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RESUMEN

El objetivo del presente estudio fue implementar un sistema de control de dispositivos eléctricos
mediante ¢l reconocimiento de lenguaje de sefas dactilolégico, implementado con vision
artificial. El proyecto estd enfocado a personas con discapacidad auditiva puesto que incentiva a
la inclusién, convivencia afectiva, interactividad humano-tecnologia y fortalecimiento de la
investigacion y desarrollo. La ejecucién del presente trabajo se realizé mediante una investigacion
experimental y aplicativa, a la vez que se sistematizé, practicé e implementd los conocimientos
adquiridos con la utilizacién del hardware y software apropiado. Para empezar, se instalé Arduino
1.18.19 para programar un médulo wifi ESP8266 ¢ instalar posteriormente ¢l entorno de
Anaconda para crear el ambiente de programacién en Python. Luego, se programé el modelo en
Jupyter Notebook para llevar a cabo el entrenamiento de los gestos, con PyCharm Community
como entorno de desarrollo integrado (IDE) y con Python como lenguaje de programacion, se
cred el script para lograr la deteccién en tiempo real utilizando visién artificial y MediaPipe. La
conexién del médulo wifi al bréker mosquitto se realizé mediante el protocolo de comunicacion
MQTT para finalmente conectar los dispositivos eléctricos: médulo relé, alarma sonora, cimara
web, foco y cerradura eléctrica al médulo wifi, Los resultados obtenidos presentan una tasa de
precision cercana al 90%, lo que demuestra la viabilidad de utilizar esta tecnologia como
alternativa para el control de dispositivos eléctricos en situaciones donde el control manual no es
posible o para personas con discapacidad auditiva. Se recomienda continuar con el proyecto para
la mejora continua con diversas contribuciones précticas y metodolégicas del prototipo

orientdndolo al futuro lanzamiento al mercado.

Palabras clave: <INTELIGENCIA  ARTIFICIAL>,  <VISION  ARTIFICIAL>,
<DISPOSITIVOS ELECTRICOS>, <COMUNICACION INALAMBRICA>, <CONTROL

REMOTO>, <LENGUAJE DACTILOLOGICO>,

)
0580-DBRA-UPT-2023



SUMMARY

The objective of this study was to implement a control system for electrical devices
through the recognition of dactylological sign language, implemented with artificial
vision. The project is focused on people with hearing disabilities since it encourages
inclusion, affective coexistence, human-technology interactivity and strengthening of
research and development. The execution of this work was carried out through an
experimental and applied research, while the knowledge acquired was systematized,
practiced and implemented with the use of appropriate hardware and software. To begin
with, Arduino 1.18.19 was installed to program an ESP8266 Wi-Fi module and later
installed the Anaconda environment to create the programming environment in Python.
Then, the model was programmed in Jupyter Notebook to carry out the gesture training,
with PyCharm Community as integrated development environment (IDE) and with
Python as programming language, the script was created to achieve real-time detection
using computer vision and MediaPipe. The connection of the Wi-Fi module to the
mosquitto broker was carried out using the MQTT communication protocol to finally
connect the electrical devices: relay module, audible alarm, webcam, spotlight and
electric lock to the Wi-Fi module. The results obtained present a precision rate close to
90%, which demonstrates the feasibility of using this technology as an alternative for the
control of electrical devices in situations where manual control is not possible for people
with hearing disabilities. It is recommended to continue with the project for continuous

improvement with various practical and methodological contributions of the prototype,
guiding it to the future launch on the market.

Keywords: <ARTIFICIAL INTELLIGENCE>, <ARTIFICIAL VISION)>,
<ELECTRICAL DEVICES>, <WIRELESS COMMUNICATION>, <REMOTE
CONTROL>, <FINGER LANGUAGE>

. Kojas
NOMBRE Y FIRMA PROFESOR
C.10602361842
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INTRODUCCION

La discapacidad auditiva es una limitacion que afecta a millones de personas en todo el mundo.
Esta condicion puede limitar la capacidad de una persona para comunicarse € interactuar con su
entorno, lo que a su vez afecta su calidad de vida. Uno de los problemas especificos que enfrentan
las personas con discapacidad auditiva es la dificultad para controlar dispositivos eléctricos
mediante comandos de voz, lo que puede limitar su independencia y autonomia en el hogar y

otros entornos.

Para abordar esta problematica, se ha propuesto el uso de la vision artificial y el reconocimiento
de lenguaje de sefas dactilologico como una forma de permitir a las personas con discapacidad
auditiva controlar dispositivos eléctricos utilizando gestos manuales. Este enfoque tiene el
potencial de mejorar significativamente la accesibilidad para las personas con discapacidad

auditiva, permitiéndoles controlar los dispositivos eléctricos de manera independiente y eficiente.

El objetivo de esta tesis es implementar un sistema para el control de dispositivos eléctricos
utilizando reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico mediante vision artificial. El sistema
propuesto constara de una cdmara que capturara los gestos manuales del usuario, y un algoritmo
de vision artificial que procesard la informacién de la camara para identificar los gestos y

traducirlos en comandos para los dispositivos eléctricos.

El desarrollo de este sistema es de gran importancia ya que permitiria a las personas con
discapacidad auditiva controlar sus dispositivos eléctricos de manera independiente y efectiva,
mejorando asi su calidad de vida. Ademas, el uso de la vision artificial y el reconocimiento de
lenguaje de senas dactilologico tiene el potencial de ser una solucién mas eficiente y efectiva que
otras alternativas disponibles en la actualidad, como el uso de interruptores de palanca o controles
remotos. Sin embargo, este proyecto presenta desafios técnicos y de costo debido a la necesidad
de una tecnologia avanzada y costosa para su implementacion. Por lo tanto, es importante explorar
opciones para hacer que esta tecnologia sea mas accesible y asequible para las personas con

discapacidad auditiva en el pais.

En resumen, el presente trabajo busca mejorar la inclusion y accesibilidad tecnologica de las
personas con discapacidad auditiva. Sin embargo, se enfrentan a desafios técnicos y de costo que
deben ser abordados para lograr este objetivo. Por tanto, es necesario considerar los medios mas

efectivos para su implementacion.



CAPITULO I:

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1  Antecedentes del Problema

De acuerdo con el Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades (CONADIS), la
minusvalia auditiva es una de las mas comunes en el Ecuador. El poder ejecutivo ha estado
trabajando en mejorar la vida de las personas con este tipo de incapacidad a través de politicas
publicas y programas de apoyo. Estos incluyen la provision de dispositivos de asistencia para
mejorar la comunicacion, la inclusion en la educacion y el empleo, asi como la sensibilizacion
publica sobre la importancia de la inclusion de las personas discapacitadas. Sin embargo, ain
existen muchos desafios por superar, incluyendo la discriminacion y la falta de acceso a servicios
adecuados. Es importante continuar trabajando en esta direccion para mejorar la vida de estas

personas y garantizar su pleno derecho a la participacion plena en la sociedad.

SELECCIONE LA INFORMACION A CONSULTAR:

|Per53nas._an Discapacidad Registradas V|
Consajo Macional para la TOTAL DE PERSONAS CON DISCAPACIDAD REGISTRADAS EN EL REGISTRO
SISy BlsEsaicRases NACIONAL DE DISCAPACIDAD

TOTAL: 7111
Tipo de Discapacidad

PROVINCIA
CHIMEQRAZO - g
; |
CANTON ¢ o
RICBAMBA . IS (RS
/7 [ Ecuador
TIPO DE DISCAPACIDAD J{ 1%
(Toda) - ) O s :
41.37% 19.61% 2126% 13,.26% 429% " CHIMEQRAZO e
— —_— —_— 1 =
GRADO DE DISCAPAC - FISICA INTELECTUAL  AUDITIVA VISUAL  PSICOSOCIAL — A i —
T Maptas Y
o . . =
(Todo) - Grado de Discapacidad
54.59% 5 i
GENERO Género No. Registros
(Toda) - FEMEMING 3404
2873% MASCULING 3707
PORCENTAIE
10,70%
[Todua) hd 5,96%
]
EDAD De 30% a 49% De 50% a 4% De 75% a 84% De 85% a 100%
[Todo) -
Grupes Etaries
38,05%
31,43%
12.68%
100 5.45% 571%
0.45% 120% e [
Delajafos DedaGafos De7adl2afos De13a 18 afios De 19 a 24 afios De 25 a 35 afios De 36 a 64 afios De 65 anos en
adelante

Iustracion 1-1-1: Porcentajes de discapacidades en grupos etarios de la ciudad de Riobamba.
Fuente: (Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades CONADIS, 2022)



En la Ilustraciéon 1-1 se presenta los datos publicados por el Ministerio de Salud Publica,
apreciando que la discapacidad auditiva es la tercera predominante en el territorio de Riobamba,
siendo el grupo masculino de 36 a 64 afios quienes poseen mayormente esta condicion, con un

grado de discapacidad del 54,59%.

En Ecuador, existen diversas instituciones y organizaciones que trabajan en el desarrollo de
tecnologias accesibles y eficaces para las personas con discapacidad auditiva, lo que muestra un
interés creciente por mejorar la calidad de vida de esta poblacion. Entre estas instituciones, se
pueden mencionar la Secretaria Nacional de Discapacidades (SENADIS), el Instituto de
Discapacidades Fisicas y Mentales (IDIFIM) y la Federacion Ecuatoriana de Personas con
Discapacidad Auditiva (FEDEA). Ademas, en el ambito internacional, hay empresas e
instituciones que ofrecen soluciones de tecnologia de vision artificial para el reconocimiento de
lenguaje de sefias, que podrian estar disponibles en el pais. En este sentido, es importante destacar
que estas tecnologias emergentes de reconocimiento de imagenes con inteligencia artificial y
asistencia por computadora se encuentran en constante evolucion y mejora, lo que permite la

adaptacion a las necesidades de personas con discapacidad.

1.2 Planteamiento Del Problema

En el pais no existen medios o sistemas para controlar dispositivos eléctricos que puedan ayudar
a personas con discapacidades motoras y auditivas debido a la falta de investigacion y desarrollo.
Esta falta de accesibilidad tecnologica contribuye a varias desigualdades en la sociedad. Por lo
tanto, es importante considerar el desarrollo de un sistema que permita el control de dispositivos
eléctricos mediante el reconocimiento del lenguaje de sefias dactilologico a través de la vision
artificial. Asimismo, existe un gran niumero personas en la poblacion con discapacidades motoras
o de habla que tienen dificultades para controlar dispositivos eléctricos mediante controles fisicos
o dispositivos como asistentes virtuales por comando de voz, de ahi que un sistema de control

basado en sefias dactilologicas es una alternativa accesible para ellos.

El Ecuador es un pais que aun se encuentra en desarrollo, por tanto, la interaccion humano-
computadora es limitada. La utilizacion de controles fisicos o dispositivos de asistencia puede
resultar incomoda o poco intuitiva para el usuario. Por esta razon, un sistema de control basado
en sefias dactiloldgicas podria mejorar significativamente la experiencia de los usuarios,
proporcionando una forma mas natural y fluida de interactuar con los dispositivos eléctricos.
Ademas, en ciertas aplicaciones industriales, como la robdtica, la automatizacion y la medicina,

el control preciso y rapido de los dispositivos eléctricos es crucial. Actualmente, el sistema

3



existente es insuficiente y la implementacion de un sistema de control basado en sefias

dactilologicas podria ser una solucion eficaz para estos escenarios.

Por otra parte, es importante destacar que en el pais los hogares en su gran mayoria no tienen un
sistema inteligente que salvaguarde la integridad fisica de su nucleo familiar. Por tanto, los
denominados “hogares inteligentes” con los ‘“dispositivos eléctricos inteligentes” se estan
convirtiendo cada vez mas en parte integral de la vida cotidiana. Este tipo de sistemas al ser
adaptado a hogares u otros establecimientos proporcionan una forma mas intuitiva y comoda de

interactuar con los dispositivos eléctricos del lugar donde se encuentre.

1.2.1 Formulacién del Problema

(Como implementar un sistema para el control de dispositivos eléctricos utilizando

reconocimiento de lenguaje de sefas dactilologico mediante vision artificial?

1.2.2 Sistematizacion del Problema

e ;Qué requisitos y caracteristicas debe tener el sistema a desarrollar?

o ;Qué detalles técnicos debera contener el sistema para dar soluciones a las personas con
deficiencia motora auditiva?

e /Como entrenar una red neuronal para el disefio del modelo?

e /Como aprobar el prototipo para justificar los resultados logrados?

1.3 Justificacién

1.3.1 Justificacion Teorica

El presente  proyecto busca implementar un sistema de control de dispositivos eléctricos

mediante el reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico utilizando vision artificial.

Para lograr este objetivo, se requerira el uso de varias tecnologias, incluyendo el procesamiento
de imagenes, el reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial, las redes neuronales y la
programacion en Python haciendo uso de IDE’s (Entorno de desarrollo integrado). Ademads, se
utilizara la biblioteca de codigo abierto de Google, MediaPipe, que proporciona herramientas y

bibliotecas para la construccion de aplicaciones de vision artificial en tiempo real.



Desde una perspectiva teorica, el uso de vision artificial para el reconocimiento de lenguaje de
sefias dactilolégico es una técnica viable y bien establecida. La literatura cientifica cuenta con
diversos estudios que demuestran la capacidad de la vision artificial para reconocer con precision
los gestos y movimientos de las manos y dedos que conforman el lenguaje de sefias dactilologico.
Ademés, las redes neuronales son una herramienta poderosa y efectiva para la clasificacion y el
reconocimiento de patrones, lo que las convierte en una opcién Optima para el desarrollo del
sistema de reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico. La programacion en Python
también proporciona una amplia gama de bibliotecas y herramientas que son altamente eficientes
y escalables, lo que permite el desarrollo rapido y eficaz del sistema de control de dispositivos

eléctricos.

