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Resumen

La discapacidad visual es una condicién que tiene un importante nimero de estudiantes
del Ecuador; lamentablemente, el sistema educativo no provee de suficientes
herramientas y métodos para promover y garantizar el aprendizaje de esta poblacion.
Esto es particularmente relevante en materias de electricidad y/o electronica, puesto
gue los circuitos eléctricos son elementos basicos, y tienen como base del aprendizaje y

estudio la abstraccion y representacion grafica de estos en diagramas y simbologias.

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar un dispositivo de reconocimiento de la
posicién dactilar, que facilitara el aprendizaje de los distintos elementos que componen
los circuitos eléctricos el cual cuenta con tres médulos (procesamiento de objeto
eléctrico OpenCV, deteccién dactilar MediaPipe y sintesis de audio gTTS). Mediante el
ingreso de imagenes en tiempo real via camara web, el moédulo MediaPipe realiza el
reconocimiento de los gestos de la mano y OpenCV permite el reconocimiento del
componente eléctrico identificado. Una vez se realiza este reconocimiento, el modulo
gTTS sintetiza en voz el nombre del componente. Esto se realizé mediante la
adaptacion del framework MediaPipe para crear un algoritmo adaptado a estas

necesidades particulares.

El prototipo fue probado por seis usuarios con distintos grados de discapacidad, quienes
obtuvieron buenos resultados en las pruebas de reconocimiento de componentes

eléctricos, y valoraron positivamente el dispositivo y su potencial.

Palabras clave:

o RECONOCIMIENTO DACTILAR
o DISCAPACIDAD VISUAL
o APRENDIZAJE AUTOMATICO

o PROCESAMIENTO DE IMAGENES
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Abstract

Visual impairment is a condition that a significant number of students in Ecuador have;
Unfortunately, the educational system does not provide enough tools and methods to
promote and guarantee the learning of this population. This is particularly relevant in
matters of electricity and/or electronics, since electrical circuits are basic elements, and
their learning and study are based on the abstraction and graphic representation of

these in diagrams and symbols.

The objective of this work was to develop a fingerprint position recognition device, which
would facilitate the learning of the different elements that make up the electrical circuits,
which has three modules (OpenCYV electrical object processing, MediaPipe fingerprint
detection and gTTS audio synthesis). By entering images in real time via a webcam, the
MediaPipe module performs the recognition of hand gestures and OpenCV allows the
recognition of the electrical component identified. Once this recognition is done, the
gTTS module synthesizes the name of the component in speech. This was done by
adapting the MediaPipe framework to create an algorithm tailored to these particular

needs.

The prototype was tested by six users with different degrees of disability, who obtained
good results in the tests of recognition of electrical components, and positively valued

the device and its potential.

Keywords:
. HAND TRACKING
. VISUAL DISABILITY
. MACHINE-LEARNING

. IMAGE PROCESSING
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Capitulo |

Generalidades

Introduccioén

Segun informacion obtenida de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) a
nivel mundial se conoce que existen cerca de 1300 millones de personas que poseen
algun tipo de deficiencia visual, siendo las primordiales causas de estos los errores de
refraccién no corregidos y las cataratas (OMS, 2019). En Ecuador, del total de personas
registradas que presentan algun tipo de discapacidad, el 11,54 % es de tipo visual, lo
gue corresponde a mas de 54.000 personas con esta condicién. Dentro de este grupo,
alrededor del 34 % presenta un grado de discapacidad de 30 a 49 %, mientras que el

29,5 % presenta de 75 a 84 %, y mas del 9 % presenta mas del 85 % de discapacidad.

Desde los 18 afios de edad se acrecienta la prevalencia de esta discapacidad:
mas de 80 % de los discapacitados visuales se encuentran entre los 25 y mas afios. La
mayoria de los estudiantes con discapacidad visual asisten a varios centros de
educacién especial motivo por el cual quedan apartados del sistema educativo nacional
convencional siendo identificados como personas “diferentes”, con esto disminuyendo
las posibilidades de integracion para tener acceso una educacion de calidad (OMS,

2019).

En el mundo, existen una serie de técnicas que se enfocan en la asistencia y
desarrollo de personas con discapacidad visual leve o severa, una de estas técnicas es
la tiflotecnologia que tiene como objetivo utilizar la tecnologia y herramientas para

mejorar la calidad de vida de las personas invidentes.

Con el empleo de la tecnologia tiflo (ciego en griego) que su definicion es

“permitir la adaptacion de técnicas, conocimientos, recursos y procedimientos para su
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utilizacion de gente no vidente” (Aldaz, 2016, p. 23). Las personas con discapacidad
visual buscan oportunidades para incluirse en la sociedad. Por ello, buscan una
educacion de calidad en centros educativos especializados que establezcan métodos

adaptados a caracteristicas especificas como el sistema Braille.

El Braille es un sistema de lectoescritura mas utilizado en este campo. Con los
afios, se ha vuelto cada vez menos usado y solo algunos usuarios pueden interpretarlo,
pues, consiste en una disposicion de seis puntos dispuestos en tres filas y dos
columnas, presentando limitaciones en la comprensién y el aprendizaje del texto, asi
como velocidad lenta en la lectura y no cuenta con signografia especial para

matematica, fisica, quimica, etc.

Para dar solucion a esta problemética surge la idea de utilizar la electrénica
enfocada a las personas no videntes debido a que ayudan a disefiar herramientas
autonomas con el fin de establecer conexiones a larga distancia, automatizacion de
tareas y facilitar el desarrollo de actividades. El Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) utiliza algoritmos para crear operaciones automatizadas segun lo programado
como el reconocimiento de imagenes, palabras, entre otros, los cuales benefician a las
personas invidentes. De esta forma, en el presente trabajo se utiliza el médulo
MediaPipe (MediaPipe, 2021), basado en Aprendizaje Automético, que permite el
reconocimiento de manos humanas a partir del ingreso de las imagenes en tiempo real

con una camara web, lo que se ha llamado visién por computadora (Ichi, 2021).

Justificacion e importancia

De acuerdo con el Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades
(CONADIS) determina que en Ecuador existen 470.820 personas con algun tipo de

discapacidad, de este total un 19,75% presenta un nivel leve y severo, incluso el
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11,54% presente el tipo de discapacidad visual (CONADIS, 2021). Segun la
Constitucién de Ecuador de 2008, la integracion de las personas con discapacidad vive
un gran auge en la inclusion social, representando un grupo de atencién prioritaria con
derecho a la educacion y una vivienda digna (Constitucion de la Republica del Ecuador,
2008). El Plan Nacional del Buen Vivir establece que este grupo vulnerable tiene
derecho a una educacion gratuita de calidad y la oportunidad de conseguir un empleo

digno (SENPLADES, 2017).

La accesibilidad académica es un aspecto fundamental para cumplir con los
deberes del Estado, y, por tanto, para garantizar el efectivo ejercicio de los derechos
fundamentales de las personas. Esta nocién implica la supresion de las barreras u
obstaculos que no permiten el desarrollo adecuado de aprendizajes y competencias en
la poblacién discapacitada, y es imprescindible para generar una real integracién de
estas personas al &mbito académico (Palma, 2021). En particular, el area de las
ingenierias y tecnicaturas en electrénica son areas que requieren de aprendizajes
basados en la identificacién de elementos abstractos (simbolos) o teéricos y otros
concretos (elementos eléctricos concretos), de modo que es fundamental apoyar a la
poblacion con discapacidad visual para adquirir estos aprendizajes considerando las

dificultades que el aprendizaje tradicional puede representar para ellos.

Este proyecto es relevante porque ayuda a las personas con discapacidad visual
en el reconocimiento de imagenes, siendo Util para el desenvolvimiento e inclusién a
nivel educativo, social y laboral. Los circuitos eléctricos constituyen un aprendizaje
esencial que deben adquirir los estudiantes y trabajadores del &rea, por tanto, este
trabajo representa una herramienta de soporte para determinar los componentes de un
circuito mediante la utilizacién de un prototipo programado en Python, con diversas

aplicaciones potenciales.
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Es asi que en este proyecto se emplea Machine Learning en Python 3.0 para
para el reconocimiento de la palma de la persona no vidente, ayudando a identificar
mediante la posicidn dactilar un elemento de una imagen de un circuito electrénico,
utilizando una camara en tiempo real. Una vez que lo detecte, se emite un audio con el
nombre del componente eléctrico encontrado, siendo muy importante para mejorar las

condiciones de vida de este grupo vulnerable.

Estado del arte

Se conoce que existen estudios relacionados con interfaces para ayudar a
personas con discapacidad visual a integrarse al mundo tecnolégico, esto con el fin de
gue aprendan de una manera didactica y divertida diferentes temas educativos que

aporten conocimiento.

El trabajo de Mufioz (2021) desarroll6 una aplicacién con uso de imagenes de
circuitos eléctricos basicos (simbologia) que permitiera reconocer los distintos
componentes presentes en ellos. Como resultado, el software ofrece documentos de
texto con una descripcién pormenorizada de los tipos de conexiones y componentes del
circuito en particular. Para realizar esto, Mufioz tomé como base el Aprendizaje
Automatico de redes neuronales, en particular YOLO, y una base de datos de 465
imagenes para obtener aciertos por sobre el 95 %. Este trabajo fue relevante en
términos metodolégicos para la presente investigacion, no obstante, se diferencian en
su orientacion: como herramienta de accesibilidad para personas con discapacidad
visual, el reconocimiento de circuitos y sus componentes se realiz6 a través de vision

por computadora en tiempo real, y para obtener un audio con la informacién de estos.

El trabajo de Akanksha & Dhole (2018) utilizé el reconocimiento de imagenes

para circuitos eléctricos dibujados a mano basado en KNN, con el que puede detectar
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imagenes. KNN se utiliza para percibir y diferenciar los caracteres eléctricos de la
imagen del circuito eléctrico; proporcionando la imagen del circuito verificado para que
la maquina creada pueda usarla. Asi, el algoritmo realiza el procesamiento a partir del
preprocesamiento del input (circuito dibujado a mano) y la esqueletizacion de este, lo
gue se da mediante una conversion del color a escala de grises, la binarizacion y la
eliminacion del ruido de la imagen. Luego, la imagen es segmentada en los distintos
componentes y la extraccion de sus caracteristicas, para posteriormente pasar al
entrenamiento KNN. Como resultado, se obtuvo el reconocimiento de elementos con
mucha precision. El estudio descrito fue de especial interés tanto metodolégico como
tedrico; en él se indicd, ademas, la importancia de contar con métodos eficientes de
reconocimiento de los diagramas de circuitos eléctricos, aunque se diferencié de
proyecto desarrollado en este trabajo en el tipo de input y la funcionalidad general del

sistema, que busca la accesibilidad para personas con discapacidad visual.

Mas enfocado en la accesibilidad para discapacitados visuales, la investigacion
presentada por Cachimuel (2021) disefié una aplicacién enfocada a personas con
pérdida parcial y total de la vista para otorgarles un método de acceso a expresiones
matematicas, utilizando audio tridimensional, la aplicacién fue creada en Python y es
bastante util para que las personas puedan aprender funciones y modelos matematicos
a través de un audio en 3D. El trabajo representé un aporte metodolégico importante,
ademas de ofrecer funcionalidad para la accesibilidad de personas no videntes. Esto
permitio evidenciar la importancia de integrar médulos de sintesis de audio para el

aprendizaje de personas no videntes.

Por otro lado, se conoce que el aprendizaje automatico (ML) consiste en
automatizar la deteccion de patrones a través del andlisis de datos, donde se pueden

emplear técnicas a nivel estadistico, algoritmos de optimizacién y procesamiento de
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grandes cantidades de datos. Cuando se incorporan estas técnicas a los sistemas
ayudan a reconocer los patrones y predecir comportamientos autométicamente. El
aprendizaje automatico se deriva de la Inteligencia Atrtificial (1A), identificando patrones
complejos de millones de datos para predecir comportamientos especificos y son

capaces de mejorar de manera independiente a través de la retroalimentacion.

Estos estudios han constituido un aporte en distintas dimensiones para el
desarrollo de este trabajo. Por una parte, evidencian la utilidad de las redes neuronales
y Machine Learning para el desarrollo de aplicaciones que presten funcionalidades
como vision por computadora, conversion de texto a audio, etc. Por otra parte, aportan
una metodologia de trabajo que se tuvo en cuenta para desarrollar este trabajo, y
permitié optar por Phyton y los modulos MediaPipe y OpenCV como frameworks y

librerias adecuadas para los objetivos de este proyecto.

