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TEMA: DESARROLLO DE UN DISPOSITIVO DE IDENTIFICACION DE NUMEROS
Y LETRAS EMPLEANDO HARDWARE Y SOFTWARE LIBRE, ORIENTADO A LA
ENSENANZA DE NINOS DE EDUCACION BASICA.

Autores: Alomia Landazuri Hugo Livardo

Cedefio Arcos David John
RESUMEN

El presente proyecto desarrolla un dispositivo para identificar numeros y letras, utilizando
Software y Hardware libre, orientado a la ensefianza de nifios de Educacion Basica, y esta
dirigido a poblaciones vulnerables desde los espacios de la Proyeccion Social, ya que segun la
constitucion de la Republica del Ecuador, la educacion es un derecho de las personas a lo largo
de su vida, lo cual motivd a que se realice una investigacion basada en esta necesidad. El
dispositivo procesa vision artificial, enviando en tiempo real a una interfaz, lugar en donde la
imagen es clasificada para reconocer nimeros o letras segun sea identificado.
Para ello se emple6 redes neuronales, las mismas que fueron entrenadas utilizando software
libre, tanto para letras mayusculas, mintisculas y nimeros, permitiendo asi que el sistema no se
sature con una sola red. Una vez obtenidas las ponderaciones dadas por el entrenamiento de las
redes neuronales se implementa el algoritmo para su posterior validacion.
De las pruebas realizadas se puede determinar que el modulo presenta una exactitud y
confiabilidad del 95 a 98% para su uso, ademas se experimentd con docentes de Educacion
Bésica ajustando a sus necesidades y requerimientos.
El dispositivo es de facil uso para docentes, o personas que posean conocimientos basicos de
computacion, ya que su interfaz es muy similar a la de una computadora de escritorio, ademas
presenta la ventaja de ser portatil y no depender de recursos adicionales como internet.
Palabras clave: Vision artificial, hardware libre, software libre, redes neuronales, sistemas

embebidos.
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ABSTRACT
Developing a device to identify numbers and letters, by free Software and Hardware, aimed at
teaching children into elementary Education, and is aimed at vulnerable populations from the
spaces of Social Projection was the aim of this research, since according to the Constitution of
the Republic of Ecuador, education is a right of people throughout their lives, which led to an
investigation based on this need. The device processes artificial vision, sending it in real time
to an interface, a place where the image is classified to recognize numbers or letters as
identified. For this, neural networks were used, the same ones that were trained using free
software, for both uppercase and lowercase letters and numbers, thus allowing the system not
to be saturated with a single network. Once the weights given by the training of the neural
networks have been obtained, the algorithm is implemented for its subsequent validation. From
the tests carried out it can be determined that the module has an accuracy and reliability of 95
to 98% for its use, in addition it was experimented with elementary Education teachers adjusting
to their needs and requirements. The device is easy to use for teachers, or people who have basic
computer knowledge, since its interface is very similar to that of a desktop computer, it also has
the advantage of being portable and not depending on additional resources such as the internet.

Keywords: Artificial vision, free hardware and software, neural networks, embedded systems.
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INTRODUCCION
La inteligencia artificial se ha definido de diversas maneras a lo largo de la historia, pero la
definicion que generalmente es aceptada es la capacidad de un ordenador o maquina de pensar
o la capacidad de actuar inteligentemente. La primera de estas definiciones se centra en la idea
de inteligencia humana, es decir, el proceso que se realiza para llegar a una conclusion, mientras
que la segunda definicion se centra en los resultados que se obtienen sin centrarse en el proceso
seguido para obtener dichos resultados [1]. En el proyecto se explicara como se ha desarrollado
un dispositivo para la deteccion de numeros y letras, mediante el uso de Software libre y
Hardware libre, acompafiado del entrenamiento de redes neuronales.
Las redes neuronales artificiales, son modelos matematicos que intentan reproducir el
funcionamiento del sistema nervioso, asi como todo modelo neuronal; también conocido como
red con aprendizaje conexionista y procesamiento de distribucion paralela; ademas realizan una
simplificacion del sistema real que simulan y toman las caracteristicas principales para una
mejor interpretacion del mismo para la resolucion de una tarea determinada y especifica [2].
La ejecucion del dispositivo para detectar nimeros y letras, empleando software y hardware
libre, orientado a ser usado en el aprendizaje de nifios de educacion basica, es de facil
funcionamiento para el usuario y usa tecnologia de programacion e informacion, lo cual provee
de nuevos métodos de aprendizaje que incentivan a la ensefianza estudiantil.
El dispositivo se ha desarrollado dentro del ambiente académico y de investigacion formativa,
cuyos componentes principales son una tarjeta Raspberry PI 4, una camara de conexion directa
a Raspberry, una pantalla LCD para la visualizacion grafica y el entrenamiento de redes
neuronales para su posterior programacion respectiva, para la deteccidon de nimeros o letras
segun sea lo requerido y estd dirigido a la ensefianza de nifios de educacion basica de

poblaciones vulnerables desde los espacios de la Proyeccion Social.
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1. INFORMACION BASICA
PROPUESTO POR:
e Hugo Livardo Alomia Landazuri
¢ David John Cedefio Arcos.
TEMA APROBADO: Desarrollo de un dispositivo de identificacion de nimeros y letras
empleando Hardware y Software libre orientado a la ensefianza de nifios de Educacion Bésica.
CARRERA: Ingenieria Electromecanica.
DIRECTOR DE LA PROPUESTA TECNOLOGICA:
Ing. Byron Patl Corrales Bastidas M.Sc.
EQUIPO DE TRABAJO:
e Hugo Alomia
e David Cedeno
e Ing. Byron Paul Corrales Bastidas M.Sc.
LUGAR DE EJECUCION: Region Sierra, Provincia Cotopaxi, Cantén Latacunga, Parroquia
Eloy Alfaro, Universidad Técnica de Cotopaxi.
TIEMPO DE DURACION DE LA PROPUESTA: 6 meses
FECHA DE ENTREGA: Septiembre 2020
LINEA DE INVESTIGACION: Procesos Industriales.
SUBLINEA DE INVESTIGACION: Automatizacién, control y protecciones de sistemas
electromecanicos.
TIPO DE PROPUESTA TECNOLOGICA: Tecnologia e Innovacion.
2. DISENO INVESTIGATIVO DE LA PROPUESTA TECNOLOGICA
2.1. TITULO DE LA PROPUESTA TECNOLOGICA
Desarrollo de un dispositivo de identificacion de nimeros y letras empleando Hardware y
Software libre orientado a la ensefianza de nifios de Educacion Bésica.
2.2. TIPO DE ALCANCE
Integrador: El presente proyecto, exige la aplicacion coordinada de conocimientos adquiridos
en el transcurso de la Carrera Universitaria, lo cual permitira desarrollar un dispositivo de fécil
uso y ayudara al estudiante de educacion bésica a reconocer nimeros y letras dentro de su
entorno de aprendizaje.
Se proporcionara informacion durante el desarrollo del documento que permitird comprender

el modo de funcionamiento de dicho dispositivo.



2.3. AREA DEL CONOCIMIENTO
Area: Ingenieria, Industria y Construccion (07)
Subirea de Conocimiento: Ingenieria y profesiones afines (071)
Subirea Especifica de Conocimiento: Electronica y automatizacion (0713)
2.4. SINOPSIS DE LA PROPUESTA TECNOLOGICA
El presente proyecto pretende dotar a docentes de educacion basica, un dispositivo que permita
la identificacion de nlimeros y letras, para el aprendizaje.
Mediante el entrenamiento de las redes neuronales y su posterior programacion en software
libre, el dispositivo tendra la facultad de detectar y diferenciar entre numeros y letras,
permitiendo a los estudiantes contar con tecnologia de uso didactico para su aprendizaje. Por lo
tanto, los estudiantes seran los beneficiarios directos, los cuales podran adquirir sus respectivos
conocimientos con una herramienta tecnolégica distinta a la convencional.
2.5. OBJETO DE ESTUDIO Y CAMPO DE ACCION

2.5.1. Objeto de estudio
Dispositivo de identificacion de nimeros y letras.

2.5.2. Campo de accion
Electronica, Programacion, Sistemas de control, Instrumentacion y Microcontroladores.
2.6. SITUACION PROBLEMICA Y PROBLEMA

2.6.1. Situacion Problémica
Los estudiantes de educacion basica, no cuentan con un dispositivo didactico que permita
detectar nimeros y letras para su aprendizaje, por lo cual, es necesario el uso de ciertos métodos
tecnoldgicos de ensefianza que permitan a los docentes demostrar varias caracteristicas y
diferencias de nimeros o letras y que los estudiantes reconozcan con mayor facilidad estos
parametros.
Este dispositivo constituye parte fundamental para el desarrollo de conocimientos bésicos para
los nifos.
En la actualidad existen dispositivos de vision artificial, tanto en el &mbito industrial como en
el ambito educativo, los cuales han mejorado el trabajo y la eficiencia del aprendizaje, por lo
cual es necesario definir tipos, disefio y dimensionamiento total en la ejecucién de este

dispositivo.



2.6.2. Matriz Causa - Efecto

Existe poco interés en el Necesidad de Existen equipos tecnologicos
aprendizaje. conectividad a internet. no didécticos.
EFECTOS 1

La falta de dispositivos tecnologicos que ayuden a la identificacion de nimeros

y letras en Educacion Basica.

CAUSAS
v \ 4 v
Falta de dispositivos Falta de uso de tecnologia El proceso de aprendizaje
didacticos. para el aprendizaje. es rutinario.

2.6.3. Problema

La falta de dispositivos tecnologicos que ayuden a la identificacion de nimeros y letras en
Educacion Basica, hace que nazca la necesidad de utilizar nuevos métodos de aprendizaje
empleando tecnologia libre, que permitan a los estudiantes, obtener conocimientos
fundamentales para su desarrollo estudiantil.
2.7. HIPOTESIS O FORMULACION DE LA PREGUNTA CIENTIFICA
Con el desarrollo del dispositivo se podra identificar nimeros, letras mayusculas y minasculas
a fin de que los estudiantes de educacion basica puedan adquirir conocimientos de manera
tecnoldgica e innovadora en tiempo real.
2.8. OBJETIVOS

2.8.1. Objetivo general
Desarrollar un dispositivo de identificacion de nimeros y letras empleando hardware y software
libre, orientado a la ensefianza de nifios de educacion basica.

