y tercer grado con la
docente a cargo quien controlaba las pruebas, con las siguientes palabras: lunes,

rojo, color, delante y pararse.
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4.6.1. Pruebas para validar el modelo y el dispositivo en ambientes

controlados

Estas pruebas fueron realizadas en ambientes controlados es decir,
disminuyendo los efectos de la luz, distancia, la velocidad con la que se efectia
el movimiento de la sefia frente a la camara del dispositivo mdvil.

Para descubrir una mejor edificacion del dataset se experimentd en primera
instancia con las manos descubiertas y con 90 imagenes de cada sefia, teniendo
como resultado un modelo predictivo, que produce valores de prediccion
menores al 60%, al momento de realizar el reconocimiento de la configuracion
manual de una palabra del lenguaje de sefias. Por este motivo se opt6é por
incrementar la cantidad de imagenes a un minino de 250 por sefia y la
integracion de guantes de un color distintivo (tomate), que se diferencie del resto
de objetos que se encuentran en el entorno.

Las pruebas fueron realizadas en un aula de la unidad educativa, en donde se
intentd controlar la iluminacién, que afecta el color de los guantes y la forma de
la sefia. Para evitar esto, se buscé en el aula un lugar en donde no influya la
exposicion de luz.

Para determinar los parametros de precision del modelo se realizaron pruebas
con las palabras lunes, pararse y delante, en donde solo interviene la
configuracion manual. También se determind la precision de sefias en las cuales

intervine la cara y las manos como son color y rojo.
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En la Tabla 25 se muestra las palabras: lunes, rojo, color, delante y pararse, el
rango de precisién y la distancia que debe tener las sefias con respecto al
dispositivo movil, para un buen reconocimiento. En donde la distancia minima es
de 15cm y maxima es de 20cm de reconocimiento de la configuraciéon manual del
lenguaje de seias
Tabla 25
Reconocimiento de imagenes. Pruebas al dispositivo mévil con el modelo
predictivo en un ambiente controlado

Palabras Lunes Color Rojo Pararse Delante
Rango de 06-086 0.6-0.9 0.6-0.79 06-093 0.6-0.83
precision

Distancia 15-20 cm 15-20 cm 15-20cm  15-20 cm 15-20 cm

Para validar los datos de la tabla 25 en un ambiente controlado, se utilizd un
umbral de aprobacion, para evitar la confusion entre sefias, ya que al momento
de realizar los procesos de deteccion y reconocimiento los valores que el modelo
proporcionaba eran inferiores a 0.1, esto producia respuestas incorrectas al
evaluar la sefia por parte de la aplicacion. Para evitar esto se utiliz6 un umbral.

Para conseguir este umbral de aprobacion se hicieron pruebas con los
siguientes valores de 0.4, 0.5, 0.6, 0.7 y 0.8. Cada valor era un reflejo de los
datos proporcionados por el modelo al realizar el reconocimiento de sefas. Para
los valores 0.4, 0.5 se observd que la sefia que se detectaba y reconocia era

diferente a la que se ensefiaba por parte de la aplicacion, por otro lado con los
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valores 0.7 y 0.8 no se presentaba este problema, pero el tiempo que se debia
brindar para la deteccién y el reconocimiento era alto, de unos 4 a 5 segundos,
esto genero inconformidad por parte de los nifios, por eso se opt6 por utilizar un
valor intermedio de 0.6, ya que minimiza el tiempo que se necesita para
reconocer la sefia y evita la confusion entre la sefia que se ensefia con la que es
validada por la aplicacion.

Si el modelo predictivo al momento de realizar el reconocimiento se obtenia
valores inferiores a este umbral, la aplicacion no validaba la sefia, pero al ser
igual o mayor al umbral de aprobacion, se entendia que la sefia realizada era la
gue se habia ensefiado por parte de la aplicacion “En sefias” y corroboro por la

docente como se observa en la Figura 30 y Figura 31, en donde se muestra el

proceso de ensefianza, deteccion, reconocimiento y validacion de la sefia.

Ensefianza Deteccién y reconocimiento Ii Validacion h

b

.y
*

Figura 30: Deteccién y reconocimiento de la palabra “Color”
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| Ensefianza Deteccién y reconocimiento Validacion

Figura 31. Deteccion y reconocimiento de la palabra “Lunes”

En cuanto al parametro de distancia existen dos valores: 15y 20 cm, en la
figura 31 se observa que para realizar el reconocimiento de la sefia color, se
necesita que la mano con respecto a la camara del dispositivo este a una
distancia de 15 cm, en cambio para otras sefias como lunes, pararse y delante
esta distancia es de 20cm, esto se debe a las imagenes que fueron utilizados en
el entrenamiento de la red.