Alcance

El alcance del presente proyecto es el disefio de un prototipo de deteccion
dactilar para el reconocimiento de los componentes de un circuito eléctrico para
personas no videntes. Este dispone de una camara web en un pedestal a una altura
adecuada para enfocar las imagenes y la mano de los usuarios. El dispositivo consta de
un software desarrollado en Phyton3, con lenguaje de cddigo legible y con médulos
principales OpenCV, el cual permite reconocer componentes de un circuito electrénico,
como resistencias, capacitores, inductores y fuentes de alimentacién a partir de los
gestos de la mano. También dispone de un médulo de transformacion texto-audio
(gTTS) para emitir la informacién correspondiente al componente electrénico a estudiar,

para lo que se utilizara como hardware una tarjeta Nvidia JETSON NANO.
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Para esto, se implementd un algoritmo que permite el reconocimiento de cinco
tipos de circuitos con sus respectivos componentes mediante la interaccion entre el
usuario y la imagen del componente. Para reconocer la palma se utiliza el médulo
OpenCV (OpenCV, 2021), el cual reconoce imagenes en colores RGB (Red Green Blue
/ Rojo Verde Azul) que consta de 3 componentes con valores de 0 a 255; esto permite
obtener el color especifico de la mano para facil reconocimiento. El médulo MediaPipe
ayuda al reconocimiento de la mano humana a través de la vision por camara; reconoce
la mano y la divide en 21 puntos especificos (entre los que cuenta la identificacion del
dedo indice como dedo cursor). Luego, se reconoce en el gesto de la mano la
simbologia que representa, con lo que el prototipo emite un audio con el nombre del
componente electronico identificado basado en el procesamiento del médulo gTTS de
sintesis de voz a partir de un texto (Parzibyte, 2019). Las herramientas de desarrollo se
relacionan con Python 3.0 debido a su accesibilidad, portabilidad y legibilidad de la
utilizacién del cédigo, siendo un lenguaje de programacion multiparadigma (Phyton,

2021).

En el proyecto actual se considera el Aprendizaje Automatico en tiempo real, el
cual se basa en realizar predicciones en tiempo real, reconocimiento comportamientos
como el modelo de deteccion de la mano que trabaja con la imagen completa de la
camara web en vivo y devuelve un cuadro delimitado de la mano, luego se trabaja con
otro modelo que una vez identificada la mano se reconozca los puntos clave de la mano
en 3D de alta fidelidad, después, con los puntos de referencia se reduce drasticamente
la necesidad de tener gran cantidad de datos, ahorrando la memoria interna del

dispositivo electrénico que se esté utilizando.

El prototipo disefiado se teste0 a través de su aplicacion a 6 usuarios

pertenecientes a la poblacion de estudiantes no videntes (con pérdida total o parcial de
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la vista) de diversas instituciones de educacion del Distrito Metropolitano de Quito,
quienes utilizaron el dispositivo y valoraron su efectividad a través del criterio de

usuarios mediante la aplicacion de encuestas y entrevistas.

Si bien el prototipo disefiado puede prestar utilidad en distintos &mbitos y podra
ser utilizado por personas con discapacidad visual parcial o total, no considera otro tipo
de discapacidades, de modo que solo se enfoca en este tipo de discapacidad. Su
desarrollo tampoco considera una evaluacion econémica-financiera, por lo que solo se

evaluarda su eficacia técnica para resolver la problematica en cuestion.

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un prototipo que brinde accesibilidad a imagenes de circuitos
eléctricos para personas con discapacidad visual mediante reconocimiento de la
posicién dactilar usando procesamiento digital de imagenes mediante librerias de

Python 3 ejecutados en una tarjeta Jetson NANO.

Objetivos especificos

e Investigar sobre trabajos previamente realizados enfocados en aplicaciones
informaticas que utilicen reconocimiento dactilar, machine learning,
reconocimiento de imagenes para las personas que tengan discapacidad visual

parcial y total.

e Familiarizarse con el funcionamiento de la tarjeta Nvidia JETSON NANO.

e Investigar y estudiar las librerias y modulos del lenguaje Phyton que permitan el

procesamiento de imagenes.

e Implementar un algoritmo que permita identificar la posicion dactilar con una
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tarjeta Jetson Nano.

Determinar la posicion del dedo indice de la mano sobre una imagen en tiempo

real capturada por una camara.

Transformar la posicion del reconocimiento dactilar a un audio descriptivo.

Implementar un prototipo que permita identificar la posicién dactilar sobre la

imagen de un circuito eléctrico.

Realizar pruebas de funcionamiento del prototipo.

Evaluar el desempefio del prototipo mediante andlisis de los datos adquiridos

con la participaciéon de personas con distintos grados de discapacidad visual.
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Capitulo 1l

Marco tedrico

Discapacidad visual

Discapacidad visual en el Ecuador

Segun Arias, et al., (2018) la discapacidad se refiere a las limitaciones que tiene
un individuo para desarrollar una actividad, involucrando factores personales y sociales,
pues, presenta restricciones en su participacion. Los tipos de discapacidad pueden ser

fisica, auditiva, intelectual, psicosocial y visual.

Por su parte, Llamazares, et al., (2017) hace referencia que la discapacidad
visual representa una condicién que afecta a la forma de percibir las imagenes u objetos

ya sea a corta o larga distancia.

En este contexto, en el pais existen alrededor de 470.820 personas con
discapacidad, de esta cifra un 11,54% corresponde a individuos con discapacidad
visual, 14,63% a sujetos laboralmente activas, 10,11% estudiantes de educacién
Bésica, Media y Bachillerato, 1,26% estudiantes de universidad — Escuelas Politécnicas

y 0,30% alumnos de Institutos Tecnoldgicos (CONADIS, 2021).

Existen 54.343 personas con discapacidad visual, de este total hay 9.254
personas que se encuentran laboralmente activas, 2.625 estudiantes de educacion
Basica, Media y Bachillerato, 1.188 alumnos de universidades y 147 de Institutos
Tecnologicos (CONADIS, 2021). En la Figura 1 se presenta las personas con

discapacidad correspondientes a estudiantes y estan laboralmente activas en Ecuador:
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Figura 1

Paoblacion con discapacidad visual segun educacién y laboralmente activas

Educacién - Laboralmente activas (Discapacidad Visual)
17,03%

4,83%

2,19%
0,27%

Personas laboralmente  Estudiantes (bésica, Estudiantes (universidad Estudiantes (Institutos
activas media y bachillerato) y escuela politécnica) tecnolégicos)

Nota. El gréfico representa a personas con discapacidad visual. Adaptado de
Estadisticas de Discapacidad (parr.2), por CONADIS, 2021,

https://www.consejodiscapacidades.gob.ec/estadisticas-de-discapacidad/

Ademas, se identificé que, segun el género, un 41,40% (22.500) son mujeres, el
58,59% (31.841) hombres y un 0,004% (2) otros. De acuerdo al grado de discapacidad
de personas no videntes, donde la mayoria tiene un nivel de 30 — 49% (18.785),
seguido de sujetos con 75 — 84% (16.068), entre 50 — 74% corresponde a 14.566
individuos y en menor proporcion se encuentran las personas que estan en un grado de
discapacidad entre 84 — 100% (4.924), esto indica que la mayoria esta en un rango
moderado. La Figura 2 muestra a las personas invidentes de acuerdo al grado o nivel

de discapacidad.
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Figura 2

Poblacion segun grado de discapacidad

Grado de discapacidad - (Discapacidad Visual)

De 84% a 100% 9,06%

De 75% a 84% | 29,57%

De 50% a 74% | 26,80%

Nota. El gréfico representa a personas con grado de discapacidad. Adaptado de
Estadisticas de Discapacidad (parr.3), por CONADIS, 2021,

https://www.consejodiscapacidades.gob.ec/estadisticas-de-discapacidad/

De igual modo, en la Figura 3 se tiene la distribucion de las personas con
discapacidad visual segun edad, donde 19.734 corresponde a la poblacion de mas de
65 afios, seguido de 12.970 individuos entre 51 a 64 afios, 10.784 personas con 36 — 50
anos, 5.668 sujetos de 25 a 35 afios, 2.726 individuos de 18 a 24 afos y 2.461
personas menores a 18 afios. Con esto se evidencia que a medida que aumenta la
edad de la poblacion existe la probabilidad de que incremente el nivel de discapacidad

visual (Miqueli, et al., 2016).
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Figura 3

Paoblacion segun grupo etario

Grupo etario - (Discapacidad Visual)

De 65 afios en adelante 136,31%
De 51 a 64 afios ] 23,87%
De 36 a 50 afios ] 19,84%

De25a35afios T 10,43%
De 18 a24afios 1] 5,02%
De 13al7afios ] 2,43%
De 7al12afos ] 1,64%
De 4 a6 afios ] 0,34%

De Oa3afios | 0,12%

Nota. El gréfico representa a personas con discapacidad visual por edad. Adaptado de
Estadisticas de Discapacidad (parr.4), por CONADIS, 2021,

https://www.consejodiscapacidades.gob.ec/estadisticas-de-discapacidad/

Tipos de discapacidad visual

De acuerdo con la OMS (2019) la discapacidad visual se divide en dos grupos
como distante y cercana de presentacion. El grupo de distante de presentacion esta
conformado por discapacidad visual leve, moderada, grave y ceguera. El segundo grupo
se enfoca en agudeza visual cercana. Este trabajo en particular se enfoca en el primer

grupo mencionado.

Los tipos de discapacidad visual se detalla en la Tabla 1.



Tabla 1

Clasificacién segun distante y cercana de presentacion

Tipos

Caracteristicas

Leve

Moderada

Grave

.,

Ceguera

Grado: 20/30 a 20/60.

Visién casi normal, perciben objetos
pequefios.

Uso de ayudas Opticas.

Grado: 20/70 a 20/160.

Baja percepcion de colores y detalles.

Uso de lentes.

Grado: 20/200 a 20/400.
Perciben luz y sombras pero necesita de

Braille u otra tecnologia para leer y escribir.

Grado ceguera casi total: 20/500 a 20/1000.
No perciben ni objeto ni luz con rango menor
a 3/60.

Uso de Braille para lectoescritura y baston.
Inferior a N6 0 a 40cm.

No perciben y detectan detalladamente los

objetos o leer a distancia cercana.

30

Nota. La tabla representa los tipos de discapacidad visual. Adaptado de Analisis sobre

el uso de TICS para personas con discapacidad visual en centro Municipal Cuatro de

Enero (p.15), por C. Garcia, 2018, Universidad de Guayaquil
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Circuitos eléctricos

Generalidades

De acuerdo con Cabello (2019) el circuito eléctrico se refiere a un conjunto de
operadores vinculados entre si, esto ayuda la circulacién de los electrones con el fin de
lograr un efecto de luz, movimiento, calor, entre otros (Cabello, 2019). Los elementos de

un circuito eléctrico se describen a continuacion en la Tabla 2;

Tabla 2

Elementos basicos de un circuito eléctrico

Elementos Descripcién

Resistencia e Componente de un circuito eléctrico que

Tolerancia

permite resistir el paso de corriente

1
- i
e . —— L . , i i
e eléctrica a través de un circuito.
TN

12cifra 22cifra Multiplicador

e Pueden ser utilizados para reducir la
intensidad de la corriente o bien para
transformarla en valor.

e Suelen estar compuestas por carbono.

Inductor o bobina e Componente de un circuito de caracter
pasivo.
e A partir de la autoinducciéon genera un

campo magnético que reacciona ante

cambios bruscos de corriente,
generando voltajes opuestos

proporcionales al recibido.
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Capacitor e Componente pasivo que almacena

energia, mediante la formacion de un

0 campo magnético.

0 e Se compone de dos placas conductoras

p con cargas positiva y negativa
respectivamente.

e Puede estar fabricado con discos de

ceramico, mylar, tantalio, entre otros.
Fuente e Son los elementos que permiten de
proveer la corriente eléctrica al circuito.
, e Estas pueden ser ideales o bien reales.
Las ideales se utilizan para los calculos
tedricos, mientras que las reales

presentan determinada resistencia que

no permite que se presenten tal como
las ideales.
e Las fuentes reales pueden ser de

tensién o bien de intensidad.

Nota. La tabla representa los elementos basicos de circuitos eléctricos. Adaptado de
Principios de circuitos eléctricos (p.19), por T. Floyd, 2007, Pearson Educacion;
Resistencia Eléctrica, por Fernandez, (2021), en

https://www.fisicalab.com/apartado/resistencia-electrica-conductor#resistencia_circuitos.