2.8.2. Objetivos especificos

e Investigar sobre sistemas de deteccion de objetos empleando vision artificial.

e Analizar las ventajas que presentan tanto el hardware como el software libre utilizado

para el desarrollo de proyectos.
¢ Disenar el sistema para la identificacion de numeros y letras empleando vision artificial.
e Validar el correcto funcionamiento del dispositivo para la identificacion de nlimeros y

letras empleando vision artificial.



2.9. DESCRIPCION DE LAS ACTIVIDADES Y TAREAS PROPUESTAS CON LOS
OBJETIVOS ESTABLECIDOS

Tabla 2.1 Sistema de tareas por objetivos.

Medio de
Objetivos Actividades Resultados
verificacion
Investigacion  en | Identificacion de las | Libros y articulos
fuentes condiciones necesarias | cientificos.
bibliograficas sobre | para la deteccion de
vision artificial. objetos.
Investigar sobre
sistemas de deteccion | Analisis de  los | Analisis de los métodos | Tesis, estudios
de objetos empleando | instrumentos y | de recepcion de | relevantes sobre
vision artificial. requerimientos para | informacion en | vision artificial,
la  deteccion de | dispositivos de | articulos
objetos empleando | deteccion. cientificos.
vision artificial.
Identificacion  del | Andlisis de | Consulta en
tipo de software que | requerimientos de | catalogos y
utilizan los sistemas | software necesarios | articulos cientificos
Analizar las ventajas | de vision artificial. | para la deteccion de | referente a
que presentan tanto el objetos y las librerias | hardware y
hardware como el disponibles que ofrece | software libre.
software libre Python para este tipo de
utilizado  para el dispositivos.
desarrollo de | Evaluacion del tipo | Estudio de la | Tesis o proyectos
proyectos. de hardware | funcionalidad del | de deteccion de
utilizado para | hardware en el | objetos con
dispositivos de | proyecto. hardware libre.
deteccion.




Aplicacion de | Analisis de las | Articulos

librerias de software | caracteristicas y | cientificos, paginas

libre  sobre el | funciones de las capas | oficiales de

hardware de | de entrada, ocultas y | descarga de

Raspberry Pi. salidas. software libre.
Disenar el sistema . . . ,

Entrenamiento  de | Entrenamiento de letras | Librerias
para la identificacion ) .

las redes | mayusculas, preinstaladas en la
de nameros y letras . ) .

neuronales. mindsculas y nimeros. | tarjeta de desarrollo
empleando vision

como Python vy
artificial.
TensorFlow

Programacion de las | Importacion de los | Uso de Python,

ponderaciones o | pesos obtenidos por el | TensorFlow  mas

pesos, de las redes | entrenamiento de las | funciones de

entrenadas. redes neuronales en el | activacion.

mismo software.

Validar el correcto Verificacion de la Correcto Videos del
funcionamiento del funcionalidad del funcionamiento del | funcionamiento del
dispositivo para la hardware y dispositivo  deteccion | dispositivo

identificacion de
nameros y letras
empleando vision

artificial.

software libre.

de nimeros y letras.

Fuente:

Autores




3. MARCO TEORICO
3.1. Antecedentes.
Se han desarrollado trabajos similares de acuerdo al mencionado proyecto de titulacion, los

mismos se indican a continuacion:

[3] “Monitoreo de variables analdgicas usando Raspberry P1.” En el desarrollo de este proyecto
se implementé un médulo de monitoreo de variables analogicas, usando como modulo central

la tarjeta Raspberry Pi, usando el sistema operativo Raspbian.

[4] “Disefio e implementaciéon de sistema interactivo de informacion de Docentes, con
Raspberry P1.” El desarrollo de este proyecto se basa en un sistema que permite tener
informacion de los horarios de clase de un docente universitario y el aula donde se da la materia,
utilizando una tarjeta Raspberry y una pantalla LCD donde se aprecia la informacion del

proyecto.

[1] “Sistema de reconocimiento facial basado en redes neuronales convolucionales sobre el
dispositivo Raspberry Pi.”” En el proyecto se realiza el entrenamiento e implementacion de redes
neuronales utilizando el lenguaje Python y TensorFlow en una tarjeta Raspberry Pi para el
reconocimiento facial.

[2] “Modulo didéctico de entrenamiento de redes neuronales para el reconocimiento de patrones
de imagenes y voz con Raspberry Pi”. El trabajo que se detalla se fundamenta en la necesidad
de la ensefianza y el aprendizaje practico por parte del profesor y el alumno, esto se realizé con
el modelamiento de la red neuronal y el enlace con el medio externo.

[5] “Reconocimiento de imagenes y datos financieros en Streaming.” El desarrollo de este
proyecto esta basado en redes neuronales y técnicas de Machine Learning, en una tarjeta
Raspberry Pi 3, lo cual permite la clasificacion de objetos mediante técnica de reconocimiento
de imagenes y la prediccion de valores futuros de datos financieros.

[6] “Deteccion de personal no autorizado en el departamento de TI utilizando redes neuronales
convolucionales en tiempo real con Raspberry pi 3 b+.” El proyecto detalla un sistema de
reconocimiento facial y envié de alertas mediante correo electronico, utilizando las librerias
TensorFlow, Numpy y OpenCV, ademas de una Raspberry y una cdmara Pi. El sistema estudia
y aprende los rostros captados y los compara con los almacenados en una base de datos y da

una alerta cuando detecta un rostro no encontrado.



3.2. Vision artificial

La vision artificial es un campo de la inteligencia artificial cuyo objetivo es programar un

computador para que "entienda" una escena o las caracteristicas de una imagen. Esta

informacion es empleada para tomar decisiones o a su vez controlar un proceso. Aunque parece

un término de moda al que Uinicamente hacen referencia los expertos, muchas personas ya lo

utilizan en los lectores de huellas digitales o codigos de barras, Smartphone, redes sociales

como Facebook, etc. En la actualidad, podemos encontrar sistemas de vision artificial

implementados en diversos campos como [7]:

La industria: automatizacion, metrologia laser, identificacion, cuantificacion,
manipulacion, estudio de materiales, electroluminiscencia, corte automatico, control de
calidad.

Entretenimiento: Kinect, Realidad virtual, Realidad aumentada, videoconsolas.
Lectura de codigos: letras, nimeros, cdédigo de barras, OCR, OCV.

Medicina: imagenes diagnosticas, medicina forense, Escaner 3D, cirugia robotizada,
ortopedia, tomografia axial computarizada, RX, resonancia magnética, medicina
nuclear, Angiografia, endoscopia, retina artificial, industria farmacéutica.

Biometria: reconocimiento de caras, posturas 3D, firmas, huellas, retina, iris,
movimiento de los labios, deformacion.

Robdtica: guiado de robots, control de brazos moviles, sensores, ensamblado de piezas,
interaccion sin mandos.

Inteligencia Artificial: control de sistemas, planificacion automatica, reconocimiento
de escritura, reconocimiento del habla, reconocimiento de patrones.

Psicologia: Neurociencia, aprendizaje, redes neuronales.

Biologia: Microscopia de fluorescencia, conteo de microorganismos y células,
identificacion de propiedades como el color, forma, tamafo, textura, reconocimiento de
hojas, plantas, grado de floracion, patrones.

Seguridad: Telepresencia, radar, aplicaciones militares, vigilancia, seguimiento de
actividades humanas, objetos abandonados.

Trafico Vehicular: Vehiculos auténomos, Drones Semaforos inteligentes, control de
trafico, control de velocidad, identificacion automdtica de placas y de senales de
transito.

Teledeteccion: analisis multiespectral, geologia, fotogrametria, cartografia.



e Astronomia: misiones espaciales, deteccion de rayos gamma, radiotelescopios,
Tracking.

En todos estos ambitos, la vision artificial, no solo tiene un futuro prometedor sino un campo
de aplicacion exponencial a medida que surjan nuevos servicios y demandas. Esta multitud de
usos y areas de investigacion demanda profesionales que posean conocimientos en vision
artificial [7].

La vision artificial abarca todas las aplicaciones industriales y no industriales en las que una
combinacion de hardware y software brinda un guiado operativo a los dispositivos en la
ejecucion de sus funciones de acuerdo con la captacion y procesamiento de imagenes. La vision
artificial aplicada a la industria utiliza los mismos algoritmos y enfoques que las aplicaciones
académicas y gubernamentales de vision artificial, aunque con diferentes limitaciones [8].

Los sistemas de vision artificial pueden realizar medidas objetivas, como determinar la
separacion de los electrodos de una bujia u ofrecer informacion de ubicacidon que guie a un
robot para alinear piezas en un proceso de fabricacion. [8].

3.2.1. Etapas

e Escenario a analizar: Es el area que queremos capturar, donde se encuentra la
informacion que buscamos procesar [9].

e Adquisicion y digitalizacion: Es el proceso de capturar una imagen y pasarla a algun
formato digital, se utiliza una cdmara para capturar la escena y después se envia a una
unidad donde pueda ser procesada [9].

e Procesamiento previo: La cAmara normalmente captura ruido, por lo que se necesita
de un preprocesamiento para eliminar dicho ruido de la imagen mediante una gran
variedad de filtros. En ocasiones también deben hacerse transformaciones geométricas
como recortes o rotaciones [9].

e Obtencion de caracteristicas: En esta etapa se resalta las caracteristicas de la imagen
que son de nuestro interés. Las operaciones que cominmente se realizan aqui son:
deteccion de esquinas, colores, flujo dptico y formas, realce de bordes, entre otros [9].
Etapa en la que se analiza el uso de un software con las caracteristicas necesarias para
ejecutar la programacion del proyecto.

¢ Reconocimiento e interpretacion de informacién: Se procesa la informacion
obtenida en la etapa previa, se le da una interpretacion, y se aplica una accion de acuerdo

a lo analizado; dicha accidn sera la que controle a la aplicacion [9].



e Aplicacion: Es el objeto final que se controlard de acuerdo a la informacion que se

proceso. Podria controlarse un brazo robdtico, motores, drones, etc. [9].

3.2.2. Reconocimiento de objetos
Se requiere un dispositivo que provea imagenes del mundo real para procesarlas. Una vez
instaladas las librarias necesarias para el funcionamiento del sensor optico, se comienza a
obtener imagenes del mismo [10].
La imagen del mundo real que provee el sensor Optico tiene tres canales de colores, Rojo, Verde
y Azul (RGB del inglés Red, Green, Blue), cada canal tiene valores entre 0 y 255, el proceso
de digitalizacion consiste pasar los valores RGB de la imagen de entrada a una matriz
tridimensional de valores RGB [10].