En resumen, este proyecto cuenta con una base teorica solida y una variedad de tecnologias que

son adecuadas y efectivas para su implementacion.

1.3.2 Justificacion Practica

El sistema propuesto en el presente trabajo permite mejorar la calidad de vida de las personas con
discapacidad auditiva, al proporcionarles una herramienta que les permita controlar dispositivos
eléctricos de forma autéonoma y sin la necesidad de utilizar dispositivos tradicionales como

controles remotos.

Este sistema puede ser utilizado en diferentes contextos, como en el hogar, en la oficina o en

lugares publicos, lo que amplia su alcance y su impacto en la sociedad.

Ademas, el sistema de reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico utilizando vision
artificial puede ser facilmente integrado en diferentes tipos de dispositivos eléctricos, como
interruptores de luz, televisores, aires acondicionados, entre otros, lo que permite que las personas

con discapacidad auditiva tengan un mayor control y autonomia sobre su entorno.

Otro aspecto importante de este proyecto es que la tecnologia utilizada, como el procesamiento
de imagenes, el reconocimiento de patrones y las redes neuronales, se encuentra en constante
evolucidon y mejora, lo que permite la actualizacién y mejora del sistema a medida que avanza la

tecnologia.

En conclusion, la implementacidon de este sistema para el control de dispositivos eléctricos

utilizando el reconocimiento de lenguaje de sefias dactiloldgico mediante vision artificial se puede
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llevar a la practica de forma significativa y con un alto impacto social, ya que ofrece una solucion

innovadora y efectiva para mejorar la calidad de vida de las personas con discapacidad auditiva.

1.4  Objetivos

1.4.1 Obijetivo General

Implementar un sistema de control de dispositivos eléctricos para el reconocimiento de lenguaje

de sefias dactilologico mediante vision artificial.

1.4.2  Objetivos Especificos

e Fundamentar el estudio a través de un marco tedrico para la validacion de la investigacion
acorde al desarrollo de un sistema de control de dispositivos eléctricos y su relacion con el
reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologicas por vision artificial mediante fuentes

secundarias de informacion.

e Realizar un estudio y seleccion de las tecnologias para el reconocimiento 6ptimo y adecuado

de imagenes.

e  Desarrollar un sistema donde se efectie la correcta aplicacion de los requerimientos para la

evaluacion, control del funcionamiento e implementacion.

1.5 Hipotesis

Se puede implementar un sistema para el control de dispositivos eléctricos utilizando

reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico mediante vision artificial.



CAPITULO I

2. MARCO TEORICO

2.1  Antecedentes De La Investigacion

El avance de la tecnologia se ve impulsado por diversos factores, siendo la investigacion y el
desarrollo los més importantes. Estos procesos son esenciales para la creacion de nuevos métodos
y para mejorar los mecanismos existentes. En particular, la investigacion permite la identificacion
de problemas y oportunidades, mientras que el desarrollo se enfoca en la creacion de soluciones
practicas. Gracias a estos esfuerzos, se pueden crear tecnologias innovadoras que satisfagan las

necesidades de las personas y promuevan el progreso en diferentes areas de la sociedad.

Ademas de la investigacion y el desarrollo, existen otros factores importantes que influyen en el
proceso de avance tecnologico, como la financiacion, el personal y los recursos adecuados. Es
importante destacar que la ciencia y la tecnologia estan estrechamente relacionadas, y los avances
en un area a menudo impulsan el desarrollo en la otra. No obstante, en el contexto de la realidad
nacional, la economia y el comercio también juegan un papel fundamental en el desarrollo de
proyectos tecnologicos. Por lo tanto, es necesario recopilar informaciéon relevante para la
evaluacion adecuada de las circunstancias economicas y comerciales previas al inicio del
proyecto. De esta forma, se pueden abordar adecuadamente los desafios y oportunidades que se

presenten durante el proceso de investigacion y desarrollo.

Conforme con el proyecto “Disefio e Implementacion de un Sistema Traductor de Lenguaje de
Sefias de Manos a un Lenguaje de Texto Mediante Vision Artificial en un Ambiente Controlado”

presentado por (Chiguano y Moreno, 2011) afirman que:

El proyecto ofrece a las personas que no tienen conocimiento del lenguaje, la opcion de un
entrenador para que aprendan cada uno de los simbolos y adquieran la habilidad necesaria para
utilizar la aplicacion. Este proyecto se desarrolld en varias etapas: adquisicion de imagenes,
donde se debe utilizar un fondo negro para lograr mejor contraste y una iluminacion detras de la
camara para que la mano tenga caracteristicas bien definidas sus caracteristicas, evitando la
presencia de sombras y ruido. En el procesamiento digital de imagenes se aplicaron algunos filtros

y operaciones morfologicas para resaltar las caracteristicas de la imagen y eliminar informacion



innecesaria como ruido. Con la ayuda del Vision Assitant de Labview se elaboraron las bases de
datos, para llevar a cabo la comparacion con la imagen recortada y de esta manera asignar la clase
(letra) correspondiente a cada imagen para después formar el texto que se muestra en forma escrita
en la pantalla o a su vez se puede enviar a un documento de Word. Ademas, es posible reproducir

mediante voz el texto formado con la ayuda del reproductor de Windows. (p.6)

Por otra parte, en la investigacion denominada “Reconocimiento e Interpretacion del Alfabeto
Dactilologico de la Lengua de Sefias mediante Tecnologia Movil Y Redes Neuronales
Artificiales” presenta un sistema de reconocimiento e interpretacion del alfabeto dactilologico
mediante una red neuronal artificial desarrollada en TensorFlow y siguiendo la metodologia de
vision artificial apoyada por la libreria OpenCV. Para la construccion de la red neuronal se utilizo
la técnica de transferencia de aprendizaje reentrenando una red neuronal convolucional
previamente entrenada. Posteriormente se optimizd este modelo de red neuronal para ser
implementado en una aplicacion para dispositivos moviles con sistema operativo Android.
Finalmente se hicieron experimentos con la aplicacion moévil para evaluar la fiabilidad del
sistema, del cual, se obtuvieron resultados satisfactorios bajo ciertas condiciones controladas de

distancia e iluminacion. (Aquino, 2018, p.5)

En este sentido, El estudio consistente en el “Desarrollo de un Intérprete Bésico del Lenguaje de
Sefias para Dactilologia empleando Inteligencia Artificial” muestra una metodologia para el
desarrollo de un sistema intérprete de lenguaje de sefas basico empleando inteligencia artificial,
utilizando diferentes algoritmos en MATLAB para el procesamiento de imagenes y desarrollo de
codigo para las capturas de imagenes y evaluacion de resultados en C#. Primeramente, se realizo
el andlisis del algoritmo para el reconocimiento de patrones. Se entrend una red neuronal capaz
de reconocer imagenes de lenguaje de sefias, posteriormente se ejecuta el mismo analisis, pero
con imagenes obtenidas con el sensor Kinect y finalmente, se integra el disefio del algoritmo de

la red neuronal con el sensor Kinect para formar un sistema de vision artificial. (Rivas, 2019, p.5)

Como aporte importante en la publicacion “Disefio ¢ Implementacion de una Interfaz para la
Traduccion de Caracteres del Alfabeto Dactiloldgico a Palabras Utilizando Sensores Musculares
y Reconocimiento De Patrones” se indica que se desarrolld un sistema dirigido a personas con
discapacidad auditiva que hacen uso del alfabeto dactilologico para su comunicacion. Este
dispositivo permite la traduccion de los simbolos del alfabeto convencional representadas en
sefias a letras utilizando modelos de aprendizaje automatico supervisado. La implementacion,
procesamiento y clasificacion se ejecuta sobre una plataforma embebida FPGA PYNQ-ZI, la
misma que es desarrollada bajo el sistema de codigo abierto Linux compatible con el programa

Python y sus diferentes librerias. El proceso se desarrolla inicialmente con la adquisicion de los
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datos por medio del sensor muscular Myo Armband, luego se realiza el procesamiento de las
sefales electromiograficas EMG a través de Analisis Multirresolucion de la Transformasa
Wavelet Discreta, con su wavelet madre Daubechies 4 y nivel de descomposicion 2. Una vez
procesadas las sefiales se extrae informacion util, por medio de la extraccidon de caracteristicas
Valor Absoluto Medio (MAV), Raiz Cuadratica Media (RMS) y Longitud de la forma de Onda
(WL) de cada uno de los subconjuntos de datos. Posteriormente, con las caracteristicas obtenidas,
se prepara el conjunto de datos para los modelos de aprendizaje supervisado seleccionados: red

neuronal Multi Layer Perceptron, Arbol de decision y Random Forest. (Nacato, 2019, p.16)

Con dichos aportes documentales es posible el desarrollo de un sistema que controle un
dispositivo eléctrico mediante el reconocimiento del lenguaje de sefas dactilologico por vision

artificial.

2.2 Referencias Tedricas

2.2.1 Lenguaje Dactiloldgico

Es un lenguaje de sefas generado por los movimientos gestuales de la mano, en donde se busca
interpretar cada letra del alfabeto a través de diferentes figuras o formas. Este lenguaje varia de
comunidad en comunidad, donde cada una maneja un gentilicio para su idioma gestual, por
ejemplo, las personas con discapacidad auditiva en comunidades de habla francesa utilizan
el langue des signes frangaise conocido como LSF, en los Estados Unidos de América (USA) este
lenguaje se conoce como american sign language (ASL), y en el idioma espafiol en donde se
enmarca el lenguaje de signos colombiano, este se conoce como lengua de signos espafiola (LSE).
(Betancur, Vélez y Pefia, 2013, p.1) En la Ilustracion 1-2 se observa los gestos para la comunidad de

hispana.



Iustracion 1-2: Movimientos gestuales que definen el lenguaje

dactilologico en espafiol.

Fuente: (Betancur, et al., 2013)

La dactilologia es la representacion manual de cada una de las letras que componen el alfabeto.
A través de ella se puede transmitir a la persona sorda cualquier palabra que se desee comunicar,
por complicada que ésta sea. El deletreo es una parte importante del sistema de comunicacion de
las personas sordas. Se trata, sencillamente, de la escritura del alfabeto castellano ejecutada en el
aire en lugar de un papel. Existen veintinueve posiciones con sus variantes de movimiento de
mano, algunas de las cuales son la representacion exacta de la letra. El deletreo manual es usado
en combinacion con el lenguaje de signos para sustantivos, nombres propios, direcciones y
palabras para las cuales no existe un ideograma o signo creado o es poco conocido por la
comunidad signante, como ocurre con signos de reciente creacion (neologismos) o palabras poco
usuales. Su importancia no puede ser subestimada; es por tanto esencial para la persona que se
inicie en la lengua de signos, concentrarse en desarrollar tanto las habilidades receptivas como las
expresivas, con el fin de adquirir experiencia. Para realizar la dactilologia, se utiliza la mano
dominante (derecha para los diestros, e izquierda para los zurdos). Se ejecuta principalmente a la
altura de la barbilla. Su realizacion se complementa con la articulacion oral, por lo que es

necesario que la cara y la boca sean visibles. (Vilches, 2005, p.1)

2.2.2 Sistema de Control

Se puede considerar un sistema como una caja o diagrama de bloques que cuenta con una entrada

y una salida, en donde lo importante no es lo que sucede dentro de la caja sino solo la relacion
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entrada- salida. Para predecir la forma en la que los sistemas se comportan cuando tienen entradas,
es necesario elaborar modelos que relacionen la entrada con la salida; asi como predecir como
variard en el tiempo un sistema con una entrada dada. A los sistemas de medicion, por lo general,
se les puede considerar para crear los tres elementos basicos: sensor, acondicionador de sefial y
visualizador. Existen dos formas basicas de sistema de control: sistema lazo abierto y sistema lazo
cerrado. Con el sistema de lazo cerrado hay retroalimentacion, es un sistema que cuenta con un
elemento de comparacion, un elemento de control, un elemento de correccion, un elemento de

proceso y la retroalimentacion que incluye un elemento de medicion. (Bolton, 2017, p.26)

2.2.3 Mediapipe

Con una denominaciéon mas técnica, se define a MediaPipe como una framework, para crear
canalizaciones de aprendizaje automatico para datos de series temporales, como video y audio.
Esta disenado para los profesionales del aprendizaje automatico (ML), incluyendo investigadores,
estudiantes y desarrolladores de software, y su principal uso es el prototipado rapido de puntos de
referencia en imagenes con modelos de inferencia y otros componentes reutilizables (Lugaresi et
al., 2019). Este marco multiplataforma es compatible con escritorio/servidor, Android,iOS y

dispositivos integrados como Raspberry Pi y Jetson Nano. (Sanchez, 2022)

Este framework contiene modelos de ML para deteccion de rostros, seguimiento de manos,
segmentacion de cabello, deteccion y seguimiento 2D y 3D de objetos y deteccion y seguimiento
de posturas humanas entre muchos otros. MediaPipe est4 desarrollado para que pueda trabajar en
Android, 10S, Python, C++, Javascript y Coral. Se podria pensar que la utilizaciéon de modelos

ML en dispositivos con Android o 10S, que mayormente son smartphones o tabletas. (Caceres, 2021,

p-32)

Los fotogramas por segundo o frames per second (FPS) que utiliza el algoritmo MediaPipe de
acuerdo con Céceres (2021): “... hasta los 30.2 FPS de media en el caso de MediaPipe. Es por ello
por lo que, el algoritmo que utiliza MediaPipe seria el de utilizacién mas sencilla y cémoda,

siendo también la mas precisa...” (p.3)

2.2.4 Reconocimiento de manos

(Sung et al., citado en Sanchez, 2022) manifiestan que “El reconocimiento de gestos con la mano (HGR)

es una forma natural e intuitiva de interaccion persona-ordenador (HCI), que ha sido objeto de

numerosos estudios; con una amplia gama de dispositivos de entrada y enfoques, el HGR basado
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en el esqueleto se convirtié en una opcion popular debido a su resistencia a las fluctuaciones del

fondo y la luz” (p.8).