Tipos de circuitos eléctricos

Existen diversos tipos de circuitos eléctricos, y, por tanto, distintos diagramas

gue los representan con sus componentes. Estos dependen de como esté configurada
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su conexion, y corresponden a circuitos eléctricos en serie, en paralelo y mixtos. En
este trabajo se propone el reconocimiento de estos tres tipos de circuitos, los cuales se

describen a continuacion:

Los tipos de circuitos eléctricos son los siguientes:

e En serie: este tipo de circuito eléctrico permite la conexion de los
dispositivos de manera secuencial (Figura 4) (Millan, 2018).
Figura 4

Circuito eléctrico en serie

R v
- AAA £112

'O

e Paralelo: en este circuito eléctrico la alimentacion y la salida de terminales
de los dispositivos es similar para todos (Figura 5) (Millan, 2018).
Figura 5

Circuito eléctrico en paralelo

SN VA R1 — e L1
=AY 100 Q e Taan (I 1 pH
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e Mixto: este circuito eléctrico se deriva el tipo en serie y paralelo, pues, se
emplean ambas para la conexién de dispositivos (Figura 6) (Cinjordiz,
2015).
Figura 6

Circuito eléctrico mixto

Procesamiento digital de imagenes

Generalidades

De acuerdo con Catalan (2019) el Procesamiento Digital de Imagenes (PDI)
representa al conjunto de técnicas que se emplean para mejorar la calidad o buscar

informacién de la imagen digital.

Segun los antecedentes historicos se conoce que en los afios 20s se realizé una
de las aplicaciones iniciales de las imagenes digitales por la industria del periddico,
donde se enviaron fotografias mediante cable submarino denominado sistema Bartlane.
Posteriormente, se cambié por el sistema uso de cintas perforadas. En los afios 60s —
70s se implementaron técnicas para observacion de imagenes relacionadas con la tierra
y astronomia. En los 70s se utiliz6 el PDI para la tomografia axial computarizada,
obteniendo imagen 3D, a partir de esta década se produjo avances impresionantes, por

lo que se comenzo al emplear los algoritmos en diversas aplicaciones, incluso las
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nuevas tecnologias y el Internet ha permitido crear nuevas oportunidades en el

procesamiento digital de imagenes (Mejia, 2017).

En la actualidad el PDI se aplica en la mayoria de campos como en la medicina
nuclear, medicina, biologia, astronomia, litografia, microscopia, organizaciones para el
control de calidad, biometria, agricultura, ganaderia, entre otros. En la medicina nuclear
se utiliza rayos gamma para realizar la tomografia de emision de positrones. En la
astronomia, los rayos gamas se emplea para detectar la radiacion natural. En la
medicina se relaciona con la angiografia para obtener imagenes de venas y arterias;
incluso en la industria se usa rayos x para el control de calidad. En la litografia se utiliza
ultravioleta basado en la microscopia de fluorescencia. Las ondas de radios se emplean

en el sector médico para realizar resonancia magnética (Duarte & Gonzalez, 2017).

Por otro lado, Valverde (2016) detalla que los componentes principales de un

sistema de procesamiento digital de imagenes son los siguientes:

e Sensor: componente sensible a la energia.

¢ Hardware de procesamiento especializado: representa el digitalizador que

facilita la transformacion de la salida del sensor en imagenes.

e Computadora: se puede emplear una PC o supercomputadora para el

procesamiento.

e Software: se refiere a médulo que se utiliza para efectuar tareas.

¢ Almacenamiento en masa: se considera almacenamiento a corto plazo

(memoria de computadora), en linea (discos 6pticos) y de archivo.

e Dispositivos de despliegue de imagenes: se refieren al uso de monitores

planos de color y dispositivos estéreo (lentes).
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e Dispositivos de copia dura: se utiliza impresoras laser — tinta, cAmara de

pelicula, entre otros.

e Red: se trata del ancho de banda de la red adecuada para el

procesamiento.

Pasos para el procesamiento digital de imagenes

Para Mejia (2017) los pasos para realizar el procesamiento de imagenes se

detallan a continuacion:

e Adquisicion de imégenes: inicia con el preprocesamiento enfocado en

escalar la imagen.

e Mejorar imagen: se procede a recabar los detalles con precisién o las

caracteristicas de interés para tengan un mejor aspecto.

¢ Restaurar laimagen: se realiza una mejora de la imagen de forma objetiva,

es decir, la imagen se transforma como era previo a que se dafie.

e Procesamiento de color: se aplica mecanismos especiales para afiadir

color.

e Ondeletas: se realiza la representacion de las imagenes en diferentes

niveles de resolucion.

e Compresion: se enfoca en la reduccion de almacenamiento de una

imagen, asi como el ancho de banda para la transmision.

e Procesamiento morfolégico: permite la extraccion de componentes de las

imagenes con el fin de realizar de representacion y formas.

e Segmentacion: en este paso se realiza la division de la imagen en



37

diferentes partes.

e Representacion y descripcion: se determina si la forma debe tratarse a

nivel de frontera o region, lo que permite extraer atributos.

Tipos de extraccion de caracteristicas de imagenes digitales

Para Gonzalez (2016) la extraccién de las caracteristicas de las imagenes
mediante el procesamiento digital debe cumplir con cuatro condiciones. La primera se
refiere a al tiempo extraccion debe ser lo mas pequefio y el sistema no debe ser de un
alto costo. La segunda se trata de determinar la localizacién exacta, evitando errores en
la estimacion de las caracteristicas. En la tercera, la caracterizacion debe ser estable y
robusta. En la Ultima condicién se debe extraer la informacion geométrica basica de la

imagen como los puntos, lineas y circulos.

e Extraccién de puntos
Para la extracciéon de puntos se considera dos enfoques para la deteccion de las
caracteristicas. Con el primero se obtiene los puntos mediante insercion de aristas
(puntos de fuga) y el segundo trabaja de forma directa sobre imagenes gris (puntos

esquina). Esto se aprecia en la Tabla 3.

Tabla 3

Métodos de extraccion de puntos

Métodos Descripcion
A partir de aristas: Método de insercién de rectas:
puntos de fuga o Permite establecer la intersecciéon de dos rectas.
\ e Se tiene una recta con distancia al origen y angulo.

— Método de minimizacion del &rea del triangulo:
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e Calculo de la superficie minima del triangulo.

e Se considera los segmentos extraidos y del punto de

fuga.
A partir de propia e Considera todos los puntos de la imagen.
esquina: puntos e El punto es una esquina.
esquina e Detectan los niveles de grises del area horizontal, vertical
. y diagonal.

s o's —
e iili
yL

S W

Nota. La tabla representa los métodos de extraccion de puntos. Adaptado de
Procesamiento de imagenes (pp.11-15), por D. Gonzélez, 2016, Universidad de

Salamanca.

e Extraccion de lineas
Para la extraccion automatica de lineas se considera los métodos de
Canny + Burns, RANSAC + MMCC y transformada de Hough. En la Tabla 4 se

describen los métodos para la extracciéon de lineas:

Tabla 4

Métodos de extraccion de lineas

Métodos Descripcién

Canny + Burns o Extrae bordes utilizando algoritmo Canny para
@%’ — imagenes con geometria regular.
A1 el o |
M f—‘_- e El algoritmo Canny es preciso para localizacion
del contorno y fiabilidad en deteccién de puntos.

e Luego de la segmentacion utiliza el algoritmo
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RANSAC+MMCC

(RANmdom SAmple Consensus)

? RANSAC

wmce === b fix e

Transformada de Hough

Burns como base la interpretar la escenaen 3D y
el procesamiento depende de los pixeles.
RANSAC ayuda en la deteccion de errores,
seleccionando dos puntos aleatorios, valida la
recta y elimina los errores.

MMCC facilita la extraccion de lineas.

Es un algoritmo que permite encontrar lineas.
Transforma los puntos de borde en espacios.

Presenta robustez al ruido.

Nota. La tabla representa los métodos de extracciéon de lineas. Adaptado de

Procesamiento de imagenes (pp.16-21), por D. Gonzélez, 2016, Universidad de

Salamanca

e Extraccién de circulos

En la Tabla 5 se muestra el método para extraccion de circulos:

Tabla 5

Método de extraccion de circulos

Métodos

Descripcién

Transformada de Hough

para circulos

-

Aplica el mismos proceso que la transformada de
Hough de lineas.

Utiliza espacio de parametros, pues, cuando se
conoce el radio, los circulos se transforman en
bidimensionales, donde el espacio es un punto.

El dominio espacial representa a un circulo




40

formado por todos los puntos.

o Detecta pixeles mediante filtros.

Nota. La tabla representa los métodos de extraccion de circulos. Adaptado de

Procesamiento de imagenes (p.22), por D. Gonzalez, 2016, Universidad de Salamanca

Redes neuronales

Generalidades

Las redes neuronales representan un elemento esencial en la inteligencia
artificial, pues, se trata de un modelo disefiado segun las funciones del cerebro humano.
Se encuentran formadas por varios hodos cuyo funcionamiento se basa en neuronas
debido a que envian informacién entre las mismas. Una vez que las redes receptan
informacion, procesan y generan la salida enfocada con las predicciones acorde a lo

programado, aplicadas especificamente para dar soluciones (Russell, 2018).

Respecto al origen de las redes neuronales se conoce que esta vinculado con
los comienzos de la inteligencia artificial, el cual fue evolucionando segun las
investigaciones desarrolladas. A partir de 1943, los investigadores McCulloch y Pitts
crearon la denomina légica umbral basado en un modelo de red neuronal, con este
avance se dio espacio para estudios enfocados en el desarrollo bioldgico del cerebro y
la implementacién en redes de inteligencia artificial. Luego se desarroll6 el aprendizaje
de Hebb, este se bas6 en un modelo de aprendizaje no supervisado (Three Points The

School for Digital Business, 2021).

Después, se crearon las maquinas tipo B por Turing, estas funcionaban segun
estudios de psicologia y neurologia debido a que se enfocaba en el proceso de la
plasticidad neuronal. Por lo tanto, las investigaciones de las redes neuronales humanas

permitieron disefiar las funciones de las artificiales, lo cual ayud6 a profundizar el
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aprendizaje de maquina. Para 1958 Rosenblatt desarroll6 el algoritmo perceptron
relacionado con el aprendizaje de redes neuronales por computadora, utilizando dos

capas (adicién y sustraccion) (Three Points The School for Digital Business, 2021).

Por otra parte, los modelos de las redes neuronales se definen con funciones
matematicas (X-Y) o algoritmos de aprendizaje. Ademas, tiene dos funciones
relacionadas con la red y aprendizaje (Three Points The School for Digital Business,

2021).

e Funcidén de red: Se trata de las interconexiones de las neuronas, donde
la primera capa representa un mecanismo de entrada para recepcion de
informacion que se envian a la segunda y tercera capa respectivamente.

e Funcidn de aprendizaje: En esta funcidén se determina unatarea a cumplir
basado en aprendizaje supervisado, el que corresponde a la resolucion de
tareas basadas en conocimientos previos; el no supervisado, que refiere
al establecimiento de distintos parametros para una solucién; y el
aprendizaje por refuerzo, el cual corresponde a aquel que no dispone de
datos, pero se fundamenta en la interaccion de determinados agentes con
el entorno.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) corresponden a un sistema compuesto
por un conjunto sucesivo de capas, que contienen a su vez numerosas unidades
interrelacionadas, las cuales han sido denominadas como neuronas por la similitud que
presentan a las neuronas cerebrales. En este modelo, los nodos representan a las
neuronas, mientras que cada una de las conexiones que se establecen entre ellos
corresponden a un simil de la sinapsis, a modo de réplica de las caracteristicas

bioldgicas del cerebro humano (Valderrama et al, 2021).
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Dadas sus caracteristicas, las RNA tienen la capacidad de adquirir aprendizajes
a medida que ejecutan determinadas soluciones, y, por tanto, no requieren de
programacion explicita. Entre los tipos de capacidades que desarrollan a través del
aprendizaje se encuentran la capacidad para predecir valores, identificar semejanzas o
reconocer patrones, entre otras. Asi, a través de complejos procesos estadisticos, son
capaces de tomar informacién disponible y generar nuevos aprendizajes, incluso en

caso de gue no existan datos previos (Erzin & Turkoz, 2016).

Figura 7

Comparativa neurona cerebral y RNA

NEURONS

Dendrltas INPUT LAYER1 LAYER 2 OJTPUT

@
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O ( Cuerpo de la célula

Axon

Nota. En la imagen de la izquierda se observan dos neuronas y sus componentes. A la
derecha se presenta el modelo de capas en RNA. Ambas imagenes son tomadas de
Principios y caracteristicas de las redes neuronales artificiales, por Acevedo et al, 2017,

en Desarrollo e innovacion en Ingenieria, Editorial Instituto Antioquefio de Investigacion.

En términos generales, las RNA presentan las siguientes capas:

e Entrada: refiere a la capa que es capaz de captar informacién del entorno
para ingresarla al sistema.

e Oculta: corresponde al conjunto de capas donde se realizan los
procesamientos de informacion.

e Salida: corresponde al output del sistema, el cual corresponde a una salida

de informacién que sirve de entrada para otra neurona.
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Principios y elementos de RNA

Una vez que las RNA son entrenadas, son capaces de resolver una serie de

problemas basadas en el aprendizaje. Esto se encuentra fundamentado en estos

principios (Figura 8).