3.2.2.1. Escala de Grises
Para procesar una imagen y reconocer sus patrones en la misma, se necesita que tenga un solo
canal de color, es decir a escala de grises, el cual consiste en sumar los tres canales y dividirlo
entre 3, para obtener el promedio del RGB [10].
Posteriormente se obtiene el histograma de la imagen en escala de grises. El histograma se debe
calcular para obtener un umbralado automatico de la imagen. Todos los métodos para umbralar
imagenes, necesitan un parametro entero, un limite y a partir de ese valor se asignaran valores
segin el caso, 255 (blanco) o 0 (negro) dependiendo. El valor entero lo proporciona el
histograma, el cual no es mas que la contabilizacion de los valores de cada pixel de la imagen,
por ejemplo: Una imagen con resolucion 640x480 tiene 307200 pixeles, el histograma cosiste
en contar cuantos pixeles tiene con valor 0, cuantos con valor 1 y asi sucesivamente hasta 255

[10].

Figura 3.1. Imagen referencial de RGB a escala de grises.

Fuente: [10]


https://pixelvision.com.mx/como-hacer-un-editor-fotografico-con-javascript/
https://pixelvision.com.mx/escala-de-grises/

En vision artificial, el histograma no solo se usa para umbralar (proceso para generar una
imagen a escala de grises con valores de 0 y 255) una imagen ni mucho menos para mostrar
graficas, otra de su principal funcidon es para obtener rasgos descriptivos de una imagen y
guardar esas caracteristicas en una base de conocimiento, a ese proceso se le conoce como
entrenamiento de una maquina de aprendizaje [10].

3.2.2.2. Binarizacion
La binarizacion consiste en tomar el valor que mas se repitio del histograma, es decir la moda
y a partir de ¢l todos los valores superiores se estableceran como pixeles blancos (255) y los
menores como negros (0) [10].

3.2.2.3. Desenfoque Gaussiano
El siguiente paso es hacer un desenfoque para eliminar el ruido de la imagen. El desenfoque
Gaussiano es un efecto de suavizado para mapas de bits, pero en vision artificial es un filtro que
sirve para reducir zonas parasitas (ruido) a fin de que las regiones queden mas definidas. Una
region es un mapa de bits que contiene el mismo valor, es decir que estan conectados sin ningun
obstaculo (celdas con otro valor), un ejemplo de region y la mas grande, es la mano, ya que el
conjunto de valores 0 (blancos) estan conectados por derecha, izquierda, arriba, abajo y

diagonal hasta formar la misma [10].

Figura 3.2. Desenfoque de una imagen binarizada.

Fuente: [10]

Como se observa en la imagen de la derecha los puntos pequefios blancos disminuyen, haciendo
las regiones mas grandes y definidas.

3.2.2.4. Erosion
Es una de las técnicas de lo morfologia matematica que sirve para disminuir zonas parasitas se

la puede definir de la siguiente manera:
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Dada una imagen A, y un elemento estructural B, (ambas imagenes binarias con fondo blanco),
la erosién de una imagen, A, por un elemento estructural, B, es el conjunto de todos los

elementos (x) para los cuales B trasladado por (x) esta contenido en A [10].

Figura 3.3. Proceso de Erosion a una imagen.

Fuente: [10]

La Erosion consiste en hacer decrecer en tamafo el conjunto de puntos o regiones originales.
Como en cualquier otra operacion de Morfologia Matematica, la reduccion es en funcion del
elemento estructural utilizado [10].
3.2.2.5. Dilatacion
Este proceso se ocupa para expandir las zonas blancas dentro de la imagen, en este caso es para
hacer mas grande el objeto que se desea detectar, pero la desventaja de usarlo es que también
crecen las zonas parasitas, lo cual se puede solucionar con la deteccion de contornos [10].
3.2.2.6. Deteccion de Contornos
La deteccion de Contornos puede explicarse como una curva que une todos los puntos continuos
a lo largo de la frontera, que tiene el mismo color o intensidad. Los contornos son una
herramienta util para el andlisis de la forma y la deteccion de objetos y reconocimiento. Para
una mayor precision, se utilizan imagenes binarias. La busqueda de contornos es como
encontrar un objeto blanco de fondo negro. En otras palabras, se hace la sumatoria de los pixeles
blancos para obtener el drea de cada region y posteriormente extraer una matriz de puntos que

equivalen a su perimetro, es decir todo el borde o contorno de cada region [10].
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Figura 3.4. Proceso de dilatacion al proceso de deteccion de contornos.

Fuente: [10]

3.2.3. Dispositivos utilizados para la deteccion de objetos

Para disefiar un sistema de vision artificial se debe definir el tipo de camara a utilizar, esta

eleccion va a depender de multiples factores que se detallan a continuacion:

Cémara de color o monocromatica: Si se utiliza una camara de color o de escala de
grises. Generalmente, se elegira dependiendo del proceso que vayamos a realizar. La
mayoria de los casos en los que se utiliza un sistema de vision artificial la adquisicion
se realiza mediante una cdmara monocromatica, siendo las ventajas principales
economicas y de computo. Hay que darse cuenta que una imagen en color necesita
mucho mas tiempo de procesado y para procesos en tiempo real la velocidad de célculo
€s un parametro importante a considerar [11].

La mayoria de los procesos se basan en el reconocimiento de formas a partir de la
determinacion de los contornos de los objetos, siendo innecesaria la informacion
cromatica de los objetos. Existen aplicaciones en las que la informacion de color es
fundamental, por ejemplo, en control de calidad en la industria alimentaria donde se
clasifica la fruta, verdura, etc.; segtn el color de cada elemento; o por ejemplo en la
determinacion del tipo de acero fundido o su temperatura segtn el color que irradia, o
en piezas de diferentes colores, etc [11]. La imagen en color realmente proporciona una
informacién mas completa que puede servir en la etapa de segmentacion y extraccion

de parametros en detrimento de una mayor necesidad de tiempo de computo [11].

3.3. Redes neuronales

En la actualidad existen varias formas de definir a las redes neuronales artificiales que van desde

definiciones cortas hasta generales y también las que intentan explicar mas explicitamente qué

son y que hacen las redes neuronales [2].

12



a) Son una nueva forma de tecnologia, inspirada en modelos biologicos.

b) Es un modelo matematico compuesto por un gran nimero de elementos procesales
organizados en niveles y niveles ocultos.

¢) Un sistema de control compuesto por un gran nimero de elementos simples y elementos
de procesos muy interconectados, los cuales procesan informacion por medio de su
estado dindmico como respuesta a entradas externas al sistema [2].

d) Son redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente
adaptativos) y con organizacion jerdrquica, las cuales intentan interactuar con los
objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biologico [2].

Las estructuras basicas de redes neuronales artificiales se basan en el perceptron disefiado por
Rosenblatt en 1959. Esta neurona artificial o perceptron, puede percibir variables de entradas
(y), mediante su suma ponderada y una funcion de activacion posterior, nos proporciona una

salida que queremos que se aproxime a la deseada [1].
y = fQR(wy + b)) (3.1

Donde:

y = Salida o resultado de la funcion.
X, = Entradas.

w,, = Pesos

f = Funcion de activacion.

b = Bias
Entrada Pesos Funcidn de
X] ——» WI activacion
Salida
X2 ——» W2 f
Y

Xn —» Wn/ T

b

Bias

Figura 3.5. Modelo de neurona artificial.
Fuente: [1]

La precision del perceptron es limitada ya que solo permite clasificar problemas linealmente

separables.
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Posteriormente como una mejora del perceptron, surgio el perceptron multicapa disefiado en
1986 por Rumelhard y otros autores. Esta estructura presenta una mejora ya que permite la
clasificacion de problemas que no son linealmente separables a diferencia del perceptron
simple. Se basa en afiadir capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de salida a la
estructura, denominadas capas ocultas con diferentes tipos con funciones de activacion [1].

De esta forma se disefia una red de varias capas con nodos interconectados capaces de procesar
la informacién que se les proporciona y devolviendo un resultado a la capa siguiente, hasta
llegar a la Gltima capa que devuelve un resultado basado en todo este proceso. El resultado que
se obtiene en cada capa depende de las denominadas funciones de activacion [1].
Normalmente las redes neuronales cuentan con mas de una neurona por capa y con varias capas
como el caso del perceptron multicapa antes mencionado. Estas neuronas pueden tener relacion
entre ellas o solo con las neuronas de capas proximas y anteriores, dependiendo del tipo de capa
en la que nos encontremos. Cada una de estas relaciones es decir los pesos entre las neuronas y

los Bias son los parametros que se entrenan en la red [1].

Entradas

f '
- e, Capas ooultas
b e e
b l,' Y \-\.\- -(f N A N-\.
il I 5 3 f ) Salidas
P o b

Figura 3.6. Modelo con varias capas de neuronas artificiales.

Fuente: [1]

Durante el proceso de aprendizaje, los valores de los pesos y el bias son corregidos de forma
iterativa con el objetivo de, tras suficientes iteraciones, conseguir que el resultado obtenido sea
el correcto para una tarea en concreto [1].

Uno de los procesos mas populares para realizar esta operacion es el llamado backpropagation,
este método consiste en calcular las salidas de cada capa hasta llegar a la capa final o también

llamada (etapa fordward), donde se obtiene la salida que se compara con el resultado deseado
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para calcular el error e intentar minimizarlo mediante el proceso de backpropagation, el que se
busca el descenso en gradiente de la funcidon de coste o error [1].

La funcion de activacion también tiene un papel fundamental, por lo que hay varias funciones
entre las que se pueden elegir para intentar mejorar nuestro modelo como, por ejemplo: Relu o

Leaky Relu. [1]

Tabla 3.1. Ventajas de las redes neuronales.

TIPO CARACTERISTICAS

Aprendizaje adaptativo e (apacidad de aprender tareas basadas en una experiencia
inicial.

e (apacidad de autoajuste y adaptables.

e Siguen aprendiendo luego del entrenamiento.

e C(Capacidad de discriminar patrones de aprendizaje mal

aprendidos.

Auto - Organizacion e Representan la informacion que recibe por etapas de
entrenamiento.

e Puede modificar la red neuronal completa para llegar al
objetivo deseado.

e Puede organizar la informacién para poder obtener

informacion adecuada.

Tolerancia a fallos e Las redes pueden aprender a reconocer patrones con ruido,
distorsiones o incompletos.

e Pueden almacenar datos a pesar de los errores del sistema,
porque existe redundancia de datos en las conexiones de la
red.

e Almacenan informacion no localizada.

e Operacion en tiempo real.

e Insercion dentro de tecnologias ya existentes.