Para el entrenamiento de la red con las palabras color y rojo se utilizaron dos
tipos de imagenes, los cuales son: imagenes con el contorno de la configuracion
manual e imagenes que ademas de tener el contorno de la sefia tienen la parte
del rostro en donde esta ubicada la mano, como se observa en la Tabla 14. Por
esta razén es necesario estar a una distancia de 15cm entre la camara y las
manos con la parte de la cara en donde esta ubica la sefia, para realizar el

reconocimiento.
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Por otro lado las imagenes que solo tienen el contorno de la configuracion
manual con diferentes fondos, como por ejemplo: lunes, delante y pararse.
Mejora la precisién del modelo y permite que la distancia del reconocimiento de

la configuraciobn manual sea de 20cm.

4.6.2. Pruebas del refuerzo de ensefianza-aprendizaje con nifios de primer
y segundo grado de la Unidad Educativa Camilo Gallegos con la

aplicacion “En Senas”

Para el reconocimiento de sefias a través de la aplicacion movil realizada a
nifos/nifas, se efectud varias pruebas a 6 nifios estando en la mitad del afo
electivo, ya que en este periodo de tiempo los nifios tienen un conocimiento inicial
de las palabras que constan en la aplicacion. Lo cual permitid iniciar con la
validacion del funcionamiento de la aplicacion y a su vez reforzar el proceso de la
enseflanza-aprendizaje del lenguaje de sefias. Para llevar a cabo el proceso de
insercion de la aplicacidon indicado se realizé pruebas: sin la aplicaciéon, con la
aplicacion “En sefas” y con la experiencia en la aplicacion “En Sefas”, se tomé una
muestra de 10 palabras (ver Tabla 26: Palabras) del dataset. Los nifios/as
realizaron 5 repeticiones de cada palabra, en un intervalo de tiempo de 30 min a la
semana, en sesiones de una hora treinta minutos, quince minutos por participante,

durante un mes. Detallado a continuacion.
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Pruebas sin la aplicacion: Para este tipo de pruebas se lo realizé en conjunto
entre el docente con los nifios en el aula, en donde los nifios observaban los
movimientos de las manos de la docente, para posteriormente imitar, repetir y
aprender los movimientos de configuracibon manual. La precision de estas
pruebas se las realizan evaluando directamente a los nifios con la aplicacion sin
ningun aprendizaje previo con esta, resultados que se obtuvieron fueron de un

68.3% como puede observar en la Tabla 26: Precision antes de la aplicacion.

Pruebas con la aplicacion “En Sehas”: Para llevar a cabo el proceso de
insercion de la aplicacion en el entorno tanto a docentes como a nifios, se

siguieron los siguientes pasos:

Primero, la docente encargada de manipular el sistema seleccionaba una de las
palabras del vocabulario de la app, el sistema inicia con un contenido
multimedia de como se realiza la sefia y una vez entendido el movimiento de
esta, pasan a la practica del gesto manual, en donde, el nifio se coloca frente a
la camara del dispositivo movil y empieza a imitar dicho movimiento, finalmente
la aplicacién se encargaba de detectar, reconocer y validar esta sefia. Cabe
notar que algunos nifios tenian un conocimiento previo de las palabras
contenidas en la aplicacion movil por lo que, solo veian el contenido multimedia

por pocos segundos y pasaban a la practica.
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e Pruebas con experiencia en la aplicacion: Una vez que los nifios conocen el
entorno de la aplicacion, se realizaron pruebas para evaluar la interaccién del
nifo con la app y el refuerzo de la ensefianza-aprendizaje. Cuyos resultados
obtenidos existieron tanto aciertos(A) como fallos (F) como se muestra en la
Tabla 26: Precision después de la aplicacién y, para validar estos resultados se
utilizé las métricas de precisién?* para evaluar el aprendizaje, ecuacion (1):

(Abu-Nimeh, Nappa, Wang, & Nair, 2008)

Presicion = P = i(1)
A+B

Tabla 26
Métricas de precision para evaluar el refuerzo del aprendizaje con la aplicacion
"En Sefas"
Palabras Numero de Precision Numero de  Precision
Aciertos antes de  Aciertos después de
Numero de la NUimeros de la aplicacion
Fallos aplicacion Fallos
Arriba 20 0.666 21 0.733
10 9
Color 25 0.833 27 0.9
5 3
Lunes 24 0.8 26 0.866
6 4
Rojo 22 0.733 24 0.80
8 6
Viernes 22 0.733 23 0.766
8 7