Figura 8

Principios de funcionamiento de RNA

Aprendizaje
adaptativo

Funcionan a parir de entrenamiento.

El entrenamiento pueden ser ejemplos, sin necesidad de ser modelos
establecidos a priori.

Autoorganizacién

La RNA, dependiendo del objetivo determinado, puede modificarse.

Pueden reconocer patrones a partir de la generalizacién de experiencias
previas sin necesidad de disponer de un patrdn previo.

Tolerancia a fallos

La informacion en la red es redundante y distribuido, de modo que ante
fallos no se pierde.

Aun cuando parte de las neuronas o conexiones fallen, las RNA tienen
tolerancia a estos fallos y pueden continuar con su funcionamiento.

Funcionamiento en
tiempo real

Dado que la informacidn se actualiza simultaneamente, tienen la
capaidad para procesar datos en tiempo real.

Adaptacidnala
tecnologia
existente

Tanto en hardware como en tecnologias diversas, las RNA se adaptan de
manera sencilla y rapida a estas, siendo muy versatiles.
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Nota. Adaptado de Principios y caracteristicas de las redes neuronales artificiales, por
Acevedo et al, 2017, en Desarrollo e innovacion en Ingenieria, Editorial Instituto

Antioquefio de Investigacion.

Como elementos que conforman a las RNA, pueden destacarse los siguientes (Acevedo

et al, 2017):

e Peso sindptico: corresponde a un valor asignado a cada neurona de la red
gue le otorga determinada funcionalidad y permite almacenar su
informacion.

e Propagacion: corresponde a una regla en gue se determina la propagacion
de las salidas de cada neurona para combinarlas con otras segun
determinado patrén de conexion. Con esto es posible establecer el valor
de entrada de cada uno de los nodos o neuronas.

e Funciones de activacion: esta funcién refiere a aquella que, en conjunto
con la regla de propagacion, permite darle salida a cada neurona. Se elige
segun el tipo de entrenamiento de la RNA.

Respecto del tipo de aprendizaje que pueden presentar las RNA, destacan (Figura 9):
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Figura 9

Tipos de aprendizaje RNA

Por correccion de
error

Aprendizaje
supervisado

Por refuerzo

Aprendizaje no

: — Estocastico
supervisado

Tipos de aprendizaje

Nota. Adaptado de Principios y caracteristicas de las redes neuronales artificiales, por
Acevedo et al, 2017, en Desarrollo e innovacién en Ingenieria, Editorial Instituto

Antioquefio de Investigacion.

Como se observa, el aprendizaje de las RNA puede ser supervisado 0 no supervisado.
En lo que refiere al primero, cabe mencionar que el entrenamiento que se aplica a la
RNA para aprender estara bajo la supervision de los disefiadores que programen esta
instancia, indicando el tipo de respuesta que debe dar la red ante determinada entrada.
Cuando las salidas no correspondan al resultado esperado, el supervisor modifica cada
uno de los pesos sinapticos asignados para modificar y entrenar la respuesta esperada

para conseguir una mayor aproximacion (Acevedo et al, 2017).

En particular, el aprendizaje por correccion de error consiste en el proceso de
ensefianza de los resultados esperados, y se va ajustando a medida que se van

obteniendo resultados, de modo que cada vez se esté mas cerca de la salida ideal.
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Por otra parte, el aprendizaje por refuerzo implica el entrenamiento sin ejemplos, sino
con un refuerzo al obtener un resultado, el cual puede ser el éxito o el fracaso. Asi se va
ajustando la respuesta por parte del supervisor, hasta obtener resultados adecuados

(Cubero & Poler, 2020).

El aprendizaje estocastico refiere a la ejecucién de cambios aleatorios en cada uno de
los pesos sinapticos de la red para evaluar su aprendizaje. Cuando las salidas no
corresponden a los resultados esperados, se modifican huevamente bajo nuevos

pardmetros basados en otra distribucion de probabilidades.

Por ultimo, en aquellos aprendizajes que no son supervisados, los entrenamientos no se
realizan bajo la supervisién de programadores o de disefiadores, de modo que la RNA
se autoorganiza a si misma (hasta cierto punto). Es de manera autonoma que realiza el

descubrimiento de patrones, categorias, etc. (Acevedo et al, 2017).

Red neuronal profunda

Las redes neuronales profundas son un tipo de RNA que presentan
determinadas capas ocultas entre la entrada y la salida, de modo que con ello, al igual
gue las otras RNA no profundas, son capaces de establecer relaciones complejas no
lineales (Cddigo Fuente, 2021). Estas se distinguen de las RNA no profundas por la
cantidad de capas escondidas que presentan entre una entrada y salida, siendo mucho

mayor.

El aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés) que llevan a cabo estas
redes ha propiciado un enorme desarrollo de la inteligencia artificial (I1A). Permite la
operar a los sistemas computacionales a partir de la representacion de datos a
diferentes niveles de abstraccion, y sus algoritmos pueden identificar patrones en

grandes cantidades de datos, aun cuando se encuentren muy ocultos. El algoritmo
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responsable de esto es el de retroprogramacion, con el cual la red, con mas de millones
de distintos pesos sinapticos ajustados y millones de ejemplos, realiza un aprendizaje

de alta complejidad (Cubero & Poler, 2020).

En las RNA que se basan en aprendizajes profundos el desarrollo de distintas
arquitecturas se ha sostenido con dependencia de sus aplicaciones (Jones, 2017). Una
arquitectura basica de una RNA profunda se caracteriza por tener muchas mas capas
ocultas que una “tradicional”, tal como se observa a continuacién (Figura 10) un ejemplo

de red neural recurrente (RNN).

Figura 10

Arquitectura RNN

Capa
Capa de oculta Capa de
entrada Y salida

Capa de
contexto

Nota. Tomado de Arquitecturas de aprendizaje profundo, por Jones, 2017, en

https://developer.ibm.com/es/articles/cc-machine-learning-deep-learning-architectures/
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Otro tipo de arquitectura de RNA basada en el aprendizaje profundo son las

redes neuronales convolucionales, las que se exponen a continuacion.

Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)
corresponden a un tipo de RNA, DL. Es el algoritmo que més suele utilizarse
actualmente para su aplicacion y desarrollo en distintos &mbitos (Esparza, 2020), con

especial énfasis en el reconocimiento de imagenes.

En patrticular, los nodos o neuronas de esta RNA funcionan homologando el
campo receptivo de una neurona de tipo “visual” en un cerebro humano. A partir de una
variacion multicapa de un perceptrén, pueden ser ampliamente utilizadas en visién por
computadora. Las multiples capas que presentan filtros (conjunto de kernels) de tipo

convolucionales realizan mapeos no lineales.

Para su aprendizaje, las CNN deben ser entrenadas en base a ejemplos, los
cuales pueden ser enormes bases de datos, a partir de las cuales pueden realizar
inferencias y generalizaciones de los elementos, objetos o gestos que esté visualizando.
El proceso convolucional consiste en tomar el grupo de pixeles que se encuentran cerca
de la entrada, sobre los cuales se realiza una operacién escalar sobre una matriz kernel

(Big Data, 2021).

Como se observa en la Figura 11, la imagen de entrada se encuentra
primeramente binarizada, para luego desarrollarse el proceso de convolucion. En el
ejemplo, la matriz kernel es de 3x3, suponiendo que es adecuado para procesar la
informacion de las neuronas tanto de datos de entrada como de salida. Como se

plantea en Big Data (2021), los datos son aleatorios en principio, y luego se adecuan
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mediante backpropagation. Estos procesamientos se reproducen a un gran himero

dentro de una CNN, puesto que se cuenta con varios filtros.

Figura 11

Ejemplo de resultado de procesamiento kernel en CNN
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Imagen de
entrada

Nota. Procesamiento de un kernel. En caso de ser imagen a color, el kernel seria de
3x3x3. Tomado de Redes Neuronales Convolucionales, por Big Data, 2021, en

https://www.juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/

De esta manera, en particular las CNN presentan una arquitectura como la

siguiente (Figura 12):

Figura 12

Arquitectura basica CNN

‘Input J

‘ Capa convolucion J

‘ Capa RELU J

‘ Subsampling J

‘ Capa RNA ’

Nota. Adaptado de Redes Neuronales Convolucionales, por Big Data, 2021, en

https://www.juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/
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Luego del primer procesamiento convolucional, se desarrollan la segunda y
posteriores convoluciones, en donde se aplicaran las funciones de aplicacion y
muestreo, lo que deriva en una red neuronal multicapa, derivando posteriormente en

una salida.

Sintesis de habla

Definicion

La sintesis de habla corresponde al proceso mediante el cual se produce la
sintesis de voz artificialmente. Estos procesos se presentan en dos grupos, los cuales

han sido desarrollados desde su origen hasta la actualidad (Duxans & Costa, 2017):

¢ Respuesta vocal: este tipo de sintesis de habla tiene como objetivos el
desarrollo de frases acusticas en una estructura fija, la cual solo presenta
variaciones de léxico. Esto se produce a través de la concatenacion de
fragmentos grabados con anterioridad.

o Conversor texto-voz: este grupo tiene como objetivo reproducir un texto de
manera acustica con independencia de su estructura u origen. Esta
tecnologia se sostiene en dos grandes subprocesos, que son el
procesamiento del texto para reconocer sus elementos y posteriormente
la sintetizacién de la voz como salida.

De estos dos grupos, es claro que la tecnologia de conversién texto a voz
representa una mayor potencialidad en sus aplicaciones, puesto que permite generar un
conjunto de servicios que pueden tener aplicaciones como adaptaciones para personas

con capacidades diferentes, reconocimiento y aprendizaje TIC, etcétera.
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TTS

La sintesis de habla basada en la produccion de un texto reproducido en audio.
Esta es realizada en la actualidad a través de la tecnologia text to speech (TTS). Este
proceso tiene dos grandes etapas: representacion linguistica y la sintetizacion (Llisterri,
2017). El primer modulo realiza un procesamiento en que se reproduce un lenguaje

natural, mientras que el sintetizador digitaliza la informacion (Duxans & Costa, 2017).

La arquitectura bésica de esta tecnologia es la siguiente (Figura 13):

Figura 13

Arquitectura de la tecnologia de sintesis de voz (TTS)

Duracién

1/ | R 'Generacion ]
Texto Procesado F—— Entonacién Voz
N L ] de la onda

 CEE—

Fase

-—

Nota. Se representan las dos etapas del proceso TTS. A la izquierda Front-End, a la derecha
sintetizador. Adaptado de Adaptacion del sistema de conversién de texto a voz extremo a

extremo Tacotron a otras lenguas, por Garcia, 2019, Universidad del Pais Vasco.

Como se observa, cada uno de los médulos se encarga de una funcién
particular; se comienza por la introduccion de un texto, el cual es procesado en la fase
Front — End, la cual corresponde a la representacion. En si misma, estad compuesta por

(Duxans & Costa, 2017):
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¢ Normalizacion de un texto: aqui se realiza el analisis morfosintactico del
texto que ingresa, y es convertido a una forma convencional, es preparado
para su transcripcion. Se identifican elementos como abreviaturas, se
realiza una silabificacion, se identifica la acentuacion correspondiente,
entre otros elementos.

e Conversiéon fonética: en este subproceso se realiza la transcripcion a
fonemas de cada particula o palabra en particular, secuenciando los
fonemas segun el idioma.

e Divisién prosddica: el texto es separado en diferentes unidades que
permiten ajustar condiciones melddicas y otro tipo de patrones, como los
ritmicos.

La segunda fase del proceso, el sintetizador, corresponde a la transformacién de
la salida que produce la primera etapa y la transforma en una voz sintética. Esto puede
realizarse a través de distintas tecnologias, entre ellas sintesis articulatorias, que son
las tecnologias que aparecieron primeramente, o la concatenacioén, que es la mas
utilizada en la actualidad. Esta Gltima consiste en la concatenacion de particulas de
audio que se encuentran en una base de datos que suelen ser grabadas por un Unico

locutor (Duxans & Costa, 2017).

Las redes neuronales son una de las tecnologias fundamentales mediante las
cuales se desarrolla la sintesis de voz. Estas, a diferencia de otras tecnologias, son
capaces de realizar el proceso completo, tanto el procesamiento del texto como su
sintetizacion y conversion al audio de salida, el cual se conoce como sistema end to
end. Esta tecnologia se ha denominado Deep Voice con sus distintas versiones (Moya,

2021).
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Tacotron, por su parte, es una tecnologia que realiza la sintesis de voz mediante
las RNA y su entrenamiento, las que transforman el texto de entrada en
espectrogramas, dando como resultado salidas de alta calidad, es decir, resultados muy
legibles. DeepSpeech, herramienta de codigo abierto impulsada por Mozilla, esta
desarrollada en Phyton y tiene una libreria extensa de cédigo abierto en donde sus

colaboradores aumentan constantemente los repositorios (Moya, 2021).