Fuente: [2]

3.3.1. Tipos de aprendizaje
Los datos de entrada se procesan a través de la red neuronal con el propdsito de lograr una
salida. También se dice que las redes neuronales extraen generalizaciones desde un conjunto

determinado de ejemplos anteriores de tales problemas de decision. Una red neuronal debe
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aprender a calcular la salida correcta para cada constelacion arreglo o vector de entrada en el
conjunto de ejemplos. Este proceso de aprendizaje se denomina: proceso de entrenamiento o
acondicionamiento. El conjunto de datos o conjunto de ejemplos sobre el cual este proceso se
basa es, por ende, llamado conjunto de datos de entrenamiento [2].
En otras palabras, el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos
en respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el mismo se
reducen a la destruccion, modificacion y creacion de conexiones entre las neuronas. En los
sistemas biologicos existe una continua destruccion y creacion de conexiones entre las
neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales, la creacidon de una nueva conexion
implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la misma manera,
una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero [2].
Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el conocer como se
modifican los valores de los pesos, es decir, cudles son los criterios que se siguen para cambiar
el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacion
[2].
Hay dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse:

a) Aprendizaje supervisado.

b) Aprendizaje no supervisado.
Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se basa en
considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual o si el aprendizaje
supone la desconexion de la red, es decir, su inhabilitacion hasta que el proceso termine [2]. En
el primer caso, se trataria de un aprendizaje (on line), mientras que el segundo es lo que se
conoce como off line. Cuando el aprendizaje es off line, se distingue entre una fase de
aprendizaje o entrenamiento y una fase de operacion o funcionamiento, existiendo un conjunto
de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba, que seran utilizados en la
correspondiente fase. Ademads, los pesos de las conexiones permanecen fijos después que
termina la etapa de entrenamiento de la red. Debido precisamente a su caracter estatico, estos
sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento [2].
Una generalizacion de la formula o regla para decir los cambios en los pesos es la siguiente:
Peso Nuevo = Peso Viejo + Cambio de Peso
Matematicamente es:

Donde:
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t = hace referencia a la etapa de aprendizaje
Wij (t+1) = al peso nuevo
Wij (t) = al peso viejo

3.3.1.1. Aprendizaje supervisado
El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante
un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que determina la
respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada [2].
El supervisor controla la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la deseada, se
procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida
se aproxime a la deseada [2].
En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo a cabo, que
dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

e Aprendizaje por correccion de error.
Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los
valores deseados y los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcion del error cometido en
la salida [2].

e Aprendizaje por refuerzo.
Se trata de un aprendizaje supervisado, mas lento que el anterior, que se basa en la idea de no
disponer de un ejemplo completo del comportamiento deseado, es decir, de no indicar durante
el entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red ante una
determinada entrada [2].

e Aprendizaje estocastico.
Consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las
conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad. [2]

3.3.1.2. Aprendizaje no supervisado
Conocido como auto supervisado no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las
conexiones entre sus neuronas, la red no recibe ninguna informacion por parte del entorno que
le indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta [2].
En estas redes se deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias
que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada. Existen algunas
posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida, que dependerian de su estructura y del

algoritmo de aprendizaje utilizado.
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En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen considerar dos
tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes [2]:

e Aprendizaje hebbiano.
Esta regla de aprendizaje es la base de muchas otras, la cual pretende medir la familiaridad o
extraer caracteristicas de los datos de entrada. El fundamento es una suposicion bastante simple:
si dos neuronas Ni y Nj toman el mismo estado simultdneamente activas o inactivas, el peso de
la conexidn entre ambas se incrementa [2].

e Aprendizaje competitivo y comparativo.
Se orienta a la (clusterizacion) o clasificacion de los datos de entrada. Como caracteristica
principal de este tipo de aprendizaje se puede decir que, si un patrén nuevo se determina que
pertenece a una clase reconocida previamente, entonces la inclusion de este nuevo patron a esta
clase matizara la representacion de la misma. Si el patron de entrada se determind que no
pertenece a ninguna de las clases reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los pesos

de la red neuronal seran ajustados [2].

3.3.2. Estructura de un sistema neuronal artificial

Las redes neuronales son modelos matematicos que intentan reproducir el comportamiento del
cerebro humano. El principal objetivo de este modelo es la construccion de sistemas capaces
de presentar un cierto comportamiento inteligente. Esto implica la capacidad de aprender a
realizar una determinada tarea. [2]

La neurona artificial es un elemento de procesamiento simple que a partir de un vector de
entradas produce una unica salida. En general podemos encontrar tres tipos de neuronas
artificiales, donde cada una de las cuales tiene su contraparte en el sistema nervioso: [2]

e Las que reciben informacion desde el exterior, a las cuales se las denomina neuronas de
entrada.

e Las que reciben informacion desde otras neuronas artificiales, a las cuales se las
denomina neuronas ocultas. Es en estas neuronas, es donde se realiza la representacion
de la informacioén almacenada.

e Las que reciben la informacion procesada y las devuelven al exterior, se las denomina

neuronas de salida.
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Regla de propagacion

Funcion de activacidn

Figura 3.7. Neurona artificial.
Fuente: [2]
e Conjunto de entradas, xj (t). Estas pueden ser provenientes del exterior o de otras
neuronas artificiales.
e Pesos sinapticos, wij. Representan el grado de comunicacion entre la neurona artificial
]y la neurona artificial 1. Pueden ser excitadores o inhibidores.
e Regla de propagacion, i (wij, Xj(t)). Integra la informacion proveniente de las distintas
neuronas artificiales y proporciona el valor del potencial post sinaptico de la neurona i.
e Funcion de activacion, fi (ai(t-1), hi(t)). Provee el estado desactivacion actual de la
neurona (1).
De esta forma, la salida producida por una neurona i, para un determinado instante de tiempo
(t) puede ser escrita en forma general de la siguiente manera [2]:
Funcion de salida, Fi (ai(t)).
yt = F(fat — 1,0(w,x(t))) (3.3)
Donde:
F(at)= Representa la salida de la actual neurona i
o(w,x(t))= Integra la informacion proveniente de distintas neuronas.
3.3.2.1. Entradas y salidas
Las entradas y salidas de una neurona se clasifican en dos grupos las cuales pueden ser, binarias
o continuas.
Las neuronas binarias (digitales) s6lo admiten dos valores posibles. En general en este tipo de
neurona se utilizan los siguientes dos alfabetos {0,1} o {-1,1} [2].
Las neuronas continuas (analdgicas) admiten valores dentro de un determinado rango, que en

general suele definirse como [-1, 1] [2].
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La seleccion del tipo de neurona que se requiera utilizar depende de la aplicacion y del modelo
a construir [2].

3.3.2.2. Pesos sinapticos
El peso sinaptico Wij define la fuerza de una conexion sinaptica entre dos neuronas, la neurona
pre sinaptica iy la neurona pos sinaptica j. Los pesos sinapticos pueden tomar valores positivos,
negativos o cero. En caso de una entrada positiva, un peso positivo actiia mientras que un peso
negativo actia como inhibidor. En caso de que el peso sea cero, no existe comunicacion entre
el par de neuronas. Mediante el ajuste de los pesos sindpticos la red es capaz de adaptarse a
cualquier entorno y realizar una determinada tarea [12]:

3.3.2.3. Regla de Propagacion
Este método sirve para que una red neuronal aprenda una asociacion que existere entre sus
patrones de entrada y las clases correspondientes.
Conocido como backpropagation, propagacion del error hacia atras o retro propagacion, y esta
basado en la regla de aprendizaje que es posible aplicar solo a modelos de redes multicapa. Una
caracteristica importante de este algoritmo es la representacion interna del conocimiento que es
capaz de organizar en la capa o capas intermedias, para conseguir cualquier correspondencia
entre la entrada y la salida de la red [12].

3.3.2.4. Funcion de activacion
La funciéon de activacion, es el estado de activacion que presenta actualmente la neurona en
base al potencial resultante (hi) y al estado de activacion anterior de la neurona ai (t-1). El estado
de activacion de la neurona para un determinado instante de tiempo (t) es expresado de la

siguiente manera [2].
ai(t) = fi(ai(t — 1), hj(?)) (3.4)

Donde:

ai(t-1) = Estado de activacion anterior de la neurona.

hi = Potencial resultante.

¢t = Tiempo.

Sin embargo, en la mayoria de los modelos se suele ignorar el estado anterior de

la neurona, definiéndose el estado de activacion en funcion del potencial resultante hi [2]:

ai(t) = fi(hj(t)) (3.5)

20



Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados a la neurona, por
consiguiente, los pesos que generalmente no estan restringidos cambian la medida de influencia
que tienen los valores de entrada. Es decir, que permiten que un gran valor de entrada tenga
solamente una pequefa influencia, si estos son lo suficientemente pequefios [2].

Para realizar el entrenamiento de las redes neuronales se pueden utilizar las funciones de
activacion de los distintos modelos de redes neuronales, en la siguiente tabla se detalla los

distintos tipos de funciones:

Tabla 3.2. Funciones de activacion de una red neuronal.

Funcion Rango Grafico
Jisd
Identidad y=x [—o0, +0]
e |
y = sign(x) {—1,+1}
Escalon "
y = h(x) {0, +1} '
St I/_
Lineal a Asix < —l [—1,+1] , -
tramos | y = {x,si +Il<x< —l} ? N
+1,six > +1
1 i}
) ) y=—"7: [0,+1]
Sigmoidea 1+e™ [ : =
-1,+1
y = tgh(x) ,./\
Jix)
Gaussiana y = Ae™Bx* [0, +1] /I\
I x
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Sinusoidal y = Asen(wx + @) [—1,+1]

Fuente: [13].

Para explicar de mejor manera el por qué se utilizan las funciones de activacion se suele emplear
la analogia a la aceleracion de un automdvil; cuando un automévil inicia su movimiento
necesita una potencia elevada para comenzar a acelerar; pero al ir tomando velocidad, esta
demanda un menor incremento de dicha potencia para mantener la aceleracion. Al llegar a altas
velocidades, nuevamente un amplio incremento en la potencia es necesario para obtener una
pequefia ganancia de velocidad [2].
En conclusion, en ambos extremos del rango de aceleracion del automodvil se demanda una
mayor potencia para la aceleracion que en la mitad de dicho rango.