“Entre las herramientas utilizadas para el reconocimiento de gestos con la mano, MediaPipe
dispone de una solucién que emplea ML para inferir 21 puntos de referencia en 3D de una mano,
a partir de un solo fotograma” MediaPipe ( Sanchez, 2022, p.8) como se presenta en la [lustracion 2-

2.
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Iustracién 2-2: Puntos de referencia en la mano para su reconocimiento por MediaPipe.
Fuente: MediaPipe (Sanchez, Leandro, 2022)

2.2.5 Python

Python es un lenguaje que todo el mundo deberia conocer. Su sintaxis simple, clara y sencilla; el
tipado dinamico, el gestor de memoria, la gran cantidad de librerias disponibles y la potencia del
lenguaje, entre otros, hacen que desarrollar una aplicacién en Python sea sencillo, muy rapido y,
lo que es mas importante, divertido. La sintaxis de Python es tan sencilla y cercana al lenguaje
natural que los programas elaborados en Python parecen pseudocodigo. Por este motivo se trata
ademas de uno de los mejores lenguajes para comenzar a programar. Python no es adecuado sin
embargo para la programacion de bajo nivel o para aplicaciones en las que el rendimiento sea
critico. Algunos casos de éxito en el uso de Python son Google, Yahoo, la NASA, Industrias Light
& Magic, y todas las distribuciones Linux, en las que Python cada vez representa un tanto por

ciento mayor de los programas disponibles. (Gonzalez, 2011, p.32)

2.2.6  Tensorflow

Gomez (Vera, 2019) afirma que es una biblioteca de codigo abierto dirigida al aprendizaje automatico
a través de una serie de tareas. Ha sido desarrollado por Google para satisfacer las necesidades de
sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar patrones y

correlaciones, analogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos. Actualmente es
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utilizado tanto para la investigacion como para la producciéon de productos de Google,
remplazando el rol de su predecesor de codigo cerrado, DistBelief. TensorFlow fue originalmente
desarrollado por el equipo de Google Brain para uso interno en Google antes de ser publicado

bajo la licencia de cddigo abierto Apache 2.0 el 9 de noviembre de 2015. (p.26)

2.2.7 OpenCv

La libreria OpenCv (Caballero, 2017) (Open Source Computer Vision) es una biblioteca de vision
artificial iniciada por Intel en 1999. Esta biblioteca multiplataforma se centra en el procesamiento
de imagenes en tiempo real e incluye implementaciones libres de patentes de los ultimos
algoritmos de vision computarizada. Esta libreria esta escrita en C y C++ y cuenta con
aproximadamente quinientas funciones que abarcan diferentes procesos de la vision artificial.
OpenCV fue disefiado para la eficiencia computacional y con un fuerte enfoque en aplicaciones
en tiempo real. La libreria permite el manejo eficiente de imagenes y matrices, reconocimiento

de objetos y analisis de imagenes utilizando la técnica de Eigenfaces y el algoritmo AdaBoost

OpenCyv cuenta con la clase de FaceRecognizer para el reconocimiento facial, Los algoritmos

disponibles son:

a) Eigenfaces
b) Fisherfaces

¢) Local Binary Patterns Histograms

OpenCyv nos permite detectar un rostro mediante el uso de clasificadores en cascada, y realizar el
reconocimiento de un rostro especifico utilizando Eigenfaces. Por lo anterior se eligié esta libreria
para el desarrollo de la aplicacion para el reconocimiento de una persona. (p.32)
Jupiter-Notebook: De acuerdo con (Cabrera y Diaz citado en Marin, 2019) “Es una herramienta que

posibilita generar documentos interactivos, ofrece un entorno rico en contenidos que facilita el

aprendizaje, integrando de manera natural simulaciones realizadas en Python” (p.26).

2.2.8 PyCharm Community
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Es uno de los entornos de Desarrollo mas completos. Cuenta con entornos para construir Codigo

en distintos lenguajes como PHP o Ruby. Pycharm ofrece distintos servicios y en la version

community es totalmente gratuito: (Moreno, 2020, p.5)

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Asistencia inteligente a Python. Pycharm proporciona finalizacion del Codigo inteligente,
inspecciones del Cddigo, indicacion de errores sobre la marcha y arreglos rapidos, asi

como refactorizacion de Codigo automatica y completes funcionalidades de navegacion.

Marcos de trabajo de Desarrollo web. Pycharm ofrece una gran compatibilidad con

marcos de trabajo de Desarrollo web modern como Django, Flask, Google App Engine...

Herramientas cientificas. Cuenta con una consola de Python interactive y es compatible

con Anaconda y varios paquetes cientificos como matplotlib y NumPy.

Desarrollo multitecnologia. Ademas de Python, PyCharm es compatible con JavaScript,

HTML/CSS...

Capacidades para desarrollo remoto. Ejecuta, depura, prueba y desarrolla aplicaciones en

maquinas virtuales, Herramienta de Reconocimiento de Imagenes etc.

Herramientas de Desarrollo. Una gran coleccion de herramientas listas para usar, como

un depurador integrado y ejecutor de pruebas.

IDE multiplataforma. PyCharm Community funciona en Windows, Mac OS o Linux. Es
posible instalar y ejecutar PyCharm en tantas maquinas como se tenga, y usar el mismo

entorno y la misma funcionalidad.

Cabe destacar que PyCharm community estda disefiado por programadores y para
programadores, con el fin de proporcionarles herramientas que son necesarias para un

desarrollo productivo de Python.

Este lenguaje de programacion estd presente en muchas aplicaciones y sistemas
operativos, como 10S, Windows, Linux, Mac o Android, debido a que tiene una curva de
aprendizaje moderada, con un Codigo legible. Es un Codigo versatil multiplataforma que
se destaca por su Codigo limpio. Su éxito principalmente se debe a que es un Codigo

abierto, que permite su uso desde cualquier rincon del mundo. Es importante destacar que
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en este software se trata con la version Python 3.8 (32 bits), actualmente la mas reciente.

Tiene como caracteristicas (Moreno, 2020, p.6):

10) Lenguaje multiplataforma. Se puede usar en distintos sistemas operativos.

11) Ideal para trabajar con volumenes de datos muy grandes, favorece el procesamiento,
siendo también el lenguaje utilizado por las empresas de Big Data. Algunas de sus
ventajas son: Sencillez y presteza, selecto, legible, facil de aprender, organizado, portable

y con un gran nimero de usuarios que participan activamente en su Desarrollo.

12) Imperativo. Describen el estado del programa y permiten la modificaciéon mediante

instrucciones de Codigo. Se describe paso a paso un conjunto de instrucciones.

13) Funcional. Variacion del programa mediante la mutacion y el cambio de variables. Asi,

se opera con datos de entrada y salida.

14) Orientado a Objetos. Los objetos manipulan a otros, para ofrecer una salida especifica.

También permite juntar librerias.

15) Dinamico. Una variable puede tomar distintos valores de diferentes tipos en distintos
momentos.

2.2.9 Mosquitto

Permite una escalabilidad amplia en diversos dispositivos gracias a ser liviano. Son considerados
Herramientas de “Cola de mensajes Se basa de una arquitectura de poseer un nucleo y subproceso
unico que permite admitir dispositivos integrados. Se ejecuta en cualquier microcontrolador de
baja potencia debido a ser liviano y compacto. Provee lineas de comando simple de publicacion
y suscripcion, Soporta QoS 0,1 y 2 y Poseen hilos de seguridad ante ataques Los dos broker son

compatibles entre si, EMQ admite otros protocolos de comunicacion y acceso.(Amaguaya, 2020,
p.26)

Topic: Es el tema del mensaje, es decir, a quien va dirigido ese mensaje o de quien se quiere
recibir tal mensaje. El topic sirve como identificador al broker para poder encaminar cada uno de
los mensajes recibidos hacia los clientes adecuados que también se hayan suscrito al topic. Los
topicos son case sensitive, es decir, distinguen entre mayusculas y minasculas. Estos nos brindan

la posibilidad de poder jerarquizarlos.(Mahedero, 2020, p.26)
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2.2.10 Inteligencia Artificial (1A)

Es importante resaltar que la idea de inteligencia es también un concepto abstracto y al crear
programas inteligentes en los ordenadores, se debe decidir si el programa pensard y actuard como
un humano o lo hara de forma racional y de igual manera, disefiar los comandos para que el
programa lo haga. Entre las aplicaciones de la IA se tiene el analisis de grandes cantidades de
datos, busqueda de patrones, optimizacion de procesos, resolucion de problemas, por mencionar

algunos. (Sanchez, 2022, p.4)

2.2.11 Vision Artificial

Conforme con Branch & Olague (Caballero, 2017) La vision artificial por computadora es una
disciplina de gran crecimiento en los tltimos afios, su futuro mas prometedor se encuentra en la
creacion de maquinas autdonomas capaces de interactuar de forma inteligente con el entorno. Para
lograr la interaccion de las maquinas con su entorno, es necesario desarrollar un sistema que tenga

la capacidad de percibirlo e interpretarlo. (p.8)

2.2.12 Red Neuronal

La unidad de una red neuronal artificial es un procesador elemental llamado neurona que posee
la capacidad limitada de calcular, en general, una suma ponderada de sus entradas y luego le aplica
una funcion de activacion para obtener una sefial que sera transmitida a la proxima neurona. Estas
neuronas artificiales se agrupan en capas o niveles y poseen un alto grado de conectividad entre
ellas, conectividad que es ponderada por los pesos. A través de un algoritmo de aprendizaje
supervisado o no supervisado, las ANN (Artificial Neural Network) ajustan su arquitectura y
parametros de manera de poder minimizar alguna funcion de error que indique el grado de ajuste

a los datos y la capacidad de generalizacion de las ANN. (Salas, 2004, p.1)

Para definir un modelo de red neuronal como se muestra en la en la Ilustracion 3-2. MediaPipe
toma un complemento funcion ya que los graficos no definen las partes internas de una red
neuronal, sino que especifican conductos a mayor escala en los que uno o los modelos modelo
estan incrustados. McCulloch and Pitts en 1943 [MP43] concibieron un modelo abstracto y simple
de una neurona artificial, este es el elemento basico de procesamiento en una red neuronal

artificial.
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4 1\'0

Figura 1: Esquemé de una neurona artificial

Hustracioén 3-2: Esquema de una neurona artificial.

Fuente: (Salas, 2004)

Las Redes Neuronales Artificiales segiin (Granger, citado en Aristizabal, 2006) son modelos
computacionales que tratan de replicar, de manera simplificada, el complejo funcionamiento del
cerebro humano. Su capacidad de aprendizaje a través de ensayos repetidos las ha hecho muy
populares en una amplia variedad de aplicaciones en todas las ciencias. Su reciente
implementacion en economia se debe al hecho de que en las series econdmicas y financieras es

mas probable que aparezcan relaciones no lineales que lineales. (p.1)

En el desarrollo de un sistema de control de dispositivos eléctricos que utiliza reconocimiento de
lenguaje de sefiales dactiloldgico, una red neuronal secuencial con capas de entrada dropout y
capas densas fue una herramienta valiosa para procesar y analizar los datos capturados por la
placa de vision artificial. La red neuronal secuencial es un tipo de modelo de red neuronal que
consiste en una secuencia lineal de capas. Cada capa procesa la informacion de la capa anterior y
pasa el resultado a la capa siguiente. Esta arquitectura permite a la red aprender una gran cantidad

de informacion y realizar tareas complejas de analisis de datos.

Las capas de entrada dropout son una técnica de regularizacion que ayuda a prevenir el
sobreajuste, un problema comun en el entrenamiento de redes neuronales. Dropout consiste en
ignorar aleatoriamente una parte especifica de los nodos de una capa durante el entrenamiento, lo
que ayuda a evitar que la red dependa demasiado de cualquier caracteristica en los datos de
entrenamiento. No obstante, las capas densas, por otro lado, son capas completamente conectadas
en las que cada nodo de una capa esta conectado con todos los nodos de la siguiente capa. Estas
capas son utilizadas para aprender y extraer patrones complejos en los datos y son una parte clave

de muchos modelos de red neuronal.
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En si, la combinacion de una red neuronal secuencial con capas de entrada dropout y capas densas
puede ser una herramienta efectiva para procesar y analizar los datos capturados por la placa de
visién artificial en el desarrollo de un sistema de control de dispositivos eléctricos utilizando
reconocimiento de lenguaje de sefales dactilologico. La red puede aprender y extraer patrones
complejos en los datos y utilizarlos para realizar tareas de reconocimiento de sefiales

dactilologicas con una alta precision.