Proceso TTS
Como plantean Duxans y Costa (2017), el proceso de la tecnologia de sintesis

de voz se desarrolla a través del siguiente proceso (
Figura 14):
Figura 14

Proceso de sintesis de voz (TTS)

eIngresa la informacion respectiva (texto) en diversos formatos, dependiendo de la tecnologia en
particular que se esté utilizando.

oEl input es preparado a partir de la identificacion de las palabras para analizar lenguaje, estructura,
contexto. Las areas del texto son dispuestas en un documento de manera ordenada.

*El texto es normalizado y linealizado para identificar particulas y unidades dentro de este, como
simbolos.

A partir del uso de una base de datos fonética, se asigna a cada simbolo ortografico un fonema en
particular.

*En esta fase se realiza un modelamiento de tipo prosddico y de entonacidn, en donde se identifican los
acentos, los ritmos y todos los elementos proséficos que permiten imitar el lenguaje natural.

*En esta etapa se determina qué tipo de sintesis se espera como resultado, si en particular
concatenativa, formante, articulatoria, sinusoidal, entre otros elementos necesarios.

eProcesado lo anterior, el sistema arroja un audio con el texto procesado.
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Nota. Adaptado de Sintesis del habla, por Duxans & Costa, 2017, Universitat Oberta de

Catalunya.

Deteccidn de la mano

A partir del desarrollo de la IA se han gestado un sinnimero de aplicaciones de
esta a distintos servicios que permiten ofrecer experiencias de usuario mucho mas
ajustadas a las necesidades que sin ella. Actualmente, existen distintos dispositivos que
pueden realizar distintas tareas, como es la deteccion de gestos y la palma de la mano

(Rocha, Segundo, & Hernandez, 2015).

Dado que el objetivo de generar interacciébn humano-maquina, se han
establecido distintos dispositivos hardware para realizar la identificacion de gestos de
las palmas de la mano, como distintos tipos de sensores 6pticos 0 guantes, entre otros,
pero han tenido elevados costos y no son lo mas adecuado para los usuarios (Langford
et al, 2016). Debido a lo anterior, lo mas desarrollado en la actualidad se sostiene en la
vision por computadora, lo que ha permitido que la maquina detecte movimiento y
gestos para controlar cursor, navegar en 3D, etc. Esto ha podido desarrollarse gracias a
las tecnologias de camara como RGB-D (sensores de profundidad), que captan

bastante bien los gestos.

Caracteristicas

En términos generales, el reconocimiento gestual que se realiza a través de la
tecnologia de vision artificial o visién por computadora ha avanzado conforme avanza la
investigacion en IA. Asi, ademas de conformarse por dispositivos de entrada, como
camaras, debe basarse en algoritmos que permitan identificar hasta determinado grado

el movimiento corporal, incluyendo aqui el movimiento que realizan las manos. De esta
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manera, es preciso identificar como uno de los elementos fundamentales el tipo de

gesto o de movimiento que debe ser reconocido (Gonzéalez & Yimes, 2016):

o Gesto estatico: en este caso, se reconoce una postura fija.
e Gesto dinamico: se reconoce el movimiento mediante la valoracion de la
postura a través del tiempo.

Se encuentran, por tanto, dos etapas basicamente en el proceso de reconocer
gestos. La primera refiere a la deteccion de las caracteristicas de las imagenes, en la
cual se realiza una identificacién de los elementos relevantes; la segunda corresponde a
la estimacion de pardmetros, para lo cual se utilizan los elementos relevantes obtenidos

previamente. Esto se sintetiza en la Figura 15:

Figura 15

Etapas del reconocimiento gestual

Estimacion de

CLocaIizacién de persona pa ré metros
(separacion entre figura
yfondo y ajuste temporal) eCaracteristicas obtenidas.
eDeteccidn de *Modelo de
caracteristicas. reconocimiento.

\ Definicion de
caracteristicas

Nota. Adaptado de Sistema de reconocimiento gestual de lengua de sefias chilena
mediante camara digital, por Gonzélez y Yimes, 2016, Pontificia Universidad Catolica de

Valparaiso.
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Existen diferentes modelos de reconocimiento que han sido desarrollados. Entre

estos, por ejemplo, se encuentra LeapMotion, dispositivo USB que utiliza camaras LED

infrarrojas que se adapta a un escritorio o mesa. Con él es posible realizar

observaciones para navegar sitios web, zoom, dibujos, etc. Wisee, por su parte, es un

modelo que no requiere de dispositivos especiales, sino que corresponde a una interfaz

gue detecta gestos humanos mediante redes inalambricas. Kinect es otro modelo de

reconocimiento, desarrollado por Microsoft para videojuegos (Gonzalez & Yimes, 2016).

Existen otra serie de modelos que dan cuenta de la diversidad de aplicaciones que

pueden tener las tecnologias de reconocimiento de gestos, y en particular aplicadas al

reconocimiento de gestos de la palma de la mano.

Deteccion de los dedos de la mano

Cuando se ha detectado la posicién inicial de la mano, es preciso que los
modelos de deteccion puedan identificar sus partes. Para esto se realiza el
reconocimiento de 21 landmarks (puntos de referencia). En general, esto se lleva a
cabo mediante la implementacion de modelos que permiten aprender cémo se
representan las manos y sus posturas usuales, mediante la identificacién de las
coordenadas de cada uno de estos 21 puntos (x e y), ademas de categorizaciones
binarias de las manos, como por ejemplo el ser una mano izquierda o derecha, etc.

(Zhang, y otros, 2021).

MediaPipe permite identificar tanto la palma de la mano como los puntos de

referencia de esta (landmarks) (Figura 16). Esto se realiza a través de un modelo

holistico o de caracter multiple basado en redes neuronales convolucionales. En estas

capas convolucionales se evaltan los pixeles préximos, reduciendo con ello la

capacidad de procesamiento necesaria.
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Cuando ingresan imagenes desde fotogramas, el modelo permite rastrearlos
para identificar nuevas posiciones. Asi, el tracking es el seguimiento de los puntos de la
mano, lo que permite no identificar en cada fotograma nuevamente la imagen y sus
landmarks, sino rastrearlos para identificar cdmo se mueve la mano en el espacio
(MediaPipe, 2021). Este seguimiento manual (MultiHandDetection) incluye el modulo de
deteccion de los dedos, MultiHandLandmark, ademas de MultiHandRender, que permite
visualizar estos puntos en la imagen de salida (Doménech, 2020). La deteccion en
particular del dedo indice se encuentra afiadida una funcién que, una vez conectados
los puntos entre si, permite afiadir las coordenadas particulares en la que se ubica el
dedo indice (index finger), identificar su centro y modificar el color para representar un

render que lo destaque.

Figura 16

Ubicacién de puntos de referencia en las manos (landmarks)
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Nota. Imagen tomada de Visiéon por computadora usando Mediapipe, por Ichi, 2021.

Recuperado de https://ichi.pro/es/vision-por-computadora-usando-mediapipe-

211738590199029
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https://ichi.pro/es/vision-por-computadora-usando-mediapipe-211738590199029
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Tarjeta NVIDIA Jetson Nano
Definicion

NVIDIA ® Jetson Nano ™ corresponde a un kit de procesamiento que facilita la
programacion y entrenamiento de RNA paralelas para diversas aplicaciones, entre las

que constan la identificacion y clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y gestos

y procesamiento del habla (NVIDIA, 2021).

Caracteristicas

Este equipo de desarrollo se compone de un médulo Jetson P3448-0000 que se
conecta a una placa base de referencia P3449-0000. Va acompafiada ademas de

NVIDIA ® JetPack ™ SDK, que incluye:

e Linuxy sus controladores para NVIDIA

e Bibliotecas, APl y Computer Vision

o Distintas herramientas de desarrollo

¢ Documentacion necesaria y muestra del codigo

Como elementos que se incluyen en el kit, se presenta:

e Modulo Jetson Nano con disipador
¢ Placa base de referencia
e Paper card para inicio rapido y ayuda

Los modulos del kit se visualizan a continuacion (Figura 17):
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Figura 17

Vista frontal y trasera de la NVIDIA Jetson Nano

r\avﬁ: Sy W7\\

\/ / Micro’LSB
/

microSp

Card Slot Heatsink

Power \ USB Type
jack A

HDMI Type A Gigabit
and DisplayPort Ethernet

Nota. Vista frontal y trasera del kit de desarrollo Jetson Nano. Tomado de Jetson Nano
Developer Kit. User Guide, por NVIDIA, 2020. Recuperado de

https://developer.nvidia.com/embedded/dic/Jetson_Nano_Developer_Kit_User_Guide
Software
Python

Corresponde a un lenguaje de programacion que se sostiene en un principio de
legibilidad de su codigo, lo que constituye parte fundamental de la filosofia de
programacion. Es de caracter multiparadigma, de manera que se compone de
elementos de tipo imperativo, funcional y con orientacién a objetos, los que se
encuentran adecuadamente desacoplados, tal como plantean Troyano et al (2018). Esto
implica que sea sencillo y progresivo el aprendizaje de este lenguaje, y, por tanto, el
proceso se realiza progresivamente. Ademas, presenta un gran numero de bibliotecas
de herramientas para el desarrollo. Entre estas cuentan herramientas para lectura de
ficheros de diversos formatos, desarrollo grafico de interfaces, anexién a bases de
datos, entre otras. Estos repositorios junto con la facilidad de implementacion lo vuelven

un lenguaje sencillo y potente.
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OpenCV

Corresponde a una libreria o grupo de algoritmos que permiten la deteccién de
objetos bajo tecnologia de visién artificial, entre los que pueden contar distintas figuras
geométricas, rostros, entre otros, el cual se encuentra disponible para Phyton. Ademas,
permite realizar la deteccién de figuras a partir de la identificacion de puntos especificos
(Agusti, 2019). El sistema permite, ademas, binarizar imagenes; es decir, transformarlas

a una escala de grises y, posteriormente, a blanco y negro (Martinez et al, 2021).

Mediapipe

Mediapipe es un framework multimodal de cédigo abierto disefiado por Google
Open Source, que permite poner en marcha proyectos en distintos dispositivos para
tecnologia machine learning. Permite la deteccion de gestos, rostros, manos,
segmentos de cabello, objetos, entre otros, y presenta un muy buen desempefio. Se

encuentra disponible en varios lenguajes, incluyendo Phyton (OMES, 2021).

gTTS

Corresponde a un paquete o libreria completo para Python que utiliza API de
Google TTS. Permite realizar sintesis de voz mediante tecnologia TTS, que tiene amplia
documentacién y que permite ofrecer distintas funcionalidades al proyecto en desarrollo

(Parzibyte, 2019).

Visual Studio Code

Corresponde a una plataforma de edicion de cédigo fuente realizada por
Microsoft, la cual se encuentra disponible para varios lenguajes, entre ellos Python.

Funciona en distintos S.O., y presenta diversas funcionalidades, como el soporte para



depuracién, resaltado de sintaxis, entre otros (Microsoft, 2021). Si bien es gratuito, se

descarga a través de software privativo.

61



62

Capitulo 1l

Metodologia de desarrollo del proyecto

En el presente capitulo se llevara a cabo una descripcion de la metodologia que
fue utilizada para el desarrollo del prototipo. Para esto, se apunta el problema a resolver
con la herramienta disefiada y se describen las necesidades que busca satisfacer;
posteriormente, se analiza el diagrama de blogues del sistema, sobre el cual se
desarrollan cada una de sus etapas. En cada una de estos bloques se detalla lo

realizado y las herramientas utilizadas para ello.

Problemay necesidades

La accesibilidad académica es un aspecto fundamental para cumplir con los
deberes del Estado, y, por tanto, para garantizar el efectivo ejercicio de los derechos
fundamentales de las personas. Esta nocién implica la supresion de las barreras u
obstaculos que no permiten el desarrollo adecuado de aprendizajes y competencias en
la poblacién discapacitada, y es imprescindible para generar una real integracion de
estas personas al &mbito académico (Palma, 2021). Sin embargo, las personas con
discapacidad visual se ven continuamente impedidas o disuadidas de ingresar a la
educacién técnica o superior debido a la dificultad que representan los estudios de este
tipo de areas por la falta de herramientas tecnoldgicas que les permita estudiar otras

carreras en diferentes areas de conocimiento.