3.3.2.5. Funcion salida
Elultimo componente que una neurona necesita es la funcion de salida que es el valor resultante
o la salida de la neurona i (outi); donde la funcion de salida determina qué valor se transfiere a
las neuronas vinculadas. Si la funcion de activacion esta por debajo de un umbral determinado,
ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no cualquier valor es permitido
como una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores de salida estan comprendidos en
el rango [0, 1] o [-1, 1]. También pueden ser binarios {0, 1} o {- 1, 1} [2].
Esta funcion proporciona el valor de la salida de la neurona, en base al estado de activacion de
la neurona. En la mayoria de los casos la identidad que es mas utilizada es la identidad, la

formula es:
yi(t) = Fi(ai(t) = aj(t)) (3.6)

Donde:
F=Salida de la actual neurona.
ai(t)= estado de activaciones anteriores.

3.3.3. Arquitectura de una red neuronal
La arquitectura de una red neuronal, se define mediante una topologia para su organizacion y
disposicion de las neuronas dentro de la red neuronal, esta viene dado por: el nimero de capas
de la red, la cantidad de neuronas en cada capa, el grado de conectividad y el tipo de conexion

entre neuronas [2].
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3.3.3.1. Niveles o capas de una red neuronal
La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con un nimero
determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su situacion dentro de la red,
se pueden distinguir tres tipos de capas [2]:

e De entrada: Capa que recibe directamente la informacion proveniente de las fuentes
externas a la red.

e Ocultas: Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior. El
namero de niveles ocultos puede estar entre cero y un niimero elevado. Las neuronas de
las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina,
junto con su niimero, las distintas topologias de redes neuronales [2].

e De salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

En la Tlustracion se puede observar el ejemplo de la estructura de una red multicapa, en la que
cada neurona esta conectada con neuronas de un nivel superior; se puede observar que hay mas
conexiones que neuronas en si, se dice que una red es totalmente conectada si todas las salidas

desde un nivel llegan a todos y cada uno de las neuronas del nivel siguiente [2].

Entradas
sepljey

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 3.8. Red neuronal conectada.
Fuente: [2]
3.3.3.2. Tipos de neuronas artificiales.
Las neuronas artificiales se pueden clasificar de acuerdo a los valores que pueden tomar. Por
ahora es suficiente distinguir entre dos tipos principales [2]:
* Neuronas binarias.
* Neuronas reales.
Las neuronas binarias solamente pueden tomar valores dentro del intervalo {0,1} o {-1, 1},
mientras que las neuronas reales pueden hacerlo dentro del rango [0, 1] o [-1, 1] [2].
Los pesos normalmente no estan restringidos a un cierto intervalo, aunque para aplicaciones

especificas puede ser esto necesario [2].
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3.3.3.3. Técnicas de decision.

El proceso de decision puede ser caracterizado como se muestra en el diagrama.

Entrada: : Encontrar la  decision - Salida:

descripcion de por procesamiento de la descripcion de
h i mformacion de entrada. i
la situacion. d la decision.

- of

‘“GT - Salida de la red
.—:.D——hk neuronal.

Figura 3.9. Esquema del proceso de decision.

Fuente: [2]

Entrada dela
red neuronal.

]

3.3.3.4. Eleccion del conjunto inicial de pesos
Antes de empezar el proceso de entrenamiento es necesario determinar su estado inicial, lo que
significa: escoger un conjunto inicial de pesos para las diversas conexiones entre las neuronas
de la red neuronal. Esto puede realizarse por varios criterios; por ejemplo, uno de ellos es
otorgar un peso aleatorio a cada conexion, encontrandose los mismos dentro de un cierto
intervalo. Generalmente un intervalo del tipo [-n, n], donde n es un nimero natural positivo
[13].

3.3.4. Topologia de las redes neuronales
Al hablar de redes neuronales se debe definir su topologia o arquitectura, que consiste en la
organizacion y disposicion de las neuronas, formando capas o subcapas de neuronas alejadas
de la entrada y salida de dicha red. De acuerdo a esto los pardmetros fundamentales de la red
neuronal son: el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y
el tipo de conexiones entre neuronas [2].

3.3.4.1. Redes mono capa
Se establecen conexiones entre las neuronas que pertenecen a la inica capa que constituye la
red. Las redes mono capa se utilizan generalmente en tareas relacionadas con lo que se conoce
como auto asociacion, regenerar informacion de entrada que se presenta a la red de forma
incompleta o distorsionada [2].

3.3.4.2. Redes multicapa
Son aquellas redes que disponen de un conjunto de neuronas agrupadas en varios niveles o
capas. Una forma para distinguir la capa a la que pertenece una neurona, consistiria en fijarse
en el origen de las sefiales que recibe a la entrada y el destino de la sefial de salida.

Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada desde otra capa
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anterior la cual se encuentra mas cerca de la entrada de la red y envian sefales de salida a una
capa posterior que es la que se encuentra mas cerca de la salida de la red. A estas conexiones
se las denomina conexiones hacia adelante o feedforward [13].
En un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad de conectar la salida de las
neuronas de capas posteriores a la entrada de capas anteriores; a estas conexiones se las
denomina conexiones hacia atras o feedback [2].

3.3.4.3. Conexion entre neuronas.
La conectividad entre los nodos de una red neuronal esté relacionada con la forma en que las
salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. La
sefal de salida de un nodo puede ser una entrada de otro elemento de proceso, o incluso ser una
entrada de si mismo o conexion auto recurrente [2].
Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles
precedentes, la red se describe como de conexion hacia adelante Cuando las salidas pueden ser
conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas
mismas, la red es de conexion hacia atras [2].

3.3.5. Redes neuronales convolucionales
Son un tipo de red neuronal artificial multicapa (feedfordward) en espafiol, adelantar hacia
adelante, especialmente disefiada para trabajar con imagenes. Estas neuronas trabajan de forma
similar a las neuronas reales que podemos encontrar en la corteza visual primaria de un cerebro
biolégico [1].
Las imagenes no se perciben de igual forma por un ordenador o por un humano, aunque
podamos decir que este tipo de red neuronal funciona de forma similar, ya que el ordenador
percibe las imdgenes como conjunto de matrices bidimensionales con valores relativos a la
imagen en cada punto, es decir, pixeles [1].
Las redes neuronales convolucionales se componen de multiples capas de filtros
convolucionales y filtros de reduccion de datos (average poolin, max pooling, etc). Después de
cada capa convolucional, se afade una funcion para realizar un mapeo causal no-lineal. Hay
distintas funciones, al igual que en las redes neuronales tradicionales, entre las que se debe
elegir con el fin de obtener el mejor resultado posible [1].
Segun se avanza en estas capas / filtros se suele reducir el tamafio de las imagenes o matrices
de salida de los filtros a la vez que se aumentan el nimero de capas, es decir, si partimos de una
imagen RGB por norma general en cada filtro se iran reduciendo las dimensiones y aumentando

el nimero de capas [1]:
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3(capas RGB)x150x150 — 16x100x100 - 32x85x85 (3.7)

En el ultimo paso en estas redes de neuronas artificiales, se encuentran neuronas de
perceptron o (fully connected) para realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas
extraidas mediante los filtrados previos [1].
Debido a las convoluciones que se realizan en estas redes neuronales, este tipo de red neuronal
es apta para poder clasificar todo tipo de datos donde estos estén distribuidos de forma continua
en el mapa o imagen de entrada, y a su vez sean estadisticamente parecidos a lo largo de la
imagen de entrada. Esto se debe a su invarianza a traslaciones dentro de la imagen, es decir, el
resultado no se basa en la posicion exacta de la caracteristica que estudia, ya que subdivide la
imagen en pequenos conjuntos que estudia de forma separada, permitiendo asi obtener el
resultado deseado pese a posibles traslaciones de la region de interés dentro de la imagen,
siempre que se haya entrenado adecuadamente. Por esta razon, son especialmente eficaces para
clasificar imagenes, asi como tareas de percepcion por computador [1].

3.3.5.1. Capa convolucional
Proceso en el que se realiza la convolucion del filtro con la imagen de entrada de ese filtro. La
convolucion consiste en una serie de multiplicaciones y sumas de los parametros del filtro

convolucional y los parametros de las matrices bidimensionales o imagenes [1].

a o o o 0 o o

i} 1 5 2 4 2 0 10 7 18 & 8
0 7 3 P 4 0 o 1 o i 13 15 28 14 13
0 2 =] L] 5 2 o L3 1 o Ak = 11 17 29 18 1B
0 2 1 3 3 3 o 1 o 1 9 23 31 24 22
0 3 3 7 B 1 1] 4 15 21 i3] 17
a o o o 0 o {i]

Figura 3.10. Proceso de convolucion.
Fuente: [1]
En este proceso se puede elegir si se quiere que la matriz resultante sea del mismo tamafio que
la matriz de entrada, debido a que en el proceso de convolucion se reduce el tamafio. En caso
de mantener el mismo tamafio se afiaden filas y columnas auxiliares de valor cero. Esto no
siempre es adecuado, ya que se evita reducir el nimero de pardmetros, pero a la vez se obtiene

mas datos en los que intentar buscar patrones [1].
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2 5 2 4 0 1 0 1 15 28 | 14
2 5 6 5 2 * 1 0 1 = 17 29 18
2 1 3 2 5 5 & 0 1 23 Eh 24

Figura 3.11. Proceso de convolucion con padding.
Fuente: [1]
Al final del proceso de aprendizaje, los pardmetros o pesos del filtro se modifican con el fin de
minimizar la funcién de coste o error obtenido, por lo que estos parametros no son datos que se
puedan establecer a prioridad [1].
3.3.5.2. Capa pooling
Se reduce el nimero de datos/tamafio de las matrices, se suele colocar después de la capa
convolucional. Estas capas son de gran utilidad ya que permiten reducir las dimensiones de la
matriz bidimensional de la imagen que se estudia sin afectar al numero de capas de dicha
imagen. Esta operacion también se llama reduccion de muestreo debido a que la reduccion de
tamafo implica pérdida de informacion. En la capa de pooling se puede elegir entre varias
opciones [1]:
Average Pooling: se calcula el valor medio de cada subconjunto de la matriz.

Max Pooling: se busca el valor maximo dentro de cada subconjunto de la matriz.

1 2 1 i

o 1 1 1 1 1
AverPool 2x2:

(1] a 2 i 1 3

1] 2 4 4

1 2 1 1

o 1 1 1 > 1
MaxFool 2x2:

1] 2 2 x 2 4

1] 2 4 4

Figura 3.12. Averpooling y Maxpooling 2x2.
Fuente: [1]
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3.3.5.3. Capa totalmente conectada
Este tipo de capa suele encontrarse al final de la estructura de la red neuronal convolucional. Es
esta capa todas las neuronas artificiales estas conectadas entre ellas, al igual que en las redes
neuronales tradicionales como el perceptron multicapa, con el fin de clasificar usando los datos
o caracteristicas obtenidos mediante las convoluciones y reducciones de parametros. Antes de
esta capa, debe incluirse el proceso de flattened, que consiste en convertir la matriz
bidimensional en un nico vector de parametros [1].