2.2.13 Anaconda

Anaconda (Garcia, 2023) Es un sistema y entorno de gestion de paquetes de codigo abierto, sistema
de administracion que se ejecuta en Windows, Mac OS y Linux. Conda instala, ejecuta y
actualizar rapidamente paquetes y sus dependencias. Conda crea, guarda, carga y cambia
facilmente entre entornos en el equipo local. fue creado para programas Python, pero puede
empaquetar y distribuir software para cualquier lenguaje Como administrador de paquetes le
ayuda a encontrar ¢ instalar paquetes. si necesita un paquete que requiere una version diferente
de Python, no se necesita cambiar a un entorno diferente porque Conda también administra
diferentes medios con tan solo unos pocos comandos, puede configurar un entorno totalmente
separado para ejecutar esa version diferente de Python, mientras continta ejecutandose su version

habitual de Python en su entorno normal. (p.11)

2.2.14 Modulo Wifi ESP8266

El modulo WiFi ESP8266 es un microcontrolador que incorpora un chip WiFi y se utiliza
principalmente para la conectividad inalambrica de dispositivos electronicos. Este modulo es
pequefio y economico, lo que lo hace ideal para proyectos de Internet de las cosas (IoT) y
automatizacion doméstica, en donde Renteria, Ruelas y Ochoa (2017) indican que “Un modulo Wifi
ESP8266 de bajo costo es ideal para aplicaciones de internet de las cosas (IOT) y hay que saber
como elegir el mas adecuado para nuestros futuros proyectos, enfocados en el internet de las
cosas” (p.24). En este sentido Granados (2017) indica que “Programando directamente un ESP8266
para que opere de forma independiente, se puede utilizar como punto de acceso. La finalidad es
poder acceder a toda la informacion que nos pueda aportar, sin necesidad de acceso a internet”
(p.1). Por lo tanto, E1 ESP8266 puede funcionar como un dispositivo cliente o como un servidor,
lo que significa que puede conectarse a una red WiFi existente o crear su propia red WiFi para
que otros dispositivos se conecten a ¢l. Ademas, puede ser programado para realizar diferentes

tareas, como controlar dispositivos electronicos, recopilar y transmitir datos, y mucho mas.
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En resumen, el mdédulo WiFi ESP8266 es una solucion potente y versatil para proyectos de loT

que requiere conectividad inaldmbrica y procesamiento de datos en tiempo real.

2.2.15 Mobdulo de Relé

Un modulo de relé es un dispositivo electronico que se utiliza para controlar la energia eléctrica
que fluye a una carga, como una lampara o un motor. Estad compuesto por un relé, que es un
interruptor eléctrico controlado por una sefial de corriente, y un circuito de control que le permite
activarse o desactivarse. Para dicha situacion, en el desarrollo de un sistema de control de
dispositivos eléctricos utilizando reconocimiento de lenguaje de sefales dactilologico mediante
vision artificial con el moédulo ESP8266, puede utilizarse un relé de estado solido con

optoacopladores Marquez (2018)

Este relé combina las desconexiones de estado soélido con los optoacopladores para separar el
circuito de control del circuito de carga, lo que aumenta la seguridad y la confianza del sistema.
Ademés, debido a que se utiliza vision artificial para el reconocimiento de lenguaje de senales
dactilologico, es probable que la corriente y el voltaje necesarios para controlar los dispositivos
eléctricos sean relativamente bajos, por lo que un relé de estado s6lido con optoacopladores es

una buena opcion.

En cuanto al optoacoplador, es un dispositivo en el que se utiliza un LED para acoplar un
fotodiodo o un fototransistor en un solo paquete. En un fototransistor la corriente en la base se
produce cuando la luz choca con la region de la base. Se expone la Union pn colector-base a la
luz incidente mediante la abertura de una lente incluida en el transistor. Cuando no hay luz
incidente, solo hay una pequefia corriente generada térmicamente del colector al emisor. Se
utilizan optoacopladores para aislar secciones de un circuito que son incompatibles en términos
de niveles de voltaje o corrientes requeridas. Por ejemplo, para aislar circuitos de sefializacidon o
de control de baja corriente, de circuitos de suministro de potencia ruidosos, o de circuitos de

maquinas y motores de alta intensidad de corriente. (Marquez, 2018, p.52)

2.2.16 Transistor 2N222

El transistor 2N222 es un tipo de transistor NPN que se utiliza cominmente como amplificador o
conmutador en aplicaciones de electronica. En el desarrollo de un sistema de control de
dispositivos eléctricos utilizando reconocimiento de lenguaje de sefiales dactilologico mediante

vision artificial, fue necesario utilizar un transistor 2N222 para controlar los dispositivos
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eléctricos a través de un relé, puesto que funciona como un interruptor que puede controlar la

corriente eléctrica que fluye a través de un circuito.

El uso de un transistor 2N222 para controlar los dispositivos eléctricos puede ser una buena
opcion si se requiere una fuente de control con corriente y voltaje relativamente bajo para activar
un relé. Cuando se aplica una corriente pequeia al terminal de base, se produce una corriente
mucho mayor en el terminal de colector, lo que permite controlar un circuito de carga conectado

al terminal de colector.

2.2.17 Regulador de 5V

Un regulador de 5 voltios contribuye en el desarrollo del prototipo al proporcionar una fuente
estable y confiable de energia para los componentes electronicos del sistema. En este tipo de
sistema, se utilizan componentes electronicos que requieran una alimentacion de 5 voltios, en
donde se haya la relacion con el médulo ESP8266. Si la alimentacion varia en voltaje o esta
contaminada con ruido eléctrico, puede afectar el funcionamiento de estos componentes y
aumentar el riesgo de errores y caidas en el sistema. En la figura 4-2 se visualiza la forma y

tamafio del regulador de 5V.

x\,

]

Iustracion 4-2: Regulador de voltaje.

Fuente: (Mahedero,F., 20)

Este tipo de regulador se encarga de convertir la alimentacion eléctrica disponible a un voltaje
constante de 5 voltios, lo que proporciona una fuente de energia estable para los componentes
electronicos. Esto asegura que el sistema tenga una alimentacién confiable y reduzca el riesgo de

fallas relacionadas con la alimentacion eléctrica.

2.2.18 Software para el disefio y simulacidn de circuitos eléctricos

El software para el disefio y simulacion de circuitos eléctricos es una herramienta que permite a
los usuarios disefar, simular y probar circuitos eléctricos antes de construirlos en el mundo real.
Estos software suelen incluir una amplia gama de componentes eléctricos, desde resistencias y
condensadores hasta microcontroladores y dispositivos de entrada/salida, que pueden ser

utilizados para crear modelos de circuitos complejos, por lo que Pérez et al. (2022) afirma:
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Es un software para disefio y simulacion de circuitos eléctricos permite visualizar, construir y
realizar simulaciones interactivas de circuitos eléctricos mediante una interfaz grafica. De esta
forma es posible aprender como funcionan los circuitos eléctricos, cuales son los parametros para
tener en cuenta en el disefio de un determinado circuito de control y como afectan los cambios en
los diferentes elementos. Todo esto ayuda a mejorar el proceso de ensefanza-aprendizaje
contrastando los conocimientos teoricos estudiados con los practicos mediante el método de la

simulacioén. (p.157-172)

Ademas, los softwares para el disefio y simulacion de circuitos eléctricos suelen incluir
herramientas de analisis, como el analisis de corriente y voltaje, el analisis de transitorios y el
analisis de ruido, que permiten a los usuarios evaluar el comportamiento y las propiedades
eléctricas de los circuitos simulados. Estos son muy utilizados en la industria, la investigacion y
la educacion, y permiten a los usuarios crear y probar disefios de circuitos antes de construirlos y

ahorrar tiempo y recursos en la construccion y prueba de prototipos.
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO.

3.1 Introduccion

Este capitulo se enfoca en describir de manera clara y organizada todos los procesos esenciales
para la implementacién del sistema para el control de dispositivos eléctricos utilizando
reconocimiento de lenguaje de sefas dactiloldogico mediante vision artificial de manera facil e
intuitiva. De esta forma, los usuarios y personas interesadas podran hacer uso de este sistema de

manera apropiada.

3.2 Tipos de investigacion

Dentro de la investigacion es importante entender todos los procedimientos que se ejecutaron para
la implementacion del sistema, al igual que la sistematizacion de la informacion extraida. En este
estudio se optd por la investigacion experimental y aplicativa debido a su pertinencia para abordar
el estudio de las tecnologias para reconocimiento de imagenes y evaluar el funcionamiento del
sistema. De tal forma que se logre alcanzar un conocimiento profundo y sistematizado sobre el
tema. Se llevaron a cabo varias de pruebas para recopilar datos y analizarlos, lo que posibilita la

extraccion de conclusiones y recomendaciones concretas sobre la tesis.

3.2.1 Investigacion Experimental

Un experimento es una investigacion en la cual el investigador manipula y controla una o mas
variables independientes y observa la o las variables dependientes para medir las variaciones
concomitantes. En el estudio se utilizo6 este tipo de investigacion para evaluar la eficacia y
eficiencia del sistema en términos de su capacidad para detectar y reconocer con precision las
sefias dactiloldgicas y controlar dispositivos eléctricos. La investigacion experimental posibilitd
experimentar y comparar con diferentes algoritmos de reconocimiento y sefias dactilologicas, asi
como también evaluar el impacto del entorno y las condiciones ambientales en la precision del
reconocimiento. Esto permitiria mejorar la eficacia y la eficiencia del sistema y asegurarse de que

funcione de manera efectiva y confiable en un entorno real.
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3.2.2 Investigacion Aplicativa

Para Murillo (2008), la investigacion aplicada recibe el nombre de “investigacion practica o
empirica”, que se caracteriza porque busca la aplicacion o utilizaciéon de los conocimientos
adquiridos, a la vez que se adquieren otros, después de implementar y sistematizar la practica
basada en investigacion. El uso del conocimiento y los resultados de investigacion que da como

resultado una forma rigurosa, organizada y sistematica de conocer la realidad.

Para este sistema se enfoca en la implementacion y evaluacion practica de una solucion utilizando
métodos y técnicas especificas para el desarrollo del sistema. La investigacion aplicativa es
adecuada para este tipo de proyecto porque se requiere una solucion practica y efectiva para el
control de dispositivos eléctricos mediante reconocimiento de lenguaje desenas utilizando vision

artificial.

3.3 Equipos y materiales

Para la ejecucion de esta investigacion se emplearon diversos materiales. A continuacion, se

detalla la utilidad de cada material en la implementacion del proyecto:

3.3.1 Hardware

El hardware destinado para este sistema que controla dispositivos eléctricos utilizando
reconocimiento de lenguaje de sefias dactilologico mediante vision artificia contiene los

siguientes elementos:

e Computador: Laptop marca, ASUS STRIX RYZEN 7 - 16GBRAM - 512 GB SSD,
Windows 11, GPU RTX 3050. Este computador se emplea como servidor que a través de
una camara web estd censando los movimientos de las manos y activa los dispositivos
eléctricos. Por otra parte, también se encarga del procesamiento de imagenes y envio de

datos al servidor mosquitto.

e Modulo Wifi ESP8266: Se utiliza para que los dispositivos eléctricos tengan una
conexion a internet y de esta forma pueda recibir las sefiales desde el servidor Mosquitto

para que posteriormente se accionen los dispositivos eléctricos.

e Méddulo Relé: Se usa el voltaje de 110V de los dispositivos eléctricos a través de un

modulo relé que hace uso de un transistor 2N2222. Dicho transistor recibe 3V en la base
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3.3.2

mediante el moédulo ESP8266 e inyecta 5V en el emisor para activar el mddulo relé y de

esta forma accionar el dispositivo eléctrico.

Alarma Sonora 110V: Dispositivo electronico que emite un sonido o sefial para alertar
0 avisar sobre un evento o situacion determinada. Normalmente estas alarmas estan
conectadas a una fuente de alimentacion eléctrica de 110V. Se emplea como actuador que

se acciona al reconocer un gesto.

Foco: Dispositivo de iluminacion que se utiliza para iluminar un area o para iluminar
objetos. En el presente trabajo, este dispositivo se utiliza como actuador que se acciona

al reconocer un gesto.

Cerradura Eléctrica: Tipo de cerradura que funciona mediante un mecanismo eléctrico
y se activa y desactiva con una sefal eléctrica. Se emplea como actuador, que se acciona

al reconocer un gesto

Regulador de 5V: Estabilizar la tension de entrada y proporciona una tension de salida
constante de 5 voltios. Se utiliza como fuente de energia estable y regulada a diferentes a
diferentes componentes electronicos. En el proyecto alimenta a el moédulo ESP8266 y el

modulo Relé.

Camara WEB: Este sirve como sensor de sefias que se utiliza para capturar los gestos
para que posteriormente procese estas imagenes en el computador y se envie a través del
protocolo MQTT para finalmente accionar los dispositivos.

Software

Arduino 1.18.19: En esta plataforma se desarrolldo la programacion del moédulo

ESP88266 para conectarse a una red local y enviar datos al servidor Mosquitto.

Anaconda: En el proyecto se hizo uso de esta herramienta para manejar un ambiente

aislado y asi evitar problema al momento de instalar librerias y dependencias en Python.

PyCharm Community: En este entorno integrado se llevo a cabo la escritura del

co6digo para la deteccion en tiempo real.
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o Mosquitto: Se emplea mosquitto para enviar sefales desde el computador hasta el

modulo ESP8266 y este accione los dispositivos finales.

o Jupyter-notebook: En este proyecto se utiliza para escribir el cédigo que contiene los

parametros para llevar a cabo el entrenamiento.

3.4 Estudio de Factibilidad

En esta seccion, se selecciona la tecnologia mas adecuada para el proyecto, haciendo una
evaluacion comparativa utilizando la escala de Likert, donde 5 es la puntuacion de mejor

percepcion y 1 es la paupérrima correspondientemente, tal como se presenta en la tabla 1-3.

MediaPipe Object Action

Detection Recognition
Tiempo de entrenamiento 5 2 3
Tasa de Precision 5 2 3
Integraciéon 5 5 5
Rapidez 2 5 4
Versatilidad 5 5 5
Total 22 19 20

Tabla 1-3: Escala de Likert de las tecnologias
Realizado por: Saavedra Kevin, 2023

En la tabla 3-1 se puede argumentar que la tecnologia mas rapida es MediaPipe por encima de las
otras tecnologias, ademas de tener mejor precision. Por lo cual, fue selecciona como la mas

adecuada para la implementacion del proyecto.