En particular, el area de las ingenierias y tecnicaturas en electrénica son areas
gue requieren de aprendizajes basados en la identificacion de elementos abstractos
(simbolos) o tedricos. Esto constituye muchas veces un factor que disuade a las

personas con discapacidad visual de estudiar este tipo de carreras, debido a que no
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existen mecanismos ni estrategias que permitan a esta poblacién acceder

efectivamente a estos conocimientos.

Este proyecto es relevante porque ayuda a las personas con discapacidad visual
en el reconocimiento de imagenes, siendo Util para el desenvolvimiento e inclusion a
nivel educativo, social y laboral. Su aplicacion en las unidades educativas podria ofrecer
mayores alternativas de estudio a esta poblacién, dado que facilitaria el acceso a los
aprendizajes de este tipo. En carreras como Ingenieria Eléctrica, los circuitos eléctricos
constituyen un aprendizaje esencial que deben adquirir los estudiantes y trabajadores
del area de las ingenierias o tecnicaturas en electricidad, por tanto, este trabajo
representa una herramienta de soporte para determinar los componentes de un circuito
mediante la utilizacion de un prototipo programado en Python, con diversas aplicaciones

potenciales.

Dado lo anterior, el prototipo desarrollado corresponde a un dispositivo de
deteccion dactilar para el reconocimiento de los componentes de un circuito eléctrico
para estudiantes no videntes. Este dispone de una cadmara web en un pedestal a una
altura adecuada para enfocar las imagenes y la mano de los usuarios. El prototipo
consta de un software desarrollado en Phyton3, con lenguaje de cddigo legible y con
modulos principales OpenCV y Mediapipe, que permiten reconocer imagenes de
componentes de un circuito electrico, como resistencias, capacitores, inductores y
fuentes de alimentacion y la posicién de la mano sobre estos elementos. También
dispone de un médulo de transformacion texto-audio (gTTS) para emitir la informacion
correspondiente al componente electronico sefialado, para lo que se utilizard como

hardware una tarjeta Nvidia JETSON NANO.

Para desarrollar el prototipo, se ocup6 estudios realizados aplicados en el

enfoque cuantitativo, de alcance aplicado y de corte transversal. El enfoque cuantitativo
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corresponde a uno que se vale de métodos matematicos y estadisticos para estudiar las
caracteristicas de una determinada poblacién, ya sea directamente o a través del
estudio en una muestra representativa (Hernandez, Fernandez, & Baptista, 2014). Por
otra parte, el alcance de la investigacién es aplicado, pues una vez estudiada la
poblacién de estudio se intervendra directamente en la problematica mediante la
propuesta de una solucién. Por ultimo, la investigacién es de corte transversal, ya que
se desarrolla en determinado periodo y no tiene por objetivo desarrollar un estudio

temporal (Hernandez, Fernandez, & Baptista, 2014).
Diagrama general del sistema

Figura 18

Diagrama de bloques del sistema

Captura de imagenes

2

Landmarking

Visualizacion

de objetos en
pantalla

= - )

El codigo fuente completo del prototipo puede revisarse en detalle en el jError! No se
encuentra el origen de la referencia. A continuacion se describen cada una de las

fases del sistema.
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Captura

El dispositivo comienza a operar con la captura de una imagen con una camara
la cual estd ubicada en un pedestal a 47 cm de su base de madera de 35 cm de ancho
X 26 cm de largo, obteniendo la posicion de la mano y de un determinado componente

sefialado sobre el circuito eléctrico.

Figura 19

Soporte del prototipo

Base para
posicionamiento de
circuito y manos

En el pedestal (Figura 19) se ha dispuesto la cAmara web (Figura 20 y Tabla 6),
gue permite la captura de imagen. En la base debe ubicarse el objeto a ser reconocido,

en este caso un diagrama del circuito eléctrico.



Figura 20

Camara

Tabla 6

Caracteristicas técnicas de la Camara Web Logitech HD C270

66

Resolucion Campo visual [luminacién Micréfono Conexion
diagonal automatica

HD 720p/30 55° RightLight 2 Omnidireccional  Plug and

FPS Play USB-A

Fuente: (Logitech, 2022)

Preprocesamiento

En este bloque se describe el procesamiento que se realiza sobre la imagen

capturada por la cdmara web. Como hardware, se utilizé el Kit de procesamiento

NVIDIA Jetson Nano (Figura 21), que facilita la programacion y entrenamiento de RNA

paralelas para diversas aplicaciones, entre las que constan la identificacion y

clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y gestos y procesamiento del habla.
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Figura 21

Tarjeta Jetson Nano

Tabla 7

Caracteristicas tarjeta JETSON NANO

RAM GPU Nucleos Frecuencia Discos Sistema
operativo
4 GB ARMvS8 4 1479 MHz 64 GB Ubuntu
processor por nucleo Server 16
rev1

Para el funcionamiento 6ptimo de la tarjeta, es preciso utilizar un jumper para la

fuente de alimentacion que se lo coloca en el lado donde se encuentra los pines de la
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tarjeta, los dos pines que esta separados del resto ahi se coloca el jumper como se
muestra en la siguiente figura (Figura 22), lo que garantiza un funcionamiento con el

maximo rendimiento.

Figura 22

Jumper para fuente de alimentacion

Figura 23

Escritorio JETSON NANO

PESE DD D 6
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De esta manera, para una implementacion inicial, es preciso llamar a las
bibliotecas a utilizar durante el proceso, entre las que tenemos cv2 el cual nos ayuda a
utilizar la vision por computadora para el andlisis y tratamiento de imagenes para
detectar rostros, manos, objetos, etc.., mediapipe el cual hos ayudara con la deteccion
de las manos mediante su funcion hands, gtts el cual nos permite convertir un texto
escrito en audio con la ayuda del traductor de google y por ultimo playsound el cual nos
ayuda a reproducir un audio en formato .mp3 que se encuentra en la misma carpeta que

el codigo:

import cv2
import mediapipe as mp
from gtts import gTTS
from playsound import playsound

De la biblioteca llamamos a dos funciones que vamos a utilizar para la deteccion
de manos que esmp hands = mp.solutions.hands el cual nos permite obtener la
posicion de la mano en toda la imagen limitandola en un recuadro , mp _drawing =

mp.solutions.drawing utils esta funcion nos ayudara para dibujar los 21 puntos

encontradas en la mano y sus conexiones.

_hands = mp.solutions.hands
_drawing = mp.solutions.drawing utils

Las imagenes que son capturadas a través de la camara Logitech C270 con una
resolucion HD de 720p y utilizando 30 fps (Fotogramas por Segundo), las cuales son
sometidas a un preprocesamiento que se realiza con el funcionamiento de la tarjeta
Jetson Nano. Para comenzar el proceso, se da inicio a la captura de imagen a través de
la camara con el comando cap = cv2.VideoCapture (0) el parametro O significa
gue va a utilizar la cAmara conectada a la tarjeta, se ingresan los datos mediante los
cuales se reconoce la palma de la mano, partiendo por el reconocimiento de una

transmision en vivo, se ingresan 3 parametros en la funcion mp hands.Hands, la
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primera es static image mode=False el parametro False indica que los
pardmetros de entrada son de un video en vivo, si el parametro fuera True indicaria al
programa que se trabajaria con imagenes estaticas, max _num_hands indica el numero
maxima de manos por detectar, min detection confidence=0.5 es el nimero
minimo de confianza para que la deteccidén sea exitosa que varia entre 0 a 1, se utiliza
el numero de 0.5 para que la latencia del programa no sea tan alto y trabaje sin ninguin

problema:

with mp hands.Hands (
static image mode=False,
max num_ hands=2,
min detection confidence=0.5) as hands:

Con el uso de la funcion while es posible definir la transmision continua de la
imagen captada en la camara (salvo en caso de interrupciones), con el parametro True
indicamos que no hay ninguna interrupcién y continua la transmisién en vivo, en caso de
gue exista alguna interrupcion el parametro pasa a False e interrumpe el video en vivo.
De igual manera, obtenemos las dimensiones de la imagen (ancho y altura) parametros
gue se utilizaran mas adelante en el cédigo y orientarla con cv2.flip (image, 1)
para que sea visualizada de forma correcta, ya que la imagen ingresada es por defecto

una imagen refleja, el parametro 1 indica que la imagen es girada horizontalmente y el

pardmetro 0 indica que la imagen es girada verticalmente.

while True:

ret, image = cap.read()
if ret == False:
break

height = image.shape[0]
width = image.shapel[1l]
image = cv2.flip(image, O0)
image = cv2.flip(image, 1)
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De igual manera, realizamos la binarizacion de la imagen recibida en la camara
gue la detecta con el estdndar BGR, es precisa su conversion BGR a RGB debido a que

las detecciones se realizan con imagenes RGB , mediante

results = hands.process(cv2.cvtColor (image,

cv2.COLOR BGR2RGB) )
Deteccion de la mano (Landmarking)

Mediapipe, framework multimodal de cédigo abierto, permite la deteccion de la
mano junto con OpenCV. Se utilizé la mayoria del cédigo proporcionado en Phyton,
sobre el cual se realizaron leves modificaciones de adaptacién a las necesidades

particulares de los objetos a reconocer.

Para detectar en concreto la mano, se utilizan las dos funciones de Mediapipe:
mp drawing = mp.solutions.drawing utils que permite dibujar los 21 puntos
enlamanoy la funcion mp_hands = mp.solutions.hands que permite localizar la
palma de la mano (Figura 24) en cualquier ubicacion dentro de la vision de la camara

gue esta tenga y de sus dimensiones.

Figura 24

Deteccion de los puntos de la mano

(x=587. y=353) ~ R.156 G:170 B:165
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El reconocimiento de los gestos de la mano se lleva a cabo en el proceso de
reconocimiento de landmarks o esqueletizacion, que corresponden a un conjunto de
marcas para referenciar la mano. Esto se lleva a cabo con la funcion if
results.multi hand landmarks is not None: esta linea de codigo nos indica
gue si detecta una mano puede continuar, caso contrario no continua hasta que
encuentre una mano, luego se llaman a subfunciones que me permite dibujar los 21

puntos de la mano y sus conexiones, mediante:

for hand landmarks in results.multi hand landmarks:
for hand landmarks in
results.multi hand landmarks:
Se coloca 3 parametros para dibujar la esqueletizacion de la mano, image que
indica la imagen de la mano detectada, hand landmarks dibuja los 21 puntos de la

mano, mp_hands.HAND CONNECTIONS une los 21 puntos de la mano mediante

conexiones creando la esqueletizacién de la mano, mediante:

mp drawing.draw landmarks (
image, hand landmarks,
mp_ hands.HAND CONNECTIONS)

Como se observa en la siguiente figura, el sistema es capaz de reconocer en la
mano el dedo en particular que funciona como cursor. Este se indica en azul, a

diferencia de los otros puntos (Figura 25).
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Figura 25

Visualizacién en pantalla de la mano e identificacion del dedo cursor

x=637. v=418) ~ R 90 G101 8:100

Ingresando:

x1 =
int (hand landmarks.landmark[mp hands.HandLandmark.INDEX FINGER TI
P].x * width)

yl =
int (hand landmarks.landmark[mp hands.HandLandmark.INDEX FINGER TI
P]l.y * height)

cv2.circle (image, (x1,v1),3, (255,0,0),3)

se obtienen en particular las coordenadas de la punta del dedo que en particular
realizard la identificacion del circuito. Esto se realiza utilizando los nombres
establecidos por MediaPipe, utilizamos INDEX FINGER TIP que corresponde al dedo
indice de la mano, accedemos a la coordenada x multiplicando por el ancho de la
imagen y la coordenada y multiplicando por el alto de la imagen, obteniendo las

coordenadas del dedo indice (tanto x como ), y se termina por cambiar el color de la
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punta del dedo que vamos a utilizar por el color azul y cambiando el grosor del circulo

para que se vea en la imagen en vivo cual dedo se esta utilizando.

Deteccidén del elemento (circuito)

La libreria OpenCV permite la deteccidén de objetos bajo tecnologia de vision
artificial, entre los que pueden contar distintas figuras geométricas, rostros, entre otros.
En este caso, se adecud para el reconocimiento de los distintos elementos de un
circuito. Un ejemplo de circuito creado para el reconocimiento y sus componentes se

observa a continuacion (Figura 26)

Figura 26

Circuito ejemplo para el reconocimiento del sistema

R=Resistencia

AR eI L=Inductor

C=Capacitor




75

Tabla 8

Elementos del circuito reconocidos por el sistema

Elementos Simbolo(s)

Resistencia —AMN\—

Inductor o bobina

Capacitor

Fuente

-
L
T

©

Posteriormente, es preciso determinar de la misma manera la posicion de los

circuitos y sus componentes, la cual detallaremos en el siguiente ejemplo:

Figura 27

Ejemplo para el reconocimiento de coordenadas en el sistema
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El cuadro tomate representa la vision total que tiene la camara de video, el
cuadro verde representa el componente eléctrico que se encuentra situado en el circuito
eléctrico y como se observa en la parte posterior de la (Figura 25) se sabe con exactitud
sus coordenadas (tanto x como y), dentro del cuadro se encuentre el componente
eléctrico y el punto en azul representa la sefializacion de la punta del dedo indice de la
mano en el circuito eléctrico, para el ejemplo se observa que el componente eléctrico se
encuentra ubicado en las coordenadas x = 5y y = 8, entonces cuando mi dedo este
sefalando esa coordenada en especifico, el sistema dara una aviso por medio de un

audio del objeto que se este tocando, en este ejemplo seria la resistencia.