3.3.5.4. Capa dropout
Es uno de los posibles métodos de regularizacion que ayudan a evitar el overfitting, es decir,
evita que la red aprenda con gran precision a identificar las imagenes del conjunto de
entrenamiento a costa de perder generalidad [1].
Esta capa suele usarse después de las capas totalmente conectadas, pero se pueden usar también
después de las capas convolucionales o recurrentes.
La capa dropout elimina, de forma aleatoria y solo durante el proceso de entrenamiento de la
red, algunas conexiones ocultas en la capa previa con una probabilidad variable configurada

mediante el codigo del programa, siendo la probabilidad del 0.25-0.5% de forma general [1]
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Figura 3.13. métodos de regularizacion
Fuente: [1]

3.4. Hardware libre

Se basa en la filosofia del software libre y amplia el espectro de su interés a los dispositivos
fisicos, entre los cuales se encuentran sensores, actuadores y elementos de control como
microcontroladores y tarjetas de desarrollo [14] .

Bésicamente consiste en un hardware que establece la libertad para que cualquier persona lo
pueda estudiar, modificar, distribuir, materializar y vender, tanto el original como otros objetos

basados en ese disefio [15].
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A partir del desarrollo de este concepto se empiezan a generar comunidades denominadas
Mackers, que se fundamentan en el desarrollo de proyectos de tecnologia a partir de
conocimiento libre [16] .
La informacion de estos periféricos que se trasladara al microcontrolador, el cual se encargara
de procesar los datos que le lleguen a través de ellos.
Un ejemplo de esto es la tarjeta de desarrollo Arduino que fue un proyecto que surgié de la
necesidad de tener un microcontrolador mas barato para desarrollar proyectos, Arduino es una
plataforma de creacion de electronica de cddigo abierto, la cual esta basada en hardware y
software libre, flexible y facil de utilizar para los creadores y desarrolladores. Esta plataforma
permite crear diferentes tipos de microordenadores de una sola placa a los que la comunidad de
creadores puede darles diferentes tipos de uso [17].
Esta serie de dispositivos, presenta una gran variedad de tarjetas de desarrollo para la creacion
de proyectos de innovacion, basados en electronica digital, que vienen acompafiadas de un
entorno de desarrollo agradable, un lenguaje de programacion sencillo y una comunidad
internacional de todas las areas del conocimiento que estd constantemente nutriendo el
conocimiento sobre esta tecnologia. Adicionalmente, existen dispositivos como la Raspberry
Pi, que es basicamente un mini computador de placa reducida y de bajo costo, que ha sido
disefiada para facilitar la ensefianza y el aprendizaje de las ciencias de la computacion, creado
por la Raspberry Pi Foundation, este dispositivo permite la instalacion de un sistema operativo
para su funcionamiento, ampliando asi las posibilidades de desarrollo [18].

3.4.1. Sistemas Embebidos
Este tipo de sistemas son una combinacion de hardware y software de computadoras y en
algunas ocasiones piezas mecanicas u otras adicionales disenados para realizar alguna funcion
especifica. Los componentes principales de un sistema embebido son: un microprocesador;
memoria primaria y secundaria; entradas y salidas periféricas; unidades de conexion a red; y
unidades de entrada y salida (I/O) de proposito general. La caracteristica principal que
diferencia a los sistemas embebidos de los demas sistemas electronicos es que al estar insertados
dentro de un dispositivo que controlan estan sujetos a cumplir requisitos de tamafio, fiabilidad,
consumo y costo. La gran aplicabilidad de estos sistemas en cualquier ambito ha generado gran
interés en la industria para su desarrollo. En la actualidad existen diversas tarjetas de desarrollo
como la BeagleBone, VIA APC, Android y Raspberry-Pi, las cuales presentan gran capacidad

de computo y precios accesibles para el desarrollo de estos sistemas [19].
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3.4.2. Tarjeta de desarrollo Raspberry-Pi

La Raspberry Pi se comenzo a comercializar en agosto de 2011 con el objetivo de ser utilizada
para incentivar el conocimiento en el uso de la electronica y la programacién en edades
tempranas [20].

Raspberry-Pi es un ordenador de placa reducida y bajo costo, el cual opera bajo sistema
operativo Linux. El disefio de la tarjeta incorpora un System-on-a-chip Broadcom o en espafiol
(sistema en un chip) BCM2835, que contiene un procesador central (CPU) ARM1176JZF- S a
700 MHz, un procesador grafico (GPU) Video Core IV, y 512 MB de memoria RAM. El disefio
no incluye un disco duro ni unidad de estado solido, sin embargo, permite el almacenamiento
permanente a través de una tarjeta SD [20].

De igual forma la Raspberry nos proporciona diversos componentes de comunicacidon como lo
son puertos UART/USB, Audio, salida de vidleo HDMI y RCA, puerto Ethernet y un arreglo
pines de entrada/salida de proposito general (GPIO por sus siglas en inglés) mediante los cuales
es posible activar estados logicos o establecer comunicacidon con microcontroladores u otros

dispositivos por protocolos como 12C, SPI, UART entre otros [19].

Figura 3.14. Tarjeta de desarrollo Raspberry-Pi.
Fuente: [21]

3.4.3. Hardware Raspberry Pi
El hardware de Raspberry Pi se asienta sobre una placa de 8,5 centimetros por 5,3 centimetros
donde estan integrados todos los circuitos, puertos y conectores. Cuenta con puerto Ethernet,
conector Wi-Fi y bluetooth en los dispositivos modernos, una ranura para tarjetas SD o
microSD donde irdn instalados el sistema operativo, programas y archivos. También dispone
de puertos USB para poder conectarle periféricos tales como teclado, raton o discos duros

externos o pendrives [22].
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Figura 3.15. Hardware Raspberry Pi.
Fuente: [23]
3.4.4. Especificaciones Técnicas

Tabla 3.3. Especificaciones Técnicas Raspberry Pi.

MODELO RASPBERRY PI MODELO B

Broadcom BCM2835, contiene
ARMI1176JFS, con unidad de coma
flotante a 700 MHz y un videocore de 4
GPU.

Procesador con grafica integrada

Memoria 512 MB

La GPU es capaz de mover contenidos con
calidad Bluray, usando H.264 hasta 40
Caracteristicas técnicas de la GPU MBits/s. Dispone un Core 3D con soporte
para las librerias OpenVG. Es capaz de
decodificar 1080p30 H.264 high-profile.

Memoria SD Card. Tras el arranque inicial
Dispositivo de Arranque de la SD se puede terminar el arranque

desde un dispositivo USB.

2x conectores USB 2.0
Conectores

Conector Ethernet RJ-45 10/100

31




Salida de video digital HDMI (audio y

video)

Salida de video Analogico (S-video)

Audio Analdgico (conector 3.5mm)

Conector GPIO

Conector de alimentacidon Micro SD

Lector de memorias SD (utilizado para

arrancar el dispositivo)

Via micro USB 5 voltios, casi cualquier
Alimentacion dispositivo con alimentacion USB puede

servir como fuente de alimentacion

RASPBIAN “Wheezy” (Debian)

ArchLinux

Fedora

Sistemas operativos soportados -
QtopenPi (QT SDK)

OpenElec

Raspbcm

Android (en desarrollo por usuarios)

LANO9512 de 0°C a 70°C
Rangos de temperatura

AP de -40°C a 85°C

Dimensiones 85.60mm x 53.98mm x 17mm

Fuente: [23]
3.4.5. Camara compatible con Raspberry.
La camara Raspberry Pi de alta definicion se conecta a cualquier Raspberry Pi o Compute
Module para crear fotografias y videos HD [24]. Utiliza el sensor de imagen IMX219PQ de
Sony que ofrece imagenes de video de alta velocidad y alta sensibilidad.
También ofrece contaminacion de imagen reducida como ruido de patron fijo y borrones.
Dispone también de funciones de control automatico como el control de exposicion, el balance

de blancos y la deteccion de luminancia [24].
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Aplicaciones:
El médulo de camara Raspberry Pi es ideal para videos HD y fotografia. También puede probar
la funcidon de camara lenta y time-lapse. Otras aplicaciones incluyen botanica, observacion de
vida salvaje y seguridad doméstica [24].
Caracteristicas:

e Imagenes de alta calidad

e Alta capacidad de datos

e Enfoque fijo de 8 megapixeles

e Compatible con 1080p, 720p60 y VGA90

e Sensor de imagen CMOS Sony IMX219PQ

e (able plano de 15 contactos

Figura 3.16. Camara Raspberry-Pi.
Fuente: [24]

3.5. Software Libre

El hecho de que, en inglés, el idioma en el que se acufio y difundi6 el término software libre
(free software), una misma palabra (free) signifique tanto “libre” como ‘“gratuito” y que gran
parte del software libre sea efectivamente gratuito, ha favorecido a las malas interpretaciones:
muchas personas consideran equivalente los términos software libre y software gratuito. Sin
embargo, el rasgo esencial que define el software libre es la libertad, mas no el precio. Cuando
se habla de software libre debemos pensar en “libertad de expresion” (free speech). El
propietario de los derechos sobre el software libre garantiza a los usuarios, mediante una
licencia, una serie de libertades que no otorga el propietario del software privativo, que se
reserva numerosos derechos en base a la legislacion sobre propiedad intelectual por ejemplo,
no permite el acceso al codigo fuente o no permite ninguna modificacidon y su subsecuente
distribucion. El usuario de software privativo en realidad paga por el derecho a usar, con

numerosas limitaciones, el software [25].
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3.5.1. Definicion Free Software Foundation (FSF); El Software libre

La definicion del software libre es la libertad de la comunidad de usuarios para poder ejecutar,
copiar, estudiar, mejorar y redistribuir el software. La palabra clave aqui es libertad. Libertad
de usar el programa para cualquier propdsito, de estudiar como funciona y adaptarlo a las
diferentes necesidades, de distribuir copias, de poder mejorarlo y de hacer publicas las mejoras.
La unica restriccion es que, si se redistribuye el programa, se tiene que hacer reconociendo los
mismos derechos en los usuarios de nuestras modificaciones. Como vemos, el acceso al codigo
fuente es un requisito previo y necesario para ejercer la mayoria de estas libertades. En concreto,
la FSF se refiere a cuatro libertades que deben tener los usuarios del software para que pueda
ser calificado como libre [25].

e Libertad 0. Libertad de usar el programa para cualquier proposito.

e Libertad 1. Libertad de estudiar como funciona el programa y adaptarlo a las propias
necesidades. Una condicion previa para que se dé esta libertad es el acceso al codigo
fuente.

e Libertad 2. Libertad de redistribuir copias.

e Libertad 3. Libertad de mejorar el programa y hacer ptblicas las mejoras, de modo que
toda la comunidad pueda beneficiarse. Esta libertad también requiere el acceso al codigo
fuente. Por tanto, un programa puede definirse como software libre solamente si los
usuarios tienen todas estas libertades [25].