3.5 Desarrollo del Prototipo

El sistema de control de dispositivos eléctricos basado en reconocimiento de lenguaje de sefias
dactilologico utilizando vision artificial, consta de un computador que conectado a una camara
captura las sefias, para posteriormente procesar esas imagenes con el algoritmo de MediaPipe
Hand Tracking, el cual fue modificado para este proyecto. MediaPipe a través de redes neuronales
artificiales entrenadas procesa las imagenes y posibilita la deteccion en tiempo real. Este
entrenamiento se lleva a cabo en Jupyter-Notebook haciendo uso de imagenes recolectadas
previamente, de esta forma la red neuronal artificial puede predecir de forma acertada por medio
de librerias y dependencias que ofrece el lenguaje de programacion Python para el entrenamiento

de redes neuronales.
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Una vez realizada la deteccidn, el sistema mediante condicionales envia datos (sefiales) al servidor
broker MQTT. Este servidor hace de intermediario entre el suscriptor, dispositivo final, y el
publicador, dispositivo que contiene los datos necesarios para hacer funcionar el sistema. Por
medio de topicos el computador tiene la posibilidad de publicar si el sensor reconoci6 algtin gesto
conocido. El sistema hace uso de tres topicos, dentro de cada topico se encuentra asociado un
dispositivo final, llamese este; foco, sirena o cerradura. Cuando éste reconozca un gesto entrenado
previamente enviara (Publicador) una sefial, en este caso un caracter al topico correspondiente, el
dispositivo final (Suscriptor) asociado a dicho tépico consumira dicha sefial y de esta forma se

accionara el dispositivo eléctrico.

Cuando el médulo ESP8266 (que esta alimentado por un regulador de 5V dentro de una caja
negra) recibe la sefial desde el servidor MQTT haciendo uso de una conexion Wi. -Fi, este a través
de un moédulo relé que contiene un transistor 2N2222 que esta alimentando al emisor con 5V,
recibe esta sefial de 3.3V proveniente del modulo ESP8266 y la amplifica, de esta forma se activa

un relé que puede controlar dispositivos con voltaje de 110V.

Para desarrollar todo este sistema fue necesario hacer uso del software anaconda, debido a que
este permite el manejo de ambientes aislados. De esta forma se evita problemas de compatibilidad

con diferentes librerias, dependencias y otros paquetes ya instalados dentro de un mismo

Caja con Suscriptor
médulo MQTT
TG Dispositivo

permite la 3
mnexién ala

ambiente.

Caja con
moédulo
> GB—') Broker MQTT —> ESP8266 que
= permite la
Sensor . conexién a la
Suscriptor red
que captura  pygeesador MQTT
Generador los gestos de imagnes Dispositive
de sefias con Mediapipe 1
Publicador MQTT
Caja con médulo ESP8266
que permite la conexién
alared Suscriptor
MQTT
Dispositivo
2

HNustracion 1-3: Esquema de funcionamiento del sistema para el control

de dispositivos eléctricos.

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023
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3.5.1 Disefio del sistema

Para el disefio del sistema que se muestra el [lustracion 1-3 se segmento en dos etapas, la primera
detalla el disefio desde el punto de vista del publicador como se observa en la Ilustracion 2-3. Es
aqui donde se realiza la mayor parte del procesamiento, debido a que aqui se lleva a cabo el
reconocimiento de sefias, es decir aqui se procesan todos los datos necesarios para activar los

dispositivos eléctricos.

Inicio

Lectura las etiquetas
para cada gesto

Inicializacion de
camara WEB

Carga modelo de
deteccion de manos

Hand-Tracking
de la mano

Envio de mensajes al
servidor MQTT
(Publicar)

Hustracion 2-3: Esquema de funcionamiento del

sistema (publicador)

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

Dentro de esta primera etapa esta inmerso el entrenamiento del modelo, el cual fue disefiado de
tal forma que a través del script principal existe una tecla que permita acceder a un modo que
posibilita capturar imagenes en tiempo real y procesar estas imagenes en forma de tabla de datos
en texto plano. Finalmente, estos datos son procesados a través de un modelo de red neuronal
secuencial que se entrena con 1000 épocas, tamafio de lote 128, activacion relu y optimizador

Adam.
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La segunda parte estd compuesta por los dispositivos eléctricos, esta seccion detalla la conexion
de los dispositivos a la red y al servidor MQTT para escuchar los mensajes correspondientes a los

respectivos topicos y accionar los dispositivos como se muestra en la Ilustracion 3-3.

Declaracion de PIN
Asignado a
dispositivo eléctirco

Declaracion de
variable CHAR
para SSIDy
PASWORD de la
red wifi

i NO l
Conectar a

la Red Wifi

Fin

Acciono el dispositivo
eléctrico '

NO

Conexion al

ppeeilp Coenxion fallida
servidor MQTT

Amplifico la sefal Sl
con el transistor
2NN222 y

postenioremente - o
activo el relé onectado

Sl

Recepcion de
mensaje del dispositivos

Suscripcion al topico

Hustracion 3-3: Esquema de funcionamiento del

sistema desde el suscriptor
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

3.5.2 Instalacion de Anaconda

Como se mencion6 previamente, anaconda es un software muy importante dentro de este
proyecto, haciendo uso de ambientes aislados. Gracias a estos ambientes se evitan conflictos entre
librerias y dependencias no compatibles, garantizado asi el funcionamiento del proyecto. Por otra

parte, Anaconda desde su interfaz grafica, tiene la facilidad de ejecutar aplicaciones desde otros
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ambientes y trabajar con multiples ambientes de manera simultinea. La instalacién de este

software es muy basica, facil e intuitiva.
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Cloud notebooks with
hundreds of packages
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Documentation

Anaconda Blog

Yy & 7

All applications

*| on |

base (roct) ~|

o

&

DataSpell

Dataspell is an IDE for exploratory data
analysis and prototyping machine learning
models. It combines the interactivity of
Jupyter notebooks with the intelligent
Python and R coding assistance of PyCharm
in one user-Friendly environment.

| install |

—_
Jupyter
o
Notebook
A 6412
Web-based, interactive computing
notebook environment. Edit and run
human-readable docs while describing the

CMD.exe Prompt

.11
Run a cmd.exe terminal with your current
environment from Navigator activated

| Launch |

Powershell Prompt
0.0.1
Run a Powershell terminal with your
current environment from Nawigator
activated

llustracion 4-3: Instalacion de Anaconda3 exitosa

Elaborado por: Saavedra

Delgado, Kevin, 2023.

Channels

o Upgrade Now

&)

JupyterLab
A 344
An extensible environment For interactive
and reproducible computing, based on the
Jupyter Notebook and Architecture

| Launch |

PC

PyCharm Community
2022.3.1
An IDE by JetBrains for pure Python
development. Supports code completion,
listing, and debugging

Luego de instalar Anaconda de manera exitosa como se observa en la [lustracion 4-3 se procede

a la creacion del ambiente aislado de trabajo donde se instalaran todas las librerias, paquetes y

dependencias necesarias para la ejecucion del proyecto. La creacion de este ambiente se puede

realizar muchas maneras, sin embargo, para este proyecto se opto por utilizar CMD debido a su

popularidad y porque permite crear ambientes con cualquier version de Python. El comando que

se usa “conda create -n TESIS2 python= 3.8.” En la Ilustracion 5-3 se puede apreciar la creacion

del ambiente TESI2 que es donde se alojara el proyecto.
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RN HEREERHREEINZ -5, 2 . 10
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sglite-3.48.1 HHEHHO lite-3.4
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R R S B B S B B R B
R
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AR

, use

nvironment, use

. done

TEMarket>

llustracion 5-3: Creacion del ambiente TESIS2
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

3.5.3 Descarga de librerias para el funcionamiento del Prototipo.

Dentro del ambiente TESIS2 se procede a instalar las librerias mas importantes para el
funcionamiento del proyecto con el comando “pip install”. A continuacion, se detalla estas

librerias.

MediaPipe 0.8.1: Esta libreria permite el procesamiento imagenes y videos, la deteccion de
objetos y reconocimiento de gestos en tiempo real utilizando técnicas de aprendizaje automatico
y de vision por computadora. Para este proyecto basado en el reconocimiento de gestos se hizo

uso de esta libreria y del algoritmo de Google Open-Source Hand-Tracking.

OpenCYV 3.4.2 or later: Esta libreria permite el uso de la vision por computadora, para de esta
forma utilizar la cdmara como sensor de gestos a través de reconocimiento de patrones,

seguimiento de movimiento, etc.

Tensorflow 2.3.0 or later: Esta libreria permite la creacion y entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico, asi como su integracion con otras plataformas. Para este proyecto se
utiliza para crear y entrenar el modelo de reconocimiento de gestos para la activacion de

dispositivos eléctricos

Scikit-learn 0.23.2 or later: Esta libreria proporciona herramientas para resolver problemas de

aprendizaje automatico, como la clasificacion, la regresion y la agrupacion y seleccion de
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caracteristicas. Para este proyecto es muy 1til para agrupar caracteristicas de un mismo gesto y

clasificar los gestos de manera eficiente ademas de ayudar al muestreo de la matriz de confusion.

Matplotlib 3.3.2 or later: Esta libreria permite la creacion de graficos en una amplia gama de
aplicaciones. Para este proyecto se utiliza para los graficos correspondiente para la matriz de

confusion.

Paho.mqtt.client: Esta libreria permite que permite que el cliente se conecten a servidores
MQTT y publiquen y suscriban mensajes. Para este proyecto se utiliza para que el computador
publique y los dispositivos finales se suscriban a los diferentes topicos y de esta forma puedan

accionarse cuando se detecte una sefia a través del servidor broker.

KeyPointClassifier; Una clase importada desde una carpeta llamada model que permite clasificar

los puntos clave del tracking de una mano facilitando asi el entrenamiento.

CSV: Esta libreria permite hacer uso de un archivo de texto plano para representar tablas de datos
en los que cada linea representa una fila y los valores de la fila estan separados por comas. En el
presente proyecto se usa para representar los datos a través de tablas de la descripcion de puntos
de las imagenes capturadas para el entrenamiento en un archivo de extension CSV como se
muestra en la Figura 3-6, ademas, también para hacer una tabla de las etiquetas a las que responde

cada imagen entrenada como se observa en la [lustracion 6-3.

llustracion 6-3: Tabla correspondiente a los puntos de las imagenes de entrenamiento

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Ademés de las librerias ya conocidas a detalle, cada libreria hace uso de paquete adicionales y
dependencias que garantizan el correcto funcionamiento del prototipo como se observa en la

lustracion 7-3.
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llustracion 7-3: Dependencias adicionales para el funcionamiento del prototipo

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

3.5.4 Modelo Personalizado

El modelo se realiz6 para capturar las imagenes de entrenamiento y deteccion en tiempo real,
dentro del mismo script las etiquetas seleccionadas para este proyecto fueron cuatro las cuales
activan o desactivan los dispositivos a partir de reconocimiento de gestos. Se tiene la letra A que
activa una alarma sonora, se selecciono esta sefia debido a que es la letra inicial del dispositivo a
activar y para desactivar el dispositivo se seleccion6 el simbolo que significa enfriar del lenguaje
de sefas. Por otra parte, Se tiene la letra F para la activacion del foco, mientras que para
desactivacion es la palma abierta simulando la sefia stop. Finalmente, se tiene que para la
activacion de la cerradura eléctrica se tiene la letra C del lenguaje de sefias y para la desactivacion

el pufio de frente.

Después de seleccionar las sefias con las que se activaran o desactivaran los dispositivos se genera
un documento con extension CSV donde se almacenan las etiquetas con las que cada sefa se
guardara para posteriormente mostrarse en pantalla. Dicho documento estd almacenado dentro
de:

hand-gesture-recognition-mediapipe/model/keypoint classifier/keypoint classifier label.csv 'y

se utiliza igual en la ejecucion del script principal, para dar nombre a las sefias aprendidas.
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llustracion 8-3: Etiquetas asignadas a las

sefias entrenadas
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

En el script principal se realiza el entrenamiento mediante una funciéon que permite entrar y salir
del modo de captura de puntos clave, utilizando una variable denominada "mode". Al presionar
la tecla "K", que se almacena en la variable "key", se activa el modo de captura de puntos clave
durante la ejecucion del programa. Ademas, gracias a la variable "number", que contiene el
nimero maximo de imagenes, es posible capturar las imagenes necesarias para el entrenamiento

en el programa.

lustracion 9-3: Funcidn para seleccionar el modo

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

En la Ilustracion 9-3 se puede observar el calculo que se realiza para almacenar en la variable
"number" el nimero maximo de imagenes correspondiente, ya que estas teclas tienen un valor en
ASCII. Esta variable esta delimitada para que contenga valores de 0 a 9, siendo 10 el numero
maximo de etiquetas que se pueden almacenar en el proyecto. Sin embargo, es posible modificar
esta linea para introducir mas imagenes en el programa si se desea. Para capturar las imagenes,
se utilizan las mismas teclas que contienen el nimero maximo de etiquetas, siendo la tecla "0" la
utilizada para tomar capturas de la primera sefa, que en este caso es la "A" correspondiente a la

alarma sonora, y la tecla "5" para capturar la sefla que desactiva dicha alarma.
9
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Una vez capturada las imagenes durante la ejecucion del programa, estas a través de la funcion
draw_landmark que dibuja el tracking de las manos con una linea como se muestra en la
[lustracion 10-3 y los puntos claves con un circulo pequefio como se observa en la Ilustracion 11-
3. Todo esto se escribe dentro del archivo keypoint.csv como se muestra en penultima linea de la

[lustracion 12-3.

llustracion 10-3: Tracking de la mano, dedo pulgar e indice.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

lustracion 11-3: Tracking de la mano, puntos clave.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

lustracion 12-3: Funcion para capturar las sefias y escribir los

puntos en keypoint.csv
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023
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3.5.5 Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo se realiza a través de una red neuronal secuencial, como datos de
entrada se tiene la tabla de datos previamente almacenada donde se guardan todos los puntos clave
de las capturas de las imagenes utilizadas para el entrenamiento, la cantidad de clases que utiliza
este modelo es 6 como se muestra en la [lustracion 13-3. Este modelo de entrenamiento hace uso
de un RANDOM_SEED, que es una constante numérica que se utiliza para la inicializacion del
generador de numeros aleatorios en un modelo de entrenamiento de una red neuronal, que permite
controlar la aleatoriedad de las operaciones en el modelo dando como consecuencia resultados

repetibles y comparables.