En el sistema se realizé un rango de coordenadas tanto en x como en y debido
al tamafio de cada componente eléctrico en cada circuito probado en el sistema, dado
gue van a tener diferente tamafio dependiendo cuantos elementos tenga el circuito,
como se observa en la (Figura 29) solo hay dos elementos asi que su tamafio es mayor,
pero en la (Figura 33) hay 4 elementos entonces su tamafio va ah ser menor y asi
cambiarian el rango de coordenadas por cada circuito probado, los rangos se expresan

mediante.

if x1 > 65 and x1 < 67 and yl > 147 and yl
< 176:

Visualizacién del objeto en pantalla

Para comprobar el funcionamiento del sistema se necesita visualizarlo para ello
se utiliza la funciéon cv2 . imshow ('imagen', image) que me indica en la pantalla el
procesamiento del cédigo y asi verificar que esté ejecutando correctamente (

Figura 28).
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Figura 28

Visualizacién en pantalla de un circuito
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Reproduccién del nombre del objeto

Finalmente, cuando se conoce el tamafio fijo del circuito y la posicion de los
elementos se programa la posicidn exacta de cada componente para que cuando el
dedo pase por esa coordenada en especifico pueda reconocer el elemento, se utiliza la
funcién if paraindicar la posicidn exacta que se encuentra cada elemento, con cada
elemento que reconoce el sistema se almacenara en una variable tipo (“string”) para
cada componente del circuito eléctrico y al momento que esta el dedo sobre un
determinado elemento se coge el texto de ese componente y se envia a la libreria gTTS
gue nos permite realizar la transformacién de texto a audio utilizando el Traductor de
Google, esta prueba se realiza una sola vez ya que el archivo de audio queda grabado,
para ello se necesité poner de parametros el idioma que vamos a utilizar, el texto el que
vamos a transformar y la velocidad del audio transformado con el pardmetro slow, en
este proyecto no fue necesario utilizar este parametro, debido que la velocidad de

reproduccion del audio fue la adecuada. Utilizamos la funcién . save que permite
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guardar el audio una vez descargado, de manera que una vez ejecutada ya no sea

necesario acceder a la red para obtener el audio. Este audio es almacenado en la

carpeta donde se aloja el codigo, de modo que es a esta carpeta a la que se accede

posteriormente para reproducirlo, se utiliza la libreria playsound para reproducir el

audio transformado y como ultimo paso se muestra un mensaje (“Proceso Terminado”)

para indicar que el sistema se ejecutd correctamente sin ningun error, este

procedimiento se lo realiza mediante las siguientes lineas de cédigo:

< 176:

slow = False)

172:

slow = False)

148:

slow = False)

179:

if x1 > 65 and x1 < 67 and yl > 147 and vyl

texto = "Esto es una fuente"
lenguaje = 'es'

audio = gTTS (text = texto, lang = lenguaje,

audio.save ('fuente.mp3"'")
s = 'fuente.mp3'
playsound(s)
print ("Proceso Terminado")
elif x1 > 201 and x1 < 206 and yl > 145 and yl <

texto = "Esto es un resistencia"
lenguaje = 'es'

audio = gTTS (text = texto, lang = lenguaje,

audio.save ('resistencia.mp3')
s = 'resistencia.mp3'
playsound(s)
print ("Proceso Terminado")
elif x1 > 337 and x1 < 340 and yl > 137 and yl <

texto = "Esto es un capacitor"
lenguaje = 'es'

audio = gTTS (text = texto, lang = lenguaje,

audio.save ('capacitor.mp3"')
s = 'capacitor.mp3'
playsound(s)
print ("Proceso Terminado")
elif x1 > 479 and x1 < 482 and yl > 147 and yl <

texto = "Esto es un inductor"
lenguaje = 'es'



audio = gTTS (text = texto, lang = lenguaje,
slow = False)

audio.save ('inductor.mp3"')

s = 'inductor.mp3'

playsound(s)

print ("Proceso Terminado")
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Capitulo IV

Implementacién y resultados

Introduccioén

En el presente capitulo se expone la implementacién del sistema disefiado y el
resultado de las pruebas. Estas pruebas son, por una parte, una evaluacion del
funcionamiento del prototipo, la que se realizd con seis usuarios con distintos grados de
discapacidad visual de la asociacion de invidentes “Milton Vedado”, ubicado en la
ciudad de Quito en la Av. Gral. Ignacio de Veintimilla frente al Cuerpo de Bomberos de
la Veintimilla. Los usuarios que participaron testeando el prototipo se identifican en la

Tabla 9.

Tabla 9

Identificacion de usuarios

Id. Edad Grado de discapacidad visual Nro. Pruebas
(25, 50, 75 0 100%) realizadas

ul 55 100 2

U2 50 82 3

U3 42 100 2

U4 52 85 2

Uus 40 78 2

ub 58 89 2
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Primero se cre6 imagenes de alto relieve en que cada uno de los elementos
fueron resaltados con un rectangulo alrededor de cada elemento, también se resalto los
hilos eléctricos que conectan cada elemento para que las personas no videntes tengan
una guia de donde moverse en el circuito, de cada elemento para determinar si mi
sistema es util o no lo que se hizo es resaltar no el elemento, si no un recuadro
alrededor de cada elemento de tal manera que ese recuadro sirva como guia para el no
vidente y de esa forma se puede comprobar que se reconoce el elemento no por la
figura en alto relieve de cada elemento, sino puede reconocer el elemento por la ayuda
de mi sistema sabiendo la posicién en la que se encuentra el dedo indice de la persona

no vidente

Se tomé todas las medidas de bioseguridad correspondientes para realizas las
pruebas, se les brindo una pequefia induccién previa a la electrénica, explicando los
componentes eléctricos que se va a reconocer, una definicién de cada elemento y cual
es su funcién en la electronica, se les indico imagenes en alto relieve de cada uno de
los componentes eléctricos para que tengan conocimiento de cémo se les representan
simbdlicamente. Luego se les explico como se van a realizar las pruebas, primero se les
indico que van a tocar 5 circuitos diferentes como se observan en las figuras 31 a 35,
los cuales tienen 4 0 menos elementos que pueden ser: resistencia, capacitor, bobina,
inductor y fuente, se les informo que los 5 circuitos los cuales se realizaran las pruebas

son de 3 diferentes tipos: serie, paralelo y mixto.

Por ultimo, se realizé un entrenamiento de lo que van a realizar para que sepan
como tiene que moverse con la mano en el circuito para poder identificar los
componentes, como tiene que posicionarse frente al pedestal (29 y 30) y se le indico el
audio de cada elemento para que se acostumbren al sonido de cada componente, se

les indico luego se procedera con las pruebas con cada uno de los integrantes de la
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fundacion, de cada circuito se les realizara una preguntas como se muestra en el
(Anexo 2), luego de terminar las pruebas con todas las personas presentes se les hara
una encuesta de conformidad como se muestra en el (Anexo3) y se preguntara por

alguna mejora que crean conveniente realizar en trabajos futuros.

Figura 29

Posicionamiento del usuario en el prototipo

Figura 30

Indicaciones de uso del dispositivo
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Prueba 1: Evaluacion del funcionamiento del sistema

Esta prueba consistio en el uso del sistema para el reconocimiento de cinco
tipos de circuitos y sus partes mediante el uso de la mano sobre la imagen del circuito

como guia. Estos circuitos se observan en las figuras 31 a 35.

Figura 31

Visualizacién y reconocimiento en circuito 1
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Figura 32

Visualizacion y reconocimiento en circuito 2
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Figura 33

Visualizacién y reconocimiento en circuito 3
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Figura 34

Visualizacién y reconocimiento en circuito 4
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Figura 35

Visualizacién y reconocimiento en circuito 5

Las imagenes procesadas se visualizaron de la siguiente manera en el escritorio

de la tarjeta Nvidia JETSON NANO (36).
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Figura 36

Visualizacién de objetos en pantalla
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El dispositivo fue probado por turnos. Cada uno de los seis participantes pudo
reconocer en los circuitos evaluados los elementos que lo componen a partir de la

escucha del audio (Figura 37).

Figura 37

Testeo de usuarios
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Se puede verificar videos de las pruebas gque se realizaron en el siguiente codigo

QR (Figura 38).

Figura 38

Caddigo QR videos de implementacién

Nota. Se puede acceder al video en el siguiente enlace https://youtu.be/S7TtFmjEn90o

Resultados de evaluacién de funcionamiento

Una vez terminada las pruebas técnicas se realizdé una encuesta que determine
si lograron identificar todos los componentes eléctricos del circuito para ello pregunté a
los usuarios por cada uno de los elementos del circuito que fueron capaces de
reconocer con una encuesta (ver anexo 2). En la siguiente tabla se va a registrar los
valores registradas por los usuarios siendo C1(Circuito 1), C2(Circuito 2), C3(Circuito3),
C4(Circuito 4) y C5(Circuito 5); la prueba consistié en que cada usuario va identificar 5
circuitos, por cada circuito se realiza una encuesta para determinar cuantos bobinas,
resistencias, capacitores y fuentes identifico, cuantos elementos totales identifico en el

circuito y cuantas veces necesito realizar la prueba para poder contestar las preguntas
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antes mencionadas, obteniendo los siguientes resultados que se muestran en la (Tabla

10)

Tabla 10

Encuesta de evaluacion de resultados del sistema

Usuario 1

Circuitos

Preguntas C1l Cc2

C3

C4

C5

1 ¢ Cuantos 2 3
elementos
tiene el
circuito
eléctrico?
2 ¢Cuantos 0 1
capacitores
tiene el
circuito
eléctrico?
3 ¢Cuantas 1 1
resistencias
tiene el
circuito
eléctrico?
4 ¢ Cuantos 0 0
inductores
tiene el
circuito
eléctrico?
5 ¢Cuantas 1 1
fuentes tiene
el circuito
eléctrico?
6 ¢ Cuantos 1 1
intentos
necesito para
identificar los
elementos del
circuito
eléctrico?

4

Usuario 2

Preguntas C1 C2

C3

C4

C5

1 ¢ Cuantos 2 3
elementos
tiene el
circuito
eléctrico?
2 ¢ Cuantos 0 1
capacitores
tiene el
circuito
eléctrico?
3 ¢Cuantas 1 1
resistencias
tiene el
circuito
eléctrico?
4 ¢ Cuantos 0 1
inductores
tiene el
circuito
eléctrico?



¢ Cuantas 1 0
fuentes tiene

el circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 1 3
intentos

necesito para

identificar los

elementos del

circuito

eléctrico?
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Usuario 3

Preguntas

Ci1 c2

C3

C4

C5

1

¢ Cuantos 2 4
elementos

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantos 0 1
capacitores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
resistencias

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 1
inductores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
fuentes tiene

el circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 1 2
intentos

necesito para

identificar los

elementos del

circuito

eléctrico?

Usuario 4

Preguntas

Ci Cc2

C3

C4

C5

1

¢ Cuantos 2 4
elementos

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 2
capacitores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
resistencias

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 0
inductores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantas 1 1
fuentes tiene



el circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 1 2
intentos

necesito para

identificar los

elementos del

circuito

eléctrico?
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Usuario 5

Preguntas

Ci C2

C3

Cc4

C5

1

¢ Cuantos 2 4
elementos

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 1
capacitores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
resistencias

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 1
inductores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
fuentes tiene

el circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 1 2
intentos

necesito para

identificar los

elementos del

circuito

eléctrico?

Usuario 6

Preguntas

Ci1 c2

C3

C4

C5

1

¢Cuantos 2 4
elementos

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantos 0 1
capacitores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantas 1 1
resistencias

tiene el

circuito

eléctrico?

¢ Cuantos 0 1
inductores

tiene el

circuito

eléctrico?

¢Cuantas 1 1
fuentes tiene

el circuito

eléctrico?
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6 ¢Cuéantos 2 2 2 2 2

intentos
necesito para
identificar los
elementos del
circuito
eléctrico?