24 Métrica Precision.- Es el porcentaje de clasificaciones correcta o incorrectamente del clasificador

(modelo predictivo).(Abu-Nimeh et al., 2008)
CONTINUA ‘
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Delante 22 0.733 25 0.833
8 5

Familia 21 0.7 21 0.7
9 9

Encima 23 0.766 25 0.833
7 5

Pararse 25 0.833 28 0.933
5 2

Sentarse 23 0.766 24 0.8
7 6

0.756 < - 0.816
6%

MEJORA

Con la experiencia previa de las sefias, contendidas en la aplicacion por parte de
los nifios, sobre todo en las pruebas con la aplicacion y con experiencia en la
aplicacion, se efectud el refuerzo de este conocimiento del lenguaje de sefias
mediante pruebas realizadas por la aplicacion “En Senas”, donde los resultados
obtenidos en porcentaje promedio de reconocimiento de sefias es del 81,6%,
resultados que se muestran en la tabla 26, donde el porcentaje de precision se
encuentra en el rango de 0.7 a 0.9333, mientras que antes de la utilizacion de la
aplicacion el rango varia entre 0.666 a 0.833 con un porcentaje promedio de
reconocimiento de sefias del 75,6%, lo que muestra que hubo un incremento del
6% en el grado de precision en la forma de la configuracion manual que debe
tener la mano al realizar la sefia en el aprendizaje del lenguaje de sefias y en un
periodo de tiempo corto, ya que con el paso del tiempo las sesiones de refuerzo

del aprendizaje iban disminuyendo hasta llegar a 5 minutos por estudiante en
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donde no era necesario pasar por la seccién de visualizacion y ensefianza de
contenido multimedia de la aplicacidén porgue los nifios ya tenian el conocimiento
reforzado de la sefia a realizar, pasando directamente al modo de préctica,
deteccion y reconocimiento de la sefia. Cabe resaltar que no siempre va haber
un aumento de aprendizaje en algunas palabras ya que no observé que vario el

valor de precision.

4.6.3. Pruebas de Integracion

Estas pruebas se verificaron el cumplimiento de los requisitos, en cuanto al

funcionamiento de la aplicacion, a traveés del checklist de la Tabla 27.

Tabla 27
Pruebas de integracion

N° Identificador  CRITERIOS Cumple

1 RFO1 Consulta del abecedario v
del lenguaje de sefnas

2 RF02 Consulta del vocabulario v
del lenguaje de sefnas

3 RFO3 Selecciona y consulta v
datos del vocabulario.

4 RF04 Reconoce la configuracion v
manual de las palabras del
lenguaje de sefas que
estan en la aplicacion con
esta opcion

5 RFO05 Valida el reconocimiento v
de la configuracion manual

6 RIUO1 Se visualiza pantalla v
principal

7 RIUO2 Visualiza menu deslizante v

8 RF06 Visualizacion de la pantalla v
de ayuda

9 RNFO1 Rendimiento de la v X

CONTINUA ‘
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aplicacion movil

10 Facilidad para la v
comprension de la
aplicacion

11 Facilidad para el uso de la v
aplicacion

12 RFO5 Intervalo de tiempo para la v

deteccion, reconocimiento
y validacion de la sefia
* Depende de la tecnologia del teléfono movil por ejemplo la velocidad de

procesamiento del teléfono, resolucion de camara, memoria del teléfono.
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CAPITULO V

VALIDACION Y ANALISIS

5.1. Validacion de la aplicaciéon mévil para la ensefianza y aprendizaje del

lenguaje de sefias

En este apartado se analiza y valida los resultados obtenidos en el capitulo 1V,
en la seccidn pruebas e implantacion, para lo cual se utiliza métodos y técnicas
estadisticas. El capitulo consta de dos partes: en la primera se analiza y valida la
hipotesis presentada en el perfil de investigacion, utilizando el método de
inferencia estadistica para dos muestras en base a los datos obtenidos por
medio de las pruebas del refuerzo de la ensefianza-aprendizaje de lenguaje de
sefias con los nifios de primer y segundo grado antes y después de utilizar la
aplicacion movil y, en la segunda se valid6 la aplicacion en base a encuestas
realizadas a los docentes para afianzar los resultados obtenidos en la primera

parte de esta seccion.