RANDOM_SEED = 42
DATOS DE ENTRADA

In [2]: dataset = 'model/keypoint_classifier/keypoint.csv’
model save_path = 'model/keypoint_classifier/keypoint_classifier.hdfs’

NUMERO DE CLASES
In [3]: NUM_CLASSES = 6

Iustracién 13-3: Datos de entrada para realizar el entrenamiento

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

En la Ilustracion 14-3 se observa la construccion del modelo de red neuronal de TensorFlow de 5
capas, se utiliza una secuencia de capas consecutivas que procesan los datos de entrada. La
primera capa, tf. keras. layers. Input, acepta una entrada de forma (21 * 2,) que hace referencia a
la forma o tamafio de un tensor o vector, que en este caso tiene 42 elementos. El hecho de que se
multiplique 21 por 2 significa que cada punto de referencia de la mano (presumiblemente 21
puntos) se esta representando con dos valores, las coordenadas x e y del punto en la imagen.
Posteriormente hay una capa de Dropout con una tasa de 0.2 y 42 neuronas que se usa para
prevenir el sobreajuste. Después hay una capa densa con 20 neuronas y una funcion de activacion
relu. Luego hay otra capa de Dropout con una tasa de 0.4 con 20 neuronas. A continuacion, hay
otra capa densa con 10 neuronas y una funcidon de activacion relu. Finalmente, la Gltima capa
densa tiene 6 neuronas y una funcion de activacion softmax. Esta capa es usada para realizar la

clasificacion.
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model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Input((21 = 2, )},
tf.keras.layers.Dropout(8.2),
tf.keras.layers.Dense(28, activation='relu’},
tf.keras.layers.Dropout(8.4),
tf.keras.layers.Dense(18, activation='relu’),
tf.keras.layers.Dense(NUM_CLASSES, actiwvation="softmax')

1)

llustracion 14-3: Parametros de la red neuronal para el entrenamiento

del modelo
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Posteriormente, a través de Keras se configurd el proceso de entrenamiento del modelo de
aprendizaje profundo. Se define la funcién de pérdida, el optimizador y las métricas que se

utilizarén para evaluar el rendimiento del modelo durante entrenamiento.

El optimizador Adam se utilizd para actualizar los pesos del modelo durante el entrenamiento. La
funcion de pérdida fue empleada para calcular la diferencia entre las predicciones del modelo y
las etiquetas verdaderas, comunmente utilizada para problemas de clasificacion con maltiples
clases. La métrica que se aplico para evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento
fue la métrica de precision, que mide la proporcidén de predicciones correctas del modelo en

relacién con las etiquetas verdaderas como se observa en la llustracion 15-3.

% compilacidén d
7w LomplLdc or a

model.compile(
optimizer="adam’,
loss="sparse_categorical_crossentropy’,

metrics:['a':Lrag;']

llustracion 15-3: Parametros de la red neuronal para el entrenamiento del

modelo
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Finalmente, para concluir el entrenamiento como se observa en la llustracion 16-3 se ajustd
algunos parametros para la ejecucion. Utilizando el método fit del modelo de red neuronal, que
entrena el modelo con los datos (X_train y y_train) por 1000 épocas con un tamafio de lote de
128 muestras. Ademaés, se proporciona una validacion con los datos de prueba (X_testy y_test).
También se pasan dos "callbacks", cp_callback y es_callback, los cuales son objetos que permiten
realizar tareas adicionales durante el entrenamiento, como salvar pesos o detener el entrenamiento

temprano.
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model.fit(
X _train,
y_train,
epochs=12888,
batch_size=128,
validation_data={¥_test, y_test),
callbacks=[cp_callback, es_callback]
)

llustracion 16-3: Método fit para el entrenamiento
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

3.5.6  Proceso de deteccion en tiempo real.

Una vez instalados todos los requisitos necesarios, es posible iniciar el proceso de reconocimiento
de sefias en tiempo real, para lo cual primero se inicializa la cdmara, para posteriormente ejecutar
un bucle en donde se llevan a cabo la delimitacion del cuadro, el calculo de FPS y la escritura de

etiquetas en pantalla. Dentro de todo esto esta inmerso el hand-tracking y el reconocimiento de

sefias.
3.5.6.1 Preparacion de la camara
En la Ilustracion 17-3 se establecen y ajustan las dimensiones de la imagen que se capturara con

el objeto "cap". Esto es util si se desea capturar imagenes con un tamafo especifico para un

procesamiento posterior.

llustracion 17-3: Preparacion para la cAmara web.

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

A continuacidén, como se visualiza en la Ilustracion 18-3 se prosigue con la configuracion de
algunos parametros para la apropiada percepcion a través de la camara. En primer lugar, se lee
una imagen de la camara "cap", que previamente se cred usando la clase "cv. VideoCapture". La
variable "ret" indica si la lectura fue exitosa y "image" contiene la imagen capturada. Si la lectura
no es exitosa, se detiene el procesamiento. Luego, se invierte la imagen horizontalmente para
reflejarla en la pantalla. Después se hace una copia profunda de la imagen capturada en la variable.

Mas adelante la bandera de la imagen se establece en "False" para evitar que sea modificada. A
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continuacion, se procesa la imagen con el objeto "hands" para detectar manos en ella. El resultado
se almacena en la variable results y finalmente se establece la bandera de la imagen en "True"

para permitir que sea modificada en el futuro.

llustracion 18-3: Preparacion para la cAmara web.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

3.5.6.2  Proceso de deteccion de manos en tiempo real

Para la deteccion en tiempo real como se observa en la Ilustracion 19-3, se hace uso de la
herramienta MediaPipe a través de la importacion de la solucion “Hands”, luego se crea un objeto
usando la clase “mp_hands. Hands” y pasandole argumentos que verifican si la imagen es estatica,
el nimero maximo de manos que detecta, el minimo de confianza para la deteccion de manos y

el nivel minimo de confianza para el seguimiento de manos.

llustracion 19-3: Parametros para la deteccion.

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

La deteccion se realiza mediante un bucle que solo finaliza cuando se presiona la tecla ESC. Si
se ha detectado manos, el ciclo for recorre dos listas al mismo tiempo, una contiene las
coordenadas de los landmarks de cada mano detectada y la otra informacion sobre la mano

izquierda o derecha.
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El bucle realiza todas estas acciones para cada mano detectada. Empieza calculando el cuadro de
delimitacion que rodea la mano detectada. A continuacion, se hace una lista de landmarks de la
mano detectada. Después se normaliza las coordenadas de los landmarks para que sean relativas

al tamano de la imagen y se puedan usar para entrenar el modelo de aprendizaje automatico.

llustracion 20-3: Parametros de deteccidn en tiempo real

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

Finalmente se llama a la funcion loggin csv para guardar los datos en un archivo CSV que se
observa en la Ilustracion 20-3. Esta funcion toma como argumentos el numero de la imagen
number, el modo de captura y la lista de landmarks preprocesados. Esta funcion almacena los
datos en un archivo CSV para su uso posterior en la creacion de un modelo de aprendizaje

automatico como se muestra en la [lustracion 12-3.

3.5.6.3  Envio de datos al servidor MOTT

El primer paso, para el envio de datos mediante MQTT es crear una instancia del cliente MQTT
para el envio de datos a través de la red. Luego se llama a la funcidn “keypoint_classifer”, que es
una funcion personalizada que utiliza los datos de los puntos de referencia de la mano y determina
qué sefa de mano se esta haciendo. El resultado de esta clasificacion se almacena en la variable

“hand_sign _id.” Tal y como se observa en la segunda linea de la Ilustracion 21-3

lHustracion 21-3: Instancia MQTT variable que contiene la sefia identificada.

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023
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Una vez identificada la variable que contiene el resultado de la clasificacion se procede a
condicionar esta variable y de esta forma activar o desactivar los dispositivos eléctricos, tal y
como se observa en la [lustracion 22-3. Cada dispositivo se activa con caracter diferente y todos

se apagan con el caracter F.

llustracion 22-3: Condiciones para publicar en los diferentes tépicos.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023

3.5.6.4 Recepcion de datos desde el servidor MOTT

En el dispositivo final se encuentra el modulo ESP8266 que se conecta a una red Wi-Fi para
recibir los datos desde el servidor MQTT que para este caso es “test.mosquitto.org. El mddulo se
conecta a un celular en cuya red define como usuario usuario: “Micel” y contrasefa
“1234567890g.” El dispositivo final estd conectado al Pin D7 que en la programacion se define
como 13, tal como se visualiza en [lustracion 23-3. El pin D7 se conecta a un modulo relé que
hace uso de un transistor 2N2222 y trabaja como amplificador, para que finalmente se active el
relé y accione el dispositivo eléctrico. El modulo ESP8266 trabaja con velocidad de115200 baud/s
y hace uso del puerto 1883 y usa funciones clave para la recepcion de datos. Estas funciones se

detallan a continuacion.
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#include <ESP22ccWiFi.h>
$include <PubSubllient.h>

SS Update these with valuess suitabkle for your network.

const char¥ ssid = "Micel":

const char® password = "1234567290g";

const char* mgtt server = "test.mosquitto.org”;
int cerradura = 13;

PubSubClient client {espllient);

unsigned long lastMsg = 0;

#define MSG_BUFFER_SIZE (50)

char mag[M5G BUFFER SIZE];

int walus = 0;

lustracion 23-3: Parametros para el funcionamiento del ESP8266
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Reconnect: es una funcion que intenta conectarse a un servidor MQTT (Message Queuing
Telemetry Transport) a través de un cliente ESP8266. La funcion intenta conectarse al servidor y
si la conexion falla, espera 5 segundos antes de intentar nuevamente. Si la conexion es exitosa, la
funcion publica un mensaje en el tema "outTopic" y se suscribe al tema "prueba/dos". El cliente
ID es generado aleatoriamente para cada intento de conexiéon como se observa en la Ilustracion

24-3.

wvolid reconnect() |
S/ Loop until we're reconnected
while {(!client.connected()) {
Serial .print {("Attempting MOTT connection...™);
ff Create a random client ID
String clientId = "ES5PE2&6Client-";
clientId += String{random{0xffff), HEX):
SS Attempt to connect
if {clisnt.connsct{clientld.c_stre())) {
Serial..println{™connected™) ;
S/ Once connected, publish an announcement. ..

client.puklish{"outTopic™, "helloc world™):
ff ... and resubscribe
client.subkscrike ("prueba,s/dos™) »

1 =lze |

Serial.print("failed, rc="):
Serial.print{clisent.state())r
Serial.println{™ try again inm 5 seconds™):
ff Wait 5 seconds before retrying

d=lay (2000) 7

llustracion 24-3: Parametros para el funcionamiento del ESP8266
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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Callback: Es una funcidon que es llamada cuando se recibe un mensaje MQTT en el cliente
ESP8266. La funcion imprime el tema y el mensaje recibido en la consola serial. Ademas, la
funcién controla el estado de un pin de salida (llamado "cerradura" en el c6digo) en funcién del
primer caréacter del mensaje recibido. Si el primer caracter es una "C", se establece el pin en estado
alto y si no lo es, se establece en estado bajo. En otras palabras, la funcidon enciende o apaga un
dispositivo (una cerradura) segun el mensaje recibido a través de MQTT, tal y como se aprecia en

la Ilustracion 25-3.

void callback({char' topic, byte* payload, unsigned int lengch) {
Serial.print("Message arrived [");
ial. {topic);
Serial.print{"] ");
for (int 1 = 0; 1 < lengthy i+4) |
Serial.print((char)pavload[i]);

Serial.println();

f/ Switch on the LED if an 1 was received as first character
if {(char)paylead[0] == 'C"} |

jitalWrite (cerradura, HIGH); // Turn the LED on (Note that LOW is the wvoltage level

// but actually the LED iz on; this is because
// it i3 active low on the ESP-01)
} elaz |
digitalWrite (cerradura, LOW); // Turn the LED off by making the voltage HIGH

}

llustracion 25-3: Funcion para la recepcion de datos del dispositivo cerradura.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

3.5.6.5 Disefio y simulacion de circuito amplificador

Por ultimo, se tiene el disefo y simulacion del circuito amplificador de voltaje. Todo parte de una
fuente de alimentacion de corriente alterna de 110V, esta se conecta a un regulador de voltaje de
5vy al foco para que este pueda encenderse. El regulador de voltaje de 5V se conecta al ESP8266
y al modulo relé que contiene un transistor 2N2222. A la salida del ESP8266 se tiene un voltaje
de 3.3V que esta conectado a la base del transistor 2N2222. Este componente eléctrico tiene
conectado en el emisor el positivo del regulador de 5v proporcionando una amplificacion a la
salida del transistor. El relé se activa al recibir los 5v desde el emisor haciendo que el interruptor

cambie a normalmente abierto y de esta forma se active el dispositivo eléctrico que opera con
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110V. En la Ilustracion 26-3, 27-3 y 28-3 se presenta el esquema de amplificacion para cada

dispositivo eléctrico.
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llustracion 26-3: Circuito de amplificacion para la cerradura eléctrica.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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lustracion 27-3: Circuito de amplificacion para la cerradura eléctrica.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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lustracion 28-3: Circuito de amplificacion para la cerradura eléctrica.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS.