3.5.2. Debian

Debian es una organizacion formada por voluntarios dedicada a desarrollar software libre y
promocionar los ideales de la comunidad del software libre. El Proyecto Debian comenz6 en
1993, cuando Ian Murdock hizo una invitacion a todos los desarrolladores de software a
contribuir a una distribucion completamente coherente basada en él, entonces relativamente
nuevo, nucleo Linux. Ese grupo relativamente pequefio de entusiastas, ha crecido a lo largo de
los afios hasta convertirse en una organizacion de alrededor de 1026 desarrolladores Debian
[26].

Los desarrolladores Debian estan involucrados en una gran variedad de tareas, incluyendo la
administracion del Web y FTP, disefio grafico, andlisis legal de licencias de software, escribir
documentacion y, por supuesto, mantener paquetes de software.

Los desarrolladores de Debian también estan involucrados en otros proyectos; algunos
especificos de Debian, otros en los que estd involucrado parte o toda la comunidad Linux [26].

Algunos ejemplos incluyen:
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El Linux Standard Base (LSB). El LSB es un proyecto que pretende estandarizar el sistema
basico de GNU/Linux, lo que permitiria a terceros desarrolladores de software y hardware
desarrollar facilmente programas y controladores de dispositivos para Linux en general, mas
que para una distribucion de GNU/Linux en particular [26].
El Estandar para la jerarquia del sistema de ficheros (FHS) es un esfuerzo para estandarizar la
distribucion del sistema de ficheros de Linux. El FHS permitird a desarrolladores de software
concentrar sus esfuerzos en disefiar programas, sin tener que preocuparse sobre cOmo se
instalara su paquete en diferentes distribuciones de GNU/Linux [26].

3.5.3. Software Raspberry Pi
En la pagina oficial de Raspberry Pi podemos descargar los diferentes sistemas operativos que
esta compaiiia viene actualizando continuamente, ellos recomiendan iniciar a los principiantes
con [23]:

e NOOBS

e NOOBS LITE
Existen también sistemas operativos un poco mas avanzados como son:

e RASPBIAN

e PIDORA

e OPENELEC
e RASPMC

e RISC OS

Al ser un ordenador, la Raspberry Pi necesita un software para su funcionamiento.
Principalmente, esta disefiada para usar sistemas operativos de entorno Linux. Raspbian es una
distro basada en Debian y es el sistema operativo que recomienda la Fundacion para empezar a
usarla. También se pueden emplear otros sistemas operativos como Pidora, o entornos mas
especificos como OpenELEC o Kodi creados para funciones multimedia [22].
3.5.4. Python

Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum a principios de los afios
90 cuyo nombre esta inspirado en el grupo de comicos ingleses “Monty Python”. Es un lenguaje
similar a Perl, pero con una sintaxis muy limpia y que favorece un codigo legible. Se trata de
un lenguaje interpretado o de script, con tipado dinamico, fuertemente tipado, multiplataforma

y orientado a objetos [27].
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3.5.4.1. Caracteristicas de Python:

Lenguaje interpretado o de script; Un lenguaje interpretado o de script es aquel que
se ejecuta utilizando un programa intermedio llamado intérprete, en lugar de compilar
el codigo a lenguaje maquina que pueda comprender y ejecutar directamente una
computadora (lenguajes compilados). La ventaja de los lenguajes compilados es que su
ejecucion es mas rapida. Sin embargo, los lenguajes interpretados son mas flexibles y
mas portables [27].

No obstante, Python tiene muchas de las caracteristicas de los lenguajes compilados,
por lo que se podria decir que es semi interpretado. En Python, como en Java y muchos
otros lenguajes, el codigo fuente se traduce a un pseudo cddigo maquina intermedio
llamado bytecode la primera vez que se ejecuta, generando archivos pyc o pyo (bytecode
optimizado), que son los que se ejecutaran en sucesivas ocasiones [27].

Tipado dinamico; La caracteristica de tipado dindmico se refiere a que no es necesario
declarar el tipo de dato que va a contener una determinada variable, sino que su tipo se
determinara en tiempo de ejecucion segun el tipo del valor al que se asigne, y el tipo de
esta variable puede cambiar si se le asigna un valor de otro tipo [27].

Fuertemente tipado; No se permite tratar a una variable como si fuera de un tipo
distinto al que tiene, es necesario convertir de forma explicita dicha variable al nuevo
tipo previamente. Por ejemplo, si tenemos una variable que contiene un texto (variable
de tipo cadena o string) no podremos tratarla como un nimero (sumar la cadena “9” y
el nimero 8). En otros lenguajes el tipo de la variable cambiaria para adaptarse al
comportamiento esperado, aunque esto es mas propenso a errores [27].
Multiplataforma; El intérprete de Python estd disponible en multitud de plataformas
(UNIX, Solaris, Linux, DOS, Windows, OS/2, Mac OS, etc.) por lo que sino utilizamos
librerias especificas de cada plataforma nuestro programa podra correr en todos estos
sistemas sin grandes cambios [27].

Orientado a objetos; La orientacion a objetos es un paradigma de programacion en el
que los conceptos del mundo real relevantes para nuestro problema se trasladan a clases
y objetos en nuestro programa. La ejecucion del programa consiste en una serie de
interacciones entre los objetos. Python también permite la programacién imperativa,
programacion funcional y programacion orientada a aspectos [27].

Interactivo; Python dispone de un intérprete por linea de comandos en el que se pueden

introducir sentencias. Cada sentencia se ejecuta y produce un resultado visible, que
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puede ayudarnos a entender mejor el lenguaje y probar los resultados de la ejecucion de
porciones de codigo rapidamente [28].
e Sintaxis clara; Por ultimo, destacar que Python tiene una sintaxis muy visual, gracias
a una notacion identada (con margenes) de obligado cumplimiento. En muchos
lenguajes, para separar porciones de codigo, se utilizan elementos como las llaves o las
palabras clave begin y end. Para separar las porciones de codigo en Python se debe
tabular hacia dentro, colocando un margen al c6digo que iria dentro de una funciéon o
un bucle. Esto ayuda a que todos los programadores adopten unas mismas notaciones y
que los programas de cualquier persona tengan un aspecto muy similar [28].
4. METODOLOGIA
En la elaboracion de la plataforma programada, asi como el disefio y desarrollo del dispositivo
de lectura de nimeros y letras se emplea la metodologia descriptiva, esto debido al anélisis de
los procesos que se llevan a cabo a fin de lograr el correcto funcionamiento del dispositivo. El
método descriptivo también permite detallar todos los pardmetros estudiados en el desarrollo
de la plataforma a fin de comprender de manera correcta los pasos de la programacion y lineas
de codigo que se implementen, las mismas que se representaran en diagrama de bloques.
4.1. Operacionalizacion de variables
4.1.1. Variables de entrada

Tabla 4.1. Operacionalizacién de variables de entrada.

Técnicas o

Variables Indicadores ftem

instrumentos

Identificacion de

numeros.

Identificacion de nimeros mediante
el uso de redes neuronales

convolucionales

Porcentaje de
exactitud para la

identificacion

Redes neuronales.
Funciones de

activacion

Identificacion de

letras.

Identificacion de letras mayusculas y
minusculas mediante el uso de redes

neuronales convolucionales

Porcentaje de
exactitud para la

identificacion

Redes neuronales.
Funciones de

activacion.

Fuente: Autores.

4.1.2. Variable de salida

Tabla 4.2. Operacionalizacion de la variable de salida.

Variables

Categoria Indicadores

Items

Técnicas o

instrumentos
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Dispositivo de Continuidad Cantidad de | Tipo de letra | Programacion

identificacion de dela nameros y letras | (mayusculas/ | Pesos sinapticos
nameros y letras identificacion | que se identifica. | mintisculas)
orientado a la de los niimeros
ensefianza de nifios y letras Margen de | Porcentaje de | Matriz
de Educacién Bésica exactitud en la | Exactitud comparativa de
identificacion. datos
identificados

Fuente: Autores.
4.2. Disefio y Seleccion de componentes
Los criterios dentro del disefio y desarrollo de la plataforma, asi como del dispositivo se basan
especificamente en los componentes y necesidades dentro del pais. Los materiales deben ser de
facil acceso a fin de que, si existiere alguna falla o dafio del dispositivo, los componentes deben
constar en el mercado nacional.
Dentro de las necesidades del prototipo del dispositivo, este debera cumplir con las normas que
rijan en el pais entorno a la educacion basica.
4.2.1. Caracteristicas preliminares
4.2.1.1. Requisitos funcionales
La finalidad del dispositivo de deteccion de letras y nimeros a través de software libre con
desarrollo en redes neuronales y reconocimiento a través de tarjetas, es fomentar el uso de la
tecnologia en el aprendizaje de letras y nimeros enfocado en la educacion basica, a fin de que
sea mas interactivo el aprendizaje.
A continuacion, se enlistan ciertas funcionalidades que debe cumplir el dispositivo con el fin
de alcanzar buenos resultados al momento de enfocarse en la ensefianza de letras y nimeros:
e Mediante interfaz grafica se visualizard la lera o nimero que se proyecte a través de la
tarjeta en la cdmara digital.
e Mediante botones de interaccion se visualizard la letra o numero equivalente a lo que se
ingreso por camara digital a través de una interfaz grafica.
¢ Durante el reconocimiento de dicha tarjeta la interfaz implementada serd capaz de emitir
sonidos que estén acorde a lo que se muestra en la figura.
e Tendra botones de navegacion dentro de la interfaz aplicada, de forma que al momento