5.1.1. Analisis y validacion de la hipotesis

La hipotesis propuesta en el perfil de investigacion es: Si se desarrolla una
aplicacion mdvil con vision artificial entonces se fortalece el proceso de
ensefianza-aprendizaje de configuracibn manual del lenguaje de sefias en los

alumnos de primer y segundo grado de la Unidad Educativa Especializada
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Camilo Gallegos para personas con discapacidad auditiva, donde las variables
de la investigacién que estructuran esta hipotesis son:
Variable independiente: si se desarrolla una aplicacion movil con vision artificial.

Variable dependiente: Se fortalece el proceso de ensefianza-aprendizaje de
configuracion manual del lenguaje de sefias en los alumnos de primer y segundo
grado de la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos para personas con
discapacidad auditiva.

Los indicadores considerados para la validacion son:

a) Incremento del aprendizaje

b) Reduccion del tiempo de ensefianza (refuerzo)

c) Validacion de la aproximacion de la imitacion/simulacion de los rasgos

manuales del lenguaje de sefias

d) Porcentaje de precision del algoritmo de aprendizaje superior al 70%

En la Tabla 28, seccidn 4.6.2 Pruebas del refuerzo de ensefianza-aprendizaje
con los nifios de primer y segundo grado, se demuestra que existe un incremento
del aprendizaje en un 6% en el término de un mes, lo que permite validar el
indicador a) y c¢), ya que la aplicacion al tener el modo de practica de la
configuracion manual, necesita evaluar la imitacion correcta de la sefia. Para el
caso del indicador b) de acuerdo a las pruebas realizadas en seccion 4.6.2
Pruebas del refuerzo de ensefianza-aprendizaje con los nifios de primer y

segundo grado, se muestra que en cada sesion existo una disminucién en
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tiempo que se dedicaba a esta actividad, validando asi este indicador. Lo cual
también fue rectificado por los docentes de la unidad educativa.

Para el ultimo indicador d), se valid6 de acuerdo a la Tabla 25 de la seccién
4.7. Pruebas para validar el modelo y el dispositivo en ambientes controlados
cuya precision tienen un pico 90%, por lo que podemos decir que el cuarto
indicador esta admitido.

Para realizar la validacion de la hipétesis en conjunto con los indicadores, se
utilizo inferencia estadistica para dos muestras con un grado de confianza de
0,05. En nuestro caso el nimero de muestras es pequefio y se adapta al método
estadistico planteado. En las pruebas de Levene (prueba de normalidad, para
evaluar la igualdad de varianza) se verifica si existen datos anormales que afecte
el método de inferencia estadistica, los resultados de la prueba de Levene se
obtiene ingresando los datos de la Tabla 28 a un programa estadistico
especializado en nuestro caso SPSS (Stadistical Package for the Social
Sciences) en donde la probabilidad del estadistico arrojado es de 0.418, por
ende es mayor al grado de confianza de 0.05, y se puede decir que la
distribucion es normal y simétrica, por lo que se procede a ocupar el método de
inferencia estadistica de dos muestras, el cual ayuda a comprobar el
fortalecimiento del proceso de ensefianza-aprendizaje mediante una aplicaciéon
movil con vision artificial.

La ecuacioén estadistica que se implementé para este método es (2):
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d_
t =522 @)
yn

Donde
t: Inferencias estadisticas de muestras,
d: es la media de las diferencias, entre el después y antes del aprendizaje

Uq: €s el planteamiento del promedio real de las diferencias individuales es

cero,
sq4. Desviacion estandar (dispersion de los datos en base al promedio)
n: es el numero total de la muestra (Palabras)
Para ello se integra la hipotesis nula y la hipoétesis alternativa:

Hipotesis nula (Hy): Si se desarrolla una aplicacion movil con vision artificial
entonces no se fortalece el proceso de ensefianza-aprendizaje de configuracion
manual del lenguaje de sefias en los alumnos de primer y segundo grado de la
Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos para personas con
discapacidad auditiva.

Hipotesis Alternativa (H4): Si se desarrolla una aplicacion movil con vision
artificial entonces se fortalece el proceso de ensefianza-aprendizaje de

configuracion manual del lenguaje de sefias en los alumnos de primer y segundo
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grado de la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos para personas con
discapacidad auditiva.