Como se observa en la Tabla 10, la mayoria de los usuarios reconocié
adecuadamente los elementos del sistema. Respecto al nimero de elementos
reconocidos, los usuarios 3, 5 y 6 reconocieron la totalidad de los elementos de los
circuitos en todas las pruebas realizadas, mientras que los usuarios 1 y 2 reconocieron
todos los componentes, salvo en el circuito nro. 2, para el que solo reconocieron 3 de
sus componentes. Por ultimo, el usuario 4 solo present6 problemas con el circuito nro.

3.

Respecto a los capacitores, todos los usuarios indicaron que este se encuentra
presente en los circuitos 2, 3, 4y 5 en una unidad, lo que corresponde efectivamente
con los circuitos analizados. Solo el usuario 4 tiene dificultades para reconocer los
capacitores en las pruebas, indicando méas de uno en el circuito 2 y ninguno en el

circuito 5.

El nimero de resistencias identificadas también se mostré en su mayoria
correcto en todas las pruebas. Los usuarios 1, 3, 5y 6 identificaron una resistencia en
todos los circuitos. El usuario 2 no identifico resistencias en el circuito nro. 5 y el usuario

4 identific6 dos resistencias en este mismo circuito.

Para el caso de los inductores, los resultados muestran igualmente una
tendencia positiva. Los usuarios 3, 5y 6 respondieron que en los circuitos 2 a 5 existe
un inductor, mientras que para los usuarios 1, 2 y 4 se presenta la informacién distinta.

Estos reconocen de forma heterogénea los inductores: para el usuario 1 solo hay
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inductores en los circuitos 3 a 5; para el usuario 2 hay mas de un inductor en el circuito

5y para el usuario 4 solo se presentan inductores en los circuitos 4 y 5.

En lo que respecta a las fuentes en los circuitos, los usuarios 3, 4,5y 6
responden de la misma manera, indicando que en todos existe una fuente, salvo en el
circuito 4, en que se presentan 2. Por el contrario, los usuarios 1 y 2 muestran
resultados disimiles: mientras que el usuario 1 encuentra para todos los circuitos una
fuente, salvo en 3y 4 que evidencia 2, mientras que el usuario 2 considera que el

circuito nro. 2 no tiene fuente alguna.

Por ultimo, muchos usuarios realizaron una prueba o necesitaron una segunda
oportunidad para moverse en el circuito al cual se lo denomina como intento, el usuario
1 declara necesitar un intento para todos los circuitos salvo el 2 y el 4. El usuario 2
considera que para los circuitos 1 y 3 necesit6 solo un intento, dos intentos para el 4y el
5, y tres intentos para el circuito 2. El usuario 3 necesité un intento para los circuitos 1, 3
y 5, mientras que para el circuito 2 y 4 necesitd dos y tres intentos, respectivamente.
Los usuarios 4 y 5 necesitaron en su mayoria dos intentos (en los circuitos 2 a 5),
mientras que solo uno para el primer circuito. Por ultimo, el usuario 6 necesité dos

intentos para cada circuito.

En términos generales se observa una buena interaccién usuario-sistema por los
resultados obtenidos. Cabe mencionar que hubo usuarios que realizaron comentarios
del tamafio de los circuitos, del audio, de la velocidad de reproduccién, pero todos esos
parametros pueden cambiarse en el software de acuerdo con la necesidad de cada
usuario, el sistema tiene parametros estandares para que todos los usuarios puedan
utilizarlo, pero eso no quiere decir que se puede realizar modificaciones de acuerdo a la

comodidad de cada usuario.
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Por otra parte, unos usuarios dijeron que podria hacer interesante agregar una
segunda mano para el reconocimiento lo cual para este prototipo no se realizé, pero en

el software puede ser configurado en el momento que sea necesario.
Prueba 2: Valoracion del rendimiento

Una vez terminadas las pruebas para determinada la usabilidad del sistema se
hizo una encuesta de valoracion del rendimiento la cual se encuentra en el (Anexo 3).

Este correspondi6 a una escala tipo Likert de 5 alternativas, en donde

1 = Totalmente en desacuerdo

2 = Algo en desacuerdo

3 = Ni de acuerdo ni en desacuerdo

4 = Algo de acuerdo

5 = Totalmente de acuerdo

Asi, las preguntas se centraron en la eficacia del sistema para la identificacién
de los elementos de los circuitos estudiados, en la legibilidad del audio reproducido, en
su velocidad de reproduccion, en la potencialidad del prototipo para su uso en otras
areas y en su funcionalidad con el objetivo de poder usar el sistema en otras areas de

conocimiento.

Resultados de valoracion del rendimiento

Una vez terminada de realizar la encuesta que esta en el (Anexo 3) se presentan

a continuacion los resultados obtenidos en la Tabla 11 y Figura 39 a continuacion:
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Tabla 11

Evaluacion de resultados del sistema

PREGUNTAS CALIFICACION
1 2 3 4 5
Totalmente en Algo en Ni de acuerdo Algo de Totalmente de
desacuerdo desacuerdo ni en acuerdo acuerdo
desacuerdo
1 ¢Elsistemaquesele 0 0 0 2 4

ha mostrado le ha
ayudado a identificar
los elementos del
circuito?
2 ¢éElaudio por 0 0 0 2 4
mensaje es lo
suficientemente
entendible para
usted?
3 élavelocidad de 0 0 0 2 4
reproduccion de
audio es adecuada
para usted?
4 ¢Asuparecer este 0 0 0 2 4
dispositivo es de
utilidad para otras
areas de
conocimiento?
5 éleparecid didactico Q 0 0 2 4
el prototipo para
identificar los
elementos del
circuito?
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Figura 39

Registro de sesion de pruebas

- 7

_(% 6

o 5

e 3

@2

g1 2 2 2 2 2

2 0

8_ ¢El sistema que se ¢El audio por éLavelocidad de ¢A su parecer este éLe parecid

g le ha mostrado le  mensaje es lo reproduccion de  dispositivo es de didactico el

o ha ayudado a suficientemente audio es adecuada utilidad para otras prototipo para

°E" identificar los entendible para para usted? areas de identificar los

§ elementos del usted? conocimiento? elementos del
circuito? circuito?

Preguntas

CALIFICACION 4 Algo de acuerdo B CALIFICACION 5 Totalmente de acuerdo

Como se observa en los resultados, la evaluacion es positiva. La mayoria
plante6 que esta totalmente de acuerdo con los resultados obtenidos, y, por tanto, con
gue el sistema es adecuado para lo que ha sido disefiado. No obstante, dos usuarios
valoraron todos los parametros con “algo de acuerdo”, indicando que en su conjunto
debe ser optimizado para ajustarse a las necesidades particulares de esta poblacién,
pero, para este prototipo se tomaron necesidades genéricas, pero las necesidades

particulares pueden ser modificadas en el software.

En definitiva, el sistema puede adecuarse a diferentes caracteristicas de cada
una de las personas con deficiencia visual, constituyendo una solucion para la
problematica en los procesos de ensefianza aprendizaje que presentan las personas
con discapacidad visual en el Ecuador. El sistema puede convertirse en una

herramienta que aporte efectivamente para promover los aprendizajes de esta
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poblacion vulnerable, lo que coadyuva en la garantia de los derechos de las personas a

la educacion.

Finalmente colocamos una figura (Figura 40) en el cual se muestra el grupo de
personas con las cuales se realizé las pruebas pertenecientes a la asociacion de

invidentes “Milton Vedado”.

Figura 40

Registro de sesion de pruebas
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

En esta tesis se desarrollé un prototipo que brinda accesibilidad a imagenes de
circuitos eléctricos para personas con discapacidad visual mediante el reconocimiento
de la posicion dactilar usando procesamiento digital de imagenes mediante librerias de
Phyton 3 ejecutados en una tarjeta Jetson NANO vy este sistema va ser probado en una

fundacion para personas no videntes obteniendo resultados positivos.

Se revisaron trabajos previos desarrollados en torno al tema, y se encontrd
literatura que aporté tanto teérica como metodolégicamente para el desarrollo, lo que
guedé establecido en el estado del arte del presente trabajo, y permitio el desarrollo del
marco tedrico. Muchos de estos trabajos utilizaron también redes neuronales
convolucionales mediante la libreria MediaPipe, en mi trabajo se adecuado la libreria
MediaPipe y sus funciones consecutivas para determinar la posicién de los

componentes de un circuito eléctrico.

Para el desarrollo del prototipo se investigd el funcionamiento de la tarjeta Nvidia
JETSON NANO, la cual presenta un 6ptimo desempefio para el trabajo con IA. De igual
manera, fue necesario realizar una investigacion sobre librerias, modulos y frameworks

disponibles para este tipo de reconocimiento.

Asi, se evidencié que tanto OpenCV como MediaPipe son dos de los
componentes que se presentan como idéneos para trabajar sobre el reconocimiento de

objetos y gestos de la mano.
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Se determiné la posicion del dedo indice de la mano sobre una imagen en
tiempo real capturada por una por una camara utilizando el médulo MediaPipe, que
permite identificar la posicion de la mano y formar un esqueleto de 21 puntos para

identificar que dedo que se desea utilizar.

Una vez reconocidas las imagenes capturadas por la cAmara web, el prototipo
reproduce un audio de caracter descriptivo con el nombre en particular del objeto
eléctrico reconocido, lo que vuelve accesible a las personas con discapacidad visual el

conocimiento sobre los componentes de un circuito eléctrico.

Se implementd un prototipo que permita identificar la posicion dactilar sobre la
imagen de un circuito eléctrico construyendo un pedestal de 45 cm de alto con una
camara web que transmite en tiempo real las imagenes captadas. Este procesamiento
estd realizado en base al aprendizaje profundo de redes neuronales convolucionales, de

manera que puede ser entrenado para su mejora continua.

Se realizaron pruebas del prototipo en la asociacién para personas no videntes
“Milton Vedado”, debido a la pandemia actual solo se pudo realizar la prueba con 6
usuarios con distintos grados de discapacidad. A medida que se utilizé el prototipo, las
personas no videntes fueron adquiriendo un mejor desempefio al reconocer los
elementos eléctricos con la posicion del dedo indice, entendiendo de mejor manera el

funcionamiento del dispositivo.

De igual manera, los usuarios evaluaron de manera positiva el prototipo, e
identificaron un potencial de desarrollo que puede ofrecerles un medio para adquirir
aprendizajes y conocimientos con mayor facilidad en otras areas de conocimiento en el

sistema educativo.
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La tarjeta Jetson NANO funciona adecuadamente para trabajos de Machine
Learning debido a que posee una GPU que cuenta con 128 nucleos para poder trabajar
paralelamente a nivel de hilos con multiples programas al mismo tiempo y nos ayuda a

evitar retrasos en la ejecucion del sistema.

La libreria MediaPipe pose las librerias y bases de datos necesarias para la

identificacion de la mano.

Recomendaciones

Para utilizar la tarjeta Nvidia JETSON NANO es recomendable colocar un
jumper en la placa para poder utilizar la fuente, de modo de suministrar mas amperaje y
voltaje a la tarjeta. Esto permite el uso de los 4 nucleos disponibles y tener un menor
tiempo de procesamiento al utilizar el dispositivo, obteniendo con ello el maximo

rendimiento.

Los circuitos deben ser de un tamafio adecuado de tal manera de que permita
mover la posicion de la mano sin confundir los elementos, estos elementos deben ser
colocados en alto relieve que permita que las personas no videntes puedan ubicarse de

elemento a elemento dentro de un circuito.

Respecto al trabajo con personas con distintos grados de discapacidad visual,
es importante desarrollar pruebas en entornos disefiados para la accesibilidad, de
manera de llevar a cabo la prueba lo mas adecuadamente posible. Asimismo, es
preciso al realizar las pruebas respetar todas las medidas de bioseguridad

correspondientes para cuidar la integridad de todas las personas presentes.
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Trabajos futuros

Por otra parte, también podria constituir un enorme avance el conocer otros
aspectos de desarrollo personal fundamentales que, hasta el momento, se vean
dificultados en las personas con discapacidad visual. Esto permitiria disefiar con la
misma tecnologia otro tipo de aplicaciones que mejoren su calidad de vida de manera
sustancial. Por ultimo, se sugiere para futuros estudios profundizar en las distintas

librerias actuales, de modo de utilizar su potencial adecuadamente.

Se sugiere ocupar una base de datos mucha mas amplia para mejorar los
resultados. Utilizar una base de datos que utilice mas elementos como transistores
transformadores entre otros elementos de electronica para ampliar el conocimiento de
circuitos eléctricos. Ademas, parece pertinente el afiadir otros soportes de imagenes y/o

objetos, de manera que no solo puedan ser reconocidos los elementos en imagenes 2D.

Por ultimo, se sugiere indagar mas en las necesidades de la poblacion con
discapacidad visual. Ya que esta se presenta en distintos grados, es posible que se
requiera de distintos tipos de herramientas que se enfoquen en particular en las

dificultades que estos grupos presentan.
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