En esta seccion se presentard el marco de analisis e interpretacion de resultados para la
implementacion de un sistema de control de dispositivos eléctricos utilizando reconocimiento de
lenguaje de sefias dactilologico mediante vision artificial. En primer lugar, se describen las
metodologias utilizadas para la recoleccion de datos y la evaluacion del desempeiio del sistema.
Luego, se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacion del sistema en diferentes
escenarios y se analizan los resultados en términos de eficacia, eficiencia y usabilidad.
Finalmente, se discuten las limitaciones y desafios encontrados durante la implementacion y se

propone posibles mejoras y futuras lineas de investigacion en el area.

4.1 Resultados

Los resultados del estudio incluyen una evaluacion de la eficacia del sistema en términos de su
capacidad para reconocer los diferentes gestos realizados por el usuario en el lenguaje
dactilologico. Ademas, se evalud la eficiencia del sistema midiendo los tiempos de respuesta
desde que el usuario realiza un gesto hasta que el dispositivo eléctrico responde a la accion

solicitada.

Por otro lado, la funcionalidad del sistema también fue otro pardmetro evaluado, midiendo la
capacidad del sistema para controlar diferentes dispositivos eléctricos y la compatibilidad con
diferentes sistemas operativos y plataformas. Posteriormente la estabilidad y fiabilidad evaluando
la capacidad que tiene el sistema para mantener un funcionamiento estable y fiable durante un

periodo prolongado de tiempo.

Finalmente, se presenta el analisis detallado de los resultados obtenidos, identificando fortalezas

y debilidades del sistema proponiendo posibles mejoras y futuras lineas de investigacion.

4.1.1 Recoleccion de Datos

Luego de la construccion del modelo de entrenamiento de 5 capas detallado en el capitulo anterior,
se procede a describir a detalle el conjunto de datos utilizados para el entrenamiento. Como se
puede apreciar en la Ilustracion 1-4 en el entrenamiento se capturd aproximadamente 8572
imagenes. Mientras se captura cada imagen con los digitos ingresados por teclado, Al instante a

través de landmarks de MediaPipe y la libreria CSV se escribe en una tabla de los puntos de cada
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imagen capturada, para posteriormente ser utilizada como dato de entrada del modelo de
entrenamiento. Bajo esta modalidad de recoleccion de datos se evita almacenar gran cantidad de

imagenes, y de esta forma el proyecto se vuelve mucho mas liviano.

8553 4 o 0 0.35862069 0.13793103 0.63448276 0.26896552 0.71034483 0.45517241 0.6 0.57241373 0.
8554 4 o 0 0.3862069 0.13793103 0.64137931 0.30344828 0.71034483 0.52413793 0.5724137% 0.6137931 0.
8555 4 o 0 0.33548387 0.11612503 0.58709677 0.25806452 0.69032258 0.46451613 0.65800452 0.58004516 0.
8556 4 o 0 0.36538462 0.17307692 0.59615385 0.31410256 0.68589744 0.480765923 0.56410256 0.54487173 0.
8557 4 o 0 0.39751553 0.13664596 0.64596273 0.27329193 0.72049689 0.45962733 0.58385093 0.53416143
8558 4 o 0 0.41975309 0.13580247 0.69135802 0.25308642 0.72839506 0.39506173 0.58024691 0.47530864
8559 4 o 0 041104294 0.14723926 0.66871166 0.26993865 0.68711656 0.43558282 0.52760736 0.5398773
8560 4 o 0 04251497 0.11377246 0.68862275 0.21556886 0.73652695 0.36526946 0.62275449 0.46706587
8561 4 o 0 041818182 0.0969697 0.67878788 0.20606061 0.739393%4 0.38181818 0.61818182 0.5030303 0.
8562 4 o 0 0.42038217 0.13375796 0.67515924 0.26751592 0.68789809 0.44585987 0.50955414 0.54140127 0.
8563 4 o 0 0.43589744 0.13461538 0.68589744 0.25641026 0.71153846 0.41666667 0.57051282 0.48717945 0.
8564 4 o 0 0.41614507 0.13664596 0.63975155 0.28571429 0.67080745 0.496839441 0.50931677 0.6273291% 0.
8565 4 o 0 0.38607595 0.15189873 0.60126582 0.3164557 0.58227848 0.53164557 0.36708861 0.62658228 0.
8566 4 o 0 0.39354839 0.12903226 0.61935484 0.27096774 0.61290323 0.46451613 0.43225806 0.59354833 0.
8567 4 o 0 0.36912752 0.14765101 0.61744966 0.29530201 0.67114094 0.48322148 0.5033557 0.56375839
8568 4 o 0 040718563 0.1257485 0.67664671 0.22155689 0.75449102 0.35928144 0.66467066 0.46107734
8569 4 o 0 0.45138889 0.09722222 0.78472222 0.15277778 0.84027778 0.26388889 0.67361111 0.35416667
8570 4 o 0 045255474 0.11678832 0.70072993 0.23357664 0.69343066 0.40875912 0.47445255 0.49635036
8571 4 o 0 040243502 0.06707317 0.73170732 0.04268293 0.90853659 -0.02439024 1 -0.14634146 0.
8572 4 o 0 0.46043165 0.0647482 0.76258993 0.10791367 0.89208633 0.1942445 0.87769784 0.24460432 0.

llustracion 1-4: Tabla del conjunto datos para el entrenamiento.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Esta recoleccion de datos en forma de puntos esta distribuida en 6 clases distintas, dichas clases
se identifican a través de un numero que corresponde a cada gesto para activacion y desactivacion
de los dispositivos eléctricos. La clase 0 corresponde a la activacion de una sirena y para esta se
capturaron 1371 datos como se observa en la I[lustracion 2-4. Las imagenes se capturaron con tres

personas distintas, con distintos tonos de piel, tamafio y forma de la mano.

H - keypoint.csv - Excel KEVIN EDGA JRA DELGADO

Archivo Inicia Insertar Disposicion de pigina Férmulas Datos Revisar Vista Ayuda Q :Qué desea ha

A8374 - Fe =CONTAR.SI{A1:AB572,"=0" )

A B € D E F G H |
-0.31343234 -0.06467662 -0.60199005 -0.26368159 -0.8159204 -0.45273632
-0.31188119 -0.06435644 -0.5990099 -0.26237624 -0.81683168 -0.45544554
-0.31 -0.06 -0.6 -0.26 -0.82 -0.455
-0.31067961 -0.0631068 -0.59708738 -0.26213592 -0.81553398 -0.43631068
-0.29901961 -0.05882353 -0.59313725 -0.25980392 -0.81372549 -0.44607843
-0.29756038 -0.05833659 -0.5902439 -0.26341463 -0.81463415 -0.44878049
-0.30392157 -0.07352941 -0.59313725 -0.2745098 -0.81372549 -0.45098039
-0.30188679 -0.06603774 -0.58962264 -0.25943396 -0.81132075 -0.43867925
-0.31219512 -0.068292638 -0.6 -0.26823268 -0.8195122 -0.43365834
-0.30882353 -0.07843137 -0.59313725 -0.28431373 -0.81372549 -0.46078431

o

(=R I I R STV NI

o0 0 0 900000
oo o o0 o0 o0 o0 o000
o o o o o o o o o o

=

llustracion 2-4: Total de datos recolectados para la clase Alarma
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

De la misma manera se llevo a cabo la recoleccion de datos para las demas clases. Generando

para la clase 1 que corresponde a la activacion de la cerradura un total de 1907 imagenes, 1904
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para la clase 2 que corresponde a la activacion del foco, 1438 para la clase 3 que corresponde a la
desactivacion del foco, 1067 para la clase 4 que corresponde a la desactivacion de la cerradura y
finalmente 885 para la clase 5 que corresponde a la desactivacion de la sirena. Para definir la
cantidad de imagenes para cada clase se utiliz6 el método prueba y error y visualizando la matriz

de confusion.

4.1.2 Evaluacion del Prototipo

4.1.2.1 Entrenamiento

El entrenamiento se ejecuta sobre CPU debido a que es poca la cantidad de clases para la que esta
disenado el presente proyecto. El modelo de entrenamiento permite que éste se detenga de manera
temprana a través de un objeto EarlyStopping, que es una callback que detiene el entrenamiento
si no se observa una mejora en la métrica seleccionada (como la precision o la pérdida) durante

un cierto numero de épocas, tal y como se observa en la Ilustracion 4-4.

El entrenamiento tiene una duracion de aproximadamente 27 segundos, mientras la ejecucion del
script que contiene el entrenamiento y lo demas parametros de evaluacion en conjunto duran
alrededor de 36 segundos. Este modelo de entrenamiento presenta un rendimiento bastante

aceptable. En la Ilustracion 3-4 se visualiza a detalle el entrenamiento.

Epoch 1/1gea

20/5]1 [==s==s==ss=ss====>......00000.0 ] - ETA: @s - loss: 1.796%9 - accuracy: @.1
91

Epoch 1: saving model to model/keypoint_classifier\keypoint_classifier.hdfs
51/51 [===========s===================] - 15 7ms/step - loss: 1.7432 - accuracy:

8.2385 - val loss: 1.5776 - val accuracy: 8.3826
Epoch 2/18@8

£1/51 [==============================] - ETA: @5 - loss: 1.5431 - accuracy: 2.3
£29

Epoch 2: saving model to model/keypoint_classifier\keypoint_classifier.hdfs
E1/51 [==============================] - @5 3ms/step - loss: 1.5431 - accuracy:

8.3528 - wal loss: 1.3524 - wval_accuracy: 8.4862
Epoch 3/1gaa

5@/5]1 [============================),] - ETA: 85 - loss: 1.3921 - accuracy: 8.4
323

Epoch 3: saving model to model/keypoint_classifier\keypoint_classifier.hdf5s
51/51 [================z==============] - @5 4ms/step - loss: 1.3923 - accuracy:

8.4318 - val loss: 1.1888 - wal_accuracy: 8.5786
Epoch 4/1888
25/51 [sss=sss=ss====>..........000u... ] - ETA: 85 - loss: 1.2931 - accuracy: @.4

llustracién 3-4: Inicio de entrenamiento
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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Epoch 124: saving model to model/keypoint_classifierikeypoint_classifier.hdfs
51/51 [===========s===================] - @5 3ms/step - loss: ©.6235 - accuracy:
2.7682 - val_loss: B.4895 - val_accuracy: 8.8651

Epoch 125/1e8@

29/51 [=s===s=s=s=======3.....0000sssu ] - ETA: @s - lposs: ©8.6882 - accuracy: @.7

1 - Bs 3ms/step - loss: 8.5993 - accuracy:
8.7760 - val_loss: B.3892 - val_accuracy: 8.8647
Epoch 12&6/1e688

30/51 [====s=sss=s=====)......0000.un 1 - ETA: @s - loss: ©8.5999 - accuracy: @.7
880

Epoch 126: saving model to model/keypoint_classifierikeypoint_classifiar.hdfs
£1/51 [==============================] - B5 3ms/step - loss: B.8181 - accuracy:

2.7738 - val_loss: 8.4134 - val_accuracy: 8.8577
Epoch 126: early stopping

Out[11]: <keras.callbacks.History at ©x2984ap42446>

llustracion 4-4: Fin de entrenamiento (pausado por EarlyStopping).
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

4.1.2.1.1 Evaluacion del modelo

Para las pruebas de razonamiento se realiza primero la evaluacion del modelo a través de los
valores de pérdidas y precision, en un conjunto de datos de validacion. La funcién
“model.evaluate(X test, y test, batch_size=128)” Se utiliza para evaluar el desempefo de la red
neuronal en el conjunto de datos de validacion utilizando un tamafio de lote de 128, como se

aprecia en la [lustracion 5-4.

# EVALUACION DEL MODELO

val loss, val acc = model.evaluate(X test, y_test, batch size=128)

lustracion 5-4: Evaluacion del modelo.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Durante el entrenamiento se evaluaron 17 lotes de datos, cada evaluacion tard6 2ms/step La
pérdida promedio del modelo en el conjunto de datos de prueba durante la evaluacion es de
0.4134, esto mide qué tan incorrectas son las predicciones del modelo en comparacion con los

valores reales.

La Ilustracion 6-4 muestra la precision promedio del modelo en el conjunto de datos de prueba
durante la evaluacion es de 0.8577, esto mide que tan precisas son las predicciones del modelo en

comparacion con los valores reales. La precision que nos brinda el modelo es del 85.77%.

17/17 [==============================] - B5 2ms/step - loss: 8.4134 - accuracy:
a.8577

llustracion 6-4: Resultados del modelo entrenado
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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El modelo ya entrenado toma la primera imagen del conjunto de datos de prueba, la introduce en
la red neuronal previamente entrenada y devuelve la prediccion de la clase correspondiente a esa

imagen como se visualiza en la [lustracion 7-4.

# PRUEBAS DE RAZONAMIENTO

predict_result = model.predict{np.array([X_test[e]]))
print{np.squeeze(predict result))
print{np.argmax(np.squeeze(predict_result)))

llustracién 7-4: Prediccion del modelo entrenado
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

En la Ilustracion 8-4 se observa la salida que indica que el modelo ha realizado una prediccion
sobre un conjunto de datos de un solo elemento y que ha predicho que el elemento pertenece a

la clase 0 con una probabilidad del 76.4%.