En la Tabla 28

Calculo de la media de las diferencias, se muestra los resultados de la
evaluacién en el refuerzo del aprendizaje con la aplicacion "En Sefias", en la
seccion 4.6.2 Pruebas del refuerzo de ensefianza-aprendizaje con los nifios de
primer y segundo grado, se calcula la diferencia entre los valores: del antes y
después de utilizar la aplicacion, donde el promedio de la diferencia de medias

es 0.0601 y la desviacion estandar es 0.03061

Tabla 28
Calculo de la media de las diferencias
Palabras Precision Precision Diferencia de medias
antes de la despuésdela d = despues— antes
aplicacion aplicacion
Arriba 0.666 0.733 0.067
Color 0.833 0.9 0.067
Lunes 0.8 0.866 0.066
Rojo 0.733 0.80 0.067
Viernes 0.733 0.766 0.033
Delante 0.733 0.833 0.1
Familia 0.7 0.7 0
Encima 0.766 0.833 0.067

CONTINUA ‘
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Pararse 0.833 0.933 0.1
Sentarse 0.766 0.8 0.034
X(Promedio) (,756 0.816 0.0601
Desviacién 0.03061
Estandar

En la Figura 32 se observa de manera gréfica como los valores contenidos en la
linea azul representan el nivel de conocimiento previo de cada palabra en funcién a
su configuracion manual, la cual esta por debajo de la roja. Esta Ultima representa

el refuerzo de la configuracion manual mediante la aplicacion movil.

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5

Arriba  Color Lunes Rojo Viernes Delante Familia Encima Pararse Sentarse

=@==Antes ==@=Despues

Figura 32 Andlisis del refuerzo del conocimiento del lenguaje de sefias
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Una vez encontrado todos los valores de la ecuacion (2) se calcula los
grados de libertad (gl) que es igual a n — 1, entonces nuestro gl =9 y con el
nivel de confianza de 0.05 considerado para este proyecto, se busca en la tabla
de distribucién t student, donde se consigue la regla de decision:

Sit < 1.833 no se rechaza H,
Sit > 1.833 serechaza H,
Y se procede a emplear la ecuacion de la inferencia estadistica de muestras

(2) para determinar la veracidad de una de las reglas de decision:

_0.0601—0
~ 70.03061

V10
t = 6.208

De acuerdo a los datos obtenidos en el analisis estadistico, nos revela que t =
6.208, el cual indica que es mayor a 1.833. Por lo tanto se rechaza a la hipétesis
nula y se acepta la hipotesis alternativa, donde se afirma que se fortalece el
proceso de ensefianza-aprendizaje de configuracion manual del lenguaje de
sefias en los alumnos de primer y segundo grado de la Unidad Educativa
Especializada Camilo Gallegos para personas con discapacidad auditiva.

5.1.2. Validacion de la aplicacion

Para la validacion de la aplicacién, también se basoé en los resultados obtenido

por la encuesta realizada a los docentes (7) de Unidad Educativa Especializada
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Dr. Camilo Gallegos Dominguez (ver jError! No se encuentra el origen de la
referencia.), lo que permite conocer mas afondo el grado de aceptacion y
satisfaccion, referentes al refuerzo de la enseflanza-aprendizaje del lenguaje de

sefas.

Al analizar los resultados obtenidos de las encuestas realizadas a los
docentes de la Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos se destaca los

siguientes aspectos:

i. Segun las preguntas 1,2 y 3, se puede observar que el conocimiento del
lenguaje de sefias por parte de los alumnos de primer y segundo grado de
la unidad educativa, se encuentra por debajo del nivel deseado por los
docentes, ya que el tiempo que se dedica a esta actividad no es suficiente
para reforzar los conocimientos en la unién del significado de la palabra con
su respectivo movimiento de la sefia adquiridos en clases. Cabe destacar
gue solo una minoria de nifios tiene el nivel requerido de conocimiento del

lenguaje de sefas.

ii.  La utilizacion de la tecnologia como medio didactico con videos, imagenes,
y/o animaciones en el fortalecimiento del conocimiento del lenguaje de
sefias, ayuda a los estudiantes con un mejor desempefio en las actividades

escolares, de acuerdo a los resultados obtenidos en las preguntas 4 y 5.
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iii. Se destaca en el andlisis de las preguntas 10 y 11, que los alumnos al
interactuar con la aplicacion movil fortalecieron el nivel de atencion,
disminuyé el tiempo de aprendizaje y mejoro la retencion de informacién del

conocimiento del lenguaje de sefas.

iv. La facilidad de manejo que tiene la aplicacion es factible para su utilizacion
ya que la informacién proporcionada en las diferentes opciones de esta es
competente para los usuarios que utilizaron la aplicacion, de acuerdo a las

preguntas 6,7 ,8 y 9 del analisis de datos.

De la pregunta 11 se puede indicar que los docentes recomiendan aumentar el
vocabulario de la aplicacion y disminuir los factores externos a la aplicacion (que
afectan a la camara) para realizar el reconocimiento de la configuracién manual

de las palabras del lenguaje de sefas.

Algunos docentes de niveles avanzados encuestados indicaron que la podria
ayudar a personas que recién estén empezando O quieran aprender este

lenguaje.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

La investigacion realizada en nuestro proyecto de investigacién nos permitio
determinar que el lenguaje de sefias varian de un pais a otro, por ejemplo en
paises como México, las palabras color, rojo, encima, martes, miércoles,
familia, entre otros, tienen distinciones en el contexto y la configuracion
manual, con respecto a Ecuador. Estas pueden llegar a limitar la comunicacion

del lenguaje de sefas entre paises.

Cabe notar que la construccion del dataset se realizo de forma manual, debido
a la carencia de imagenes vinculadas a la configuracion manual del lenguaje
de sefias ecuatoriano. Por tal motivo, se hizo un tratamiento y pre-
procesamiento de las imagenes obtenidas, descartando y verificando los tipos
de colores que ayuden a mejorar la configuracibn manual para la exactitud y
precision del reconocimiento de la sefia por parte de la aplicacion moévil “En
Sefias”, se considera a esta etapa como la que consume la mayor parte del

tiempo para el desarrollo de este proyecto de investigacion.

El dataset para entrenar la red neuronal, comprendié varias etapas de
retroalimentacion: adquisicion de imagenes, procesamiento, segmentacion y

clasificacion, las cuales permitieron determinar que las imagenes con fondos
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variados mejoran el desempefio de la red neuronal convolucional. Lo que se
vio reflejado al momento de evaluar el modelo predictivo, observandose

mejores resultados por cada refinamiento de este.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la pruebas de la aplicacion para el
reconocimiento del lenguaje de seflas ecuatoriano realizado a nifios de la
Unidad Educativa Especializada Camilo Gallegos aplicados en un ambiente
controlado se obtuvo un porcentaje promedio de reconocimiento de 81,6% es
decir, un 6% de mejora en el refuerzo de la configuracion manual que debe
tener la mano al realizar la sefa, lo que indica que la aplicacion refuerza el

aprendizaje del lenguaje.

Una de las principales limitaciones en el reconocimiento de las manos es la
influencia de factores externos como el hardware del dispositivo movil
(camara, procesador, memoria), luminosidad, la velocidad del movimiento con
el que se realiza la sefia y la confusién que se da por el color del entorno y el
color de piel. Por ello se realizé pruebas con distintos tipos de guantes dando
mejores resultados con guantes tomates que se distinguen tanto del entorno

como del color de ropa y de la piel, los cuales mejoran la prediccidén de sefas.

De acuerdo a las encuestas realizadas a los docentes, se concluye que la
aplicacion “En Sefias” brinda apoyo a los nifios de la unidad educativa, o a

personas que requieran aprender-reforzar el lenguaje de sefas, fortaleciendo
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y disminuyendo el tiempo en el proceso de ensefianza-aprendizaje de este

lenguaje.

Recomendaciones

De acuerdo a las conclusion obtenidas en nuestra tesis de grado podemos
recomendar: La aplicacion “En Sefas” puede ser usada por personas, nifios o
adultos, que deseen aprender y aplicar el lenguaje de sefias ecuatoriano, ya
sean estos hablantes o tengan poco vocabulario o estén iniciando con el
aprendizaje de este lenguaje y reforzar la difusion de las tecnologias del
lenguaje de sefias o aplicaciones relacionadas asi a la ensefianza-aprendizaje
de este lenguaje, con la finalidad fomentar la inclusion de personas sordas a la

sociedad.

Se recomienda que se siga realizando este tipo de investigaciones con el
objetivo de mejorar la calidad de vida de las personas sordas, teniendo como
base la aplicacion “En Sefas”, a la cual se podria agregar mas
funcionalidades por ejemplo reconocimiento de gestos faciales o localizacion

de objetos.

Se recomienda un incremento sustancial en el desarrollo de la materia de
Inteligencia Artificial ya que en la actualidad esta en auge y sus conocimientos

son demandados por la mayoria de empresas que prefieren la automatizaciéon



150

de tareas de mayor complejidad como toma de decisiones, percepcion visual y

reconocimiento del habla.
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