1/1 [==============================] - Bs 156m5j5tep

[?.539?4?92—91 7.58381682-B4 ©.85568841e-83 1.0829286e-62 B.18643362-82
1.25325252—91]

a8

llustracion 8-4: Resultado de prediccion del modelo entrenado
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

4.1.2.1.2 Matriz de confusion

La matriz de confusion permite evaluar el rendimiento del modelo en la clasificacion de los gestos
realizados por los usuarios y determinar en qué medida se estin cometiendo errores y qué clases
estan siendo confundidas con mayor frecuencia. Estos resultados seran fundamentales para
identificar posibles areas a mejorar en el modelo y en el sistema en general, con el objetivo de
lograr un mejor desempefio en el reconocimiento de gestos y, por ende, en el control de

dispositivos eléctricos.

La matriz de confusion se puede calcular a partir de una féormula matematica, este calculo se
realiza con una determinada cantidad de detecciones. Posteriormente, se llamara verdaderos
positivos a la cantidad de resultados reales reconocidos correctamente con la prediccion, falsos
positivos, a los valores reales negativos que fueron predichos como verdaderos, verdaderos
negativos, a los valores reales negativos que fueron predichos correctamente como negativos, y
por ultimo falsos negativos a los valores reales positivos que fueron predichos como negativos.

La Ecuacidon 1-4 presenta la formula.
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VP

p iAo
recision VP + FP

Ecuacion 1-4: Matriz de confusion.

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

- 400

300

200

100

lustracion 9-4: Matriz de confusion.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Acorde con la matriz de confusion presentada en la Ilustracion 9-4, el presente proyecto indica
confusion en la clase 0 perteneciente al dispositivo activar alarma con la clase 4 correspondiente
a la desactivacion de la cerradura. De la misma manera en la clase 1 que corresponde a la
activacion de la cerradura con la clase activacion del foco y la desactivacion de foco. Por tltimo,
la clase 2 correspondiente a la activacion a la activacion de un foco existe mayor confusion con
la activacion de cerradura y desactivacion de foco. Todo esto tiene logica debido a la similitud de
los gestos. Sin embargo, la cantidad de imagenes utilizadas en el entrenamiento dan como

resultado un gran porcentaje de precision en cada clase, lo cual hace eficiente el proyecto.

Por otra parte, la matriz de confusion también presente un informe donde resume las métricas de

desempeifio de clasificacion para un conjunto de datos de prueba. Aqui se muestra la precision, la
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recuperacion y la puntuacién F1 para cada clase de destino en el conjunto de datos de prueba

(véase la Ilustracion 10-4).

La precision se refiere a la fraccion de instancias clasificadas correctamente para una clase, la
recuperacion se refiere a la fraccion de instancias de la clase que se clasificaron correctamente, y
la puntuacién F1 es una medida de la combinacién de la precision y la recuperacion. La macro
media y la media ponderada son la media de las métricas para cada clase. El support indica el

numero de muestras en el conjunto de datos de prueba que pertenecen a cada clase.

Classification Report

precision recall fil-score  support

a 8.77 8.92 8.87 335

1 8.82 8.77 8.83 432

2 8.76 8.93 8.85 467

3 8.9% 8.82 8.89 363

4 8.99 8.63 8.77 2808

=) 8.9% 8.97 8.o7 215

accuracy B.86 2143
macro avg 8.89 8.86 8.86 2143
weighted avg B.88 B.86 8.86 2143

llustracion 10-4: Reporte de clasificacién
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

4.1.2.2  Deteccion en Tiempo Real.

En esta seccion se presenta la deteccion en tiempo real de la implementacion del sistema se
describen los detalles de la implementacion y se presentan los resultados de la evaluacion del

proyecto en términos de precision y velocidad de deteccion.

La deteccion en tiempo real nos brinda gran precision y velocidad de deteccion en ms, mientras
el programa corre desde 14 a 20 FPS cuando no se realiza la conexion a MQTT. Cabe recalcar
que la deteccion se esta realizando en CPU, en vista que el algoritmo de MediaPipe para la
deteccion en tiempo real no admite su ejecucion en GPU. Por otra parte, el entrenamiento también

se llevo a cabo mediante CPU.

Para la deteccion de la clase 0 que se muestra en la Ilustracion 11-4. Esta corresponde a la

activacion de la alarma sonora, siempre que se coloque de forma adecuada la sefia brinda el 100%
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de precisidn, si la mano se gira en forma de pufio entonces es confundida. Para 10 detecciones las

predicciones fueron acertadas en su totalidad.

Ilustracion 11-4: Deteccion de la clase 0

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Para la deteccion de la clase 1 correspondiente a la activacion de la cerradura, acorde a la matriz
de confusion presenta un 89% de precision como se muestra en la I[lustracion 12-4. Sin embargo,

la deteccidn es casi perfecta excepto cuando se levanta la mufieca hacia arriba o se inclina un poco

hacia la derecha.

lustracion 12-4: Deteccion de la clase 1
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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Para la deteccion de la clase 2 que se visualiza en la [lustracion 13-4, correspondiente a la
activacion del foco, se presenta un 100% de deteccion a menos que se baje alguno de los 3
dedos de la sefia, en ese caso se confunde con la cerradura.

Ilustracion 13-4: Deteccion de la clase 2

# ' Reconocimiento de Lenguaje de seAxas

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

En la Figura 14-4 se presenta la deteccion de la clase 3 correspondiente a la desactivacion del
foco, acorde a la matriz de confusion presentada en la figura 4-10 nos brinda un 96% de precision.
Sin embargo, la deteccion es casi perfecta excepto cuando se inclina la mano hacia la izquierda o
derecha pero rara vez. En este contexto de 12 detecciones inclinadas solo 1 fue erronea.

llustracion 14-4: Deteccion de la clase 3
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

' Reconocimiento de Lenguaje de seAzas = a X
(e}
RS2 608
y »

B 2 e

En la Ilustracion 15-4 se visualiza la deteccion de la clase 4 correspondiente a la desactivacion de
la cerradura, acorde a la matriz de confusion presenta un 99% de precision como se visualiza en

la Iustracion 10-4. Se presentaron 15 detecciones y todas fueron acertadas para esta sefia.
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llustracion 15-4: Deteccion de la clase 4

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Para la ultima deteccion, la clase 5 correspondiente a la desactivacion de la sirena que se visualiza
en la Ilustracion 16-4, acorde a la matriz de confusion presenta un 96% de precision como se

observa en la Ilustracion 10-4. Se presentaron 10 detecciones y las 10 fueron acertadas para esta

sefia.

# Reconocimiento de Lenguaje de seAxas

. |

A Right:OFF SIRENA

llustracién 16-4: Deteccion de la clase 5

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

4.1.2.2.1 Activacion de Dispositivos.
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La activacion de dispositivos eléctricos es una parte clave en el andlisis e interpretacion de
resultados de este trabajo. En esta seccion, se examinaron los resultados obtenidos en las pruebas
realizadas para evaluar la eficacia del sistema propuesto En esta seccion, se muestra como la
combinacion de la vision artificial y el control de dispositivos eléctricos puede ofrecer una

solucion innovadora y eficaz para personas con discapacidades fisicas.

El sistema propuesto al conectarse al servidor MQTT tiene una caida considerable de FPS que
corre desde 2 a los 5 FPS. A pesar de que el resultado de deteccion de 2 a 5 FPS es relativamente
bajo, se ha demostrado que es suficiente para el control de dispositivos eléctricos en tiempo real,
esto solo causa un retardo de 1 segundo en la activacion y desactivacion de dispositivos eléctricos,

por tanto, no afecta al sistema.

Para la activacion del foco cuya activacion se ejecuta cuando se ejecuta la sefia correspondiente
a la letra F y se desactiva con la palma de la mano abierta. Como se puede apreciar en las

Ilustraciones 17-4 y 18-4 el foco se enciende al censar la F y se apaga al censar la mano abierta.

Tlustracion 17-4: Activacion de foco

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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llustracion 18-4: Desactivacion de foco
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Para la activacion de la cerradura eléctrica se utiliza la letra C y se desactiva con el puilo de frente.
Como se puede notar en las Ilustraciones 19-4 y 20-4. El relé se enciende al ejecutar la sefia en

tiempo real.

lustracion 19-4: Activacion de cerradura eléctrica
laborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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llustracion 20-4: Desactivacion de cerradura eléctrica
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.

Para la activacion de la alarma sonora se utiliza la letra A y se desactiva con la sefia lldmame.
Como se puede notar en la Ilustracion 21-4 y 22-4. El relé se enciende al ejecutar la sefia en

tiempo real y se desactiva al censar la otra sefia.

lustracién 21-4: Activacion de alarma sonora

Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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lustracion 22-4: Desactivacion de alarma sonora.
Elaborado por: Saavedra Delgado, Kevin, 2023.
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CONCLUSIONES

Se logr6 implementar un sistema de control de dispositivos eléctricos mediante reconocimiento
de lenguaje de sefas dactiloldégico y wvision artificial, seleccionando la tecnologia de
reconocimiento de imagenes mds adecuada tras un estudio exhaustivo. El sistema permitio activar
un foco, una cerradura eléctrica y una alarma sonora mediante diferentes gestos en lenguaje de
sefias, obteniendo una alta tasa de acierto cercana al 90%. Estos resultados demuestran la
viabilidad de utilizar esta tecnologia como alternativa para el control de dispositivos eléctricos en

situaciones donde el control manual no es posible o para personas con discapacidad auditiva.

Aunque se logré una tasa de acierto cercana al 90% en la deteccion de gestos en esta tesis, se
observd que, en algunas situaciones con baja iluminacion o movimientos bruscos, el sistema no

lograba detectar correctamente el gesto.

El sistema propuesto alcanz6 una precision media del 88% en la deteccion de gestos de lenguaje
de sefias dactiloldgico. La tasa de precision mas alta se logro fue el gesto "Off Cerradura” con un
99%, mientras que la tasa de precision mas baja se observo para el gesto "Foco" con un 76%. Para
los gestos “Cerradura”, “Alarma”, “Off Sirena”, “Off Foco”, se obtuvo 89%, 77%, 96% y 96%
Respectivamente. De la misma manera los datos presentados en la matriz confusion corroboran
un minimo de confusidn en cada gesto, siendo el gesto “Alarma” y foco los que presentan mayor
grado de confusion. Sin embargo, en comparacion con otros trabajos relacionados en el campo,
se observa que esta precision y confusion es similar o ligeramente superior a los sistemas

existentes.

El proceso de entrenamiento del modelo de reconocimiento de gestos se vuelve mucho mas
sencillo y eficiente, puesto que las funciones y sentencias utilizadas en la programacion reducen
el tiempo de entrenamiento a 30 segundos para un total de 8572 imagenes. Todo esto es posible
gracias a que la biblioteca tiene modelos pre entrenados y una gran cantidad de herramientas de

procesamiento de imagen y video.

El modelo de aprendizaje automatico utilizado en el proyecto presenta diversas ventajas y mejoras
en relacion a modelos tradicionales. Una de las principales caracteristicas es la capacidad de
entrenar los datos como puntos almacenados en una hoja de calculo, lo cual reduce
significativamente el tiempo de entrenamiento y permite que el modelo se entrene desde cualquier
computadora. Ademas, el modelo de entrenamiento implementa un objeto EarlyStopping, que
detiene el entrenamiento si no se observa una mejora en la métrica seleccionada. Esto permite que

el modelo se detenga tempranamente en caso de que el entrenamiento no esté produciendo
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resultados efectivos, evitando asi el desperdicio de recursos computacionales y sobre

entrenamiento.

El resultado de deteccidn del sistema propuesto corre desde 14 a 20 FPS sin la conexion y corre
desde 2 a 5 FPS con la conexion al servidor MQTT. Esto ocurre debido a que el servidor MQTT
utiliza el protocolo TCP en la capa de transporte, lo que ralentiza el envio y recepcion de datos en
tiempo real. Aunque los frames con la conexion al servidor MQTT son relativamente bajos, se

ha demostrado que es suficiente para el control de dispositivos eléctricos en tiempo real.

El sistema propuesto es una importante contribucion al campo de la vision artificial y la
accesibilidad para personas con discapacidad. La utilizacién de vision artificial para detectar y
reconocer gestos de lenguaje de sefias dactilologico es una tecnologia emergente que puede
mejorar significativamente la calidad de vida de las personas con discapacidad auditiva. El
sistema puede permitir a las personas con discapacidad controlar de manera autéonoma

dispositivos eléctricos de su hogar, lo que puede aumentar su independencia y su calidad de vida.
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RECOMENDACIONES

Evaluar la eficacia del sistema con diferentes grupos de usuario.

Mejorar la eficiencia del sistema: se pueden explorar técnicas de optimizacion para mejorar la

eficiencia del sistema en términos de velocidad y consumo de energia.

Validar el sistema en un entorno real: se puede realizar una prueba piloto del sistema en un entorno

real para evaluar su efectividad y usabilidad en situaciones cotidianas.

Mantener las manos fuera del sensor, ya que pueda activar o desactivar los dispositivos eléctricos

de manera involuntaria.

Es importante seguir ampliando el conjunto de gestos para lograr un mayor control de dispositivos
eléctricos y una mayor accesibilidad para las personas con discapacidad auditiva. En futuras
investigaciones, se debe considerar la integracion del sistema con otros dispositivos inteligentes
y trabajar en mejoras en la usabilidad para lograr una experiencia de usuario mas amigable e

intuitiva.
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