de cambiar de interfaz entre nimeros y letras este cambio se realice de forma interactiva.
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e Contara con una pantalla interactiva donde se indicara como es el funcionamiento del
dispositivo.
4.2.1.2. Requisitos hardware y software
La plataforma o programacion que se empleara dentro del dispositivo de deteccion de letras y
numeros tendrd que adaptarse a las caracteristicas de un computador basico de costo medio,
para que el dispositivo pueda trabajar de forma efectiva y eficaz sin importar el entorno donde
se lo pruebe.
A continuacidon, se detallan ciertas caracteristicas y requisitos que debe cumplir tanto la
plataforma, como el dispositivo para su correcto funcionamiento al momento de enfocarse en
la ensefianza de letras y nimeros:
e Procesador ARM a 700 MHz o menor capaz de soportar desarrollo en entorno grafico.
e Memoria de procesamiento RAM o SDRAM de al menos 2 Gb.
e Periféricos de salida entrada para teclado y mouse, indistintamente de las caracteristicas
que posean estos periféricos.
e Salidas de video o pantalla de visualizacion en el rango de puertos HDMI con un
procesamiento de datos de al menos 60 Hz.
e Almacenamiento masivo interno de 16 Gb como minimo, para alojar el sistema
operativo y la plataforma de desarrollo.
e Salida de audio o puerto de salida para audio.
e Sistema operativo desarrollado o en desarrollo indistintamente si es propietario o libre.
e Debe poseer instalado software Python debido a que el Desarrollo de la plataforma se
encuentra en este lenguaje de programacion
e Contard con las librerias necesarias para que el procesamiento de imagenes en
programacion Python se pueda ejecutar sin ningtin problema.
4.2.2. Tarjeta de control
La tarjeta de control o hardware cumple un papel fundamental en el dispositivo de deteccion de
letras y nimeros debido a que sera la encargada de almacenar e interactuar con los softwares
de la plataforma creada, para que esta sea capaz de interactuar con la red neuronal y el sistema
de Vision Artificial implementados en el dispositivo. Ademds, debe ser de facil acceso y

obtencion dentro del mercado ecuatoriano, y su uso debe ser de caracter sencillo.
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4.2.2.1. Ciriterios de seleccion para la tarjeta de control
Dentro de los criterios mas importantes que se necesita para que la tarjeta de control cumpla
con todos los parametros expuestos en requisitos de hardware y software se obtiene los
siguientes parametros:

e Costo

¢ Disponibilidad dentro del mercado ecuatoriano

e Compatibilidad

e Control de periféricos

e Control y acceso simple a camara

e Programacion

4.2.2.2. Seleccion de la tarjeta de control
En base a todo lo expuesto en: tarjeta de control, requisitos hardware y software y criterios para
la seleccion de tarjeta de control. Dentro del mercado ecuatoriano existen algunas tarjetas de
control de software libre, de las cuales una de las que cumplen con los requisitos del dispositivo
es la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi.
Dentro de la familia de tarjetas de desarrollo Raspberry tenemos muchos tipos de tarjetas de
desarrollo y la que se ajusta a los requisitos de hardware y software es la tarjeta de desarrollo

Raspberry Pi4 modelo B de las siguientes caracteristicas:

Raspberry Pi 4 Tech Specs

Gigabit
New, more Ethernet
powerful

processor

Choice of RAM:

4GB] (8GB

USB-C Power Supply Micro HDMI ports
Supporting two 4K displays

Figura 4.1. Tarjeta de desarrollo Raspberry Pi4.
Fuente: [20]
Tabla 4.3. Especificaciones Raspberry Pi4 modelo B.
Raspberry Pi 4 Modelo B
Procesador: | Broadcom BCM2711, Quad core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit

40



Memoria RAM:

4GB LPDDR4-3200 SDRAM

GPU:

VideoCore VI (con soporte para OpenGL ES 3.x)

Frecuencia de Reloj:

1,5 GHz

Almacenamiento:

Memoria SD 32 Gb clase 10

Conectividad

Bluetooth 5.0, Wi-Fi 802.11ac, Gigabit Ethernet

Puertos Periféricos:

GPIO 40 pines, USB 2.0, 2 x USB 3.0, Jack de 3.5 Audio

Puertos video:

2 x micro HDMI 2

Alimentacion:

Adaptador de voltaje de 110V a 5V/3A

Fuente: Autores

Tabla 4.4. Criterio de seleccion de la tarjeta de desarrollo.

Raspberry pi
Detalle Raspberry Pi 2 Raspberry Pi 4
ZERO
Quad core Broadcom BCM2711,
Broadcom BCM
Procesador 2835@ 1 Ghz Cortex A7a900 | Quad core Cortex-A72
ARM 11 MHZ (ARM v8) 64-bit
M - RAM | GB 4GB LPDDR4-3200
emoria
>12MB SDRAM
VideoCore VI (con
GPU VideoCore IV VideoCore IV soporte para OpenGL ES
3.X)
Frecuencia de Reloj 1 GHz 1 GHz 1,5 GHz
Ranura para tarjeta ‘ ‘ Memoria SD 32 Gb clase
Almacenamiento Tarjeta micro SD
SD 10
Bluetooth 4.1 Bluetooth 5.0, Wi-Fi
Conectividad Bluetooth 4.1 10/100 Base 802.11ac, Gigabit
Ethernet Ethernet
GPIO 40 pines ]
USB (On The Go) GPIO 40 pines,
4 USB 2.0
Cabezal de 40 2 USB 2.0.
Puertos periféricos ) ) 1 ethernet
pines compatible 2 USB 3.0,
Combo
con HAT o Jack de 3.5 Audio
audio/mic
Mini HDMI a ‘ .
Puertos de video - 1 micro HDMI 2 micro HDMI
P
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Cémara Raspberry Pi
Compatibilidad con Conector para Interfaz de
(CSI) mas
camara camara (CSI) camara (CSI) .
Pantalla tactil (DSI)
Micro USB mas
Alimentacion Micro USB Micro USB Adaptador de voltaje de
110V a5V/3A

Fuente: Autores.
4.2.2.3. Implementacion sistema operativo en tarjeta de control

La tarjeta de desarrollo Raspberry Pi. Tiene su propio sistema operativo basado en software
libre ya sea en las plataformas: Linux y Ubuntu.

Los desarrolladores del sistema operativo de Raspberry Pi, han denominado al sistema
operativo como RASPBIAN o RASPBERRY PI OS, el mismo que se cargara en el dispositivo
para empezar con el desarrollo de la plataforma de lectura de nimeros y letras.

Una de las ventajas de cargar el sistema operativo desarrollado por los mismos creadores de la
tarjeta Raspberry Pi son las librerias de Python, Scratch, Sonic Pi, Java, las mismas que vienen

incluidas y abiertas a fin de evitar la reinstalacion del software mencionado.

Para instalar el sistema operativo Raspbian se debe ingresar a la pagina oficial de Raspberry a

la zona de descargas y descargar la version de Raspbian requerida.

Raspberry Pi OS (previously called Raspbian)

Raspberry Pi 05 (32-bit) with Raspberry Pi 05 (32-bit) with
desktop and recommended desktop

software Imaxge with deckicp besed an Debian Buster
Image with deskiop and recommended software

Raspberry Pi OS (32-bit) Lite
Mivemsl image bazed on Dekisn Buste:

Figura 4.2. Proceso de descarga del sistema operativo.
Fuente: Autores
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Para la finalidad del proyecto se descargara e instalara la opcion: Raspberry PI OS (32-bits)
with desktop and recommended software, en espaol (con escritorio y software recomendado).
Para la instalacion del sistema operativo se usara el método de flasheo, que consiste en usar un
software libre en el caso del dispositivo sera: BALENA ETCHER, este software sirve para el
empaquetamiento de datos para la generacion de una imagen ISO dentro la tarjeta SD. Con este

método el sistema operativo se crea automaticamente dentro la tarjeta SD.

Select target

B
o = 0_ O o
N

Mk 8 pireste vdeo ssrvnllance episem

= —

Figura 4.3. Proceso de instalacion del sistema operativo.
Fuente: Autores
Una vez que se encuentre la micro SD con el sistema operativo cargado se procede a configurar
las opciones del sistema operativo dentro de la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi. Para ello se

inserta la tarjeta micro SD en la tarjeta de desarrollo.

Figura 4.4. Insercion de la tarjeta micro SD en la tarjeta de desarrollo.

Fuente: Autores.
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Una vez la tarjeta ingresada dentro de la tarjeta de desarrollo se conecta los periféricos y se

configura la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi.

) . . - 'welmrrw_-lmlaspw

Welcome to Raspberry Pi

1o the Aaspberry Pi Desktop

ere afe a few

Figura 4.5. Configuracion de la tarjeta de desarrollo.
Fuente: Autores
Las primeras modificaciones que se realizaran en la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi seran:

fecha, hora, ubicacion.

St Tl ry
Erte e detodls of your IocEtion This e Lised 10 00 BN 151G LU0
i iyt e andd OIS Intemalinn Reings

Exusachor

sparvah

(e T R

Figura 4.6. Paso 1 para la configuracion de la tarjeta de desarrollo.
Fuente: Autores
La segunda configuracién importante es el ingreso y confirmacion de una clave de acceso, esto
debido a que la tarjeta de desarrollo exige que para los atributos de usuario o super usuario se

acceda mediante una contrasefia.
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y oescuet cunerly hat the pesssir! moplanty
shial ol chatige b 10 4 J/M4een

Figura 4.7. Paso 2 para la configuracion de la tarjeta de desarrollo.
Fuente: Autores
La tercera configuracion realizada a la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi, serd la configuracion

de la pantalla y la resolucion de la misma.

Press ‘Next' to save your setting,

The change will take effect when Ee Piis restarted

Figura 4.8. Paso 3 para la configuracion de la tarjeta de desarrollo.
Fuente: Autores
Al final de la configuracion de la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi, indica que se es necesario
reiniciar, con esto se terminara el proceso de instalacion del sistema operativo dentro de la

tarjeta de desarrollo Raspberry Pi.
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Setup Compilete

ur Raspbesry Py is now set up and ready to go

. @ To run applicatrons, click the raspbery -
tha top R cormes of e scrwen 1o Spen e

Figura 4.9. Paso final de la configuracion de la tarjeta de desarrollo.

Fuente: Autores
4.2.3. Disefio de la plataforma del dispositivo
La plataforma a nivel de software que se implementa dentro del dispositivo esta realizado en
Python, en programacion secuencial y por bloques.
Para la deteccion de nimeros y letras se usa redes neuronales, asi como el procesamiento de

imagenes a través de adquisicidon por camara como se presenta en el siguiente diagrama.

INICIO

ANCHODE IMAGEN="7?
ALTURADE IMAGEN=??
RANGO DE PROBABILIDAD=??
NUMERO DE CAMARA=??

LECTURA DEIMAGEN

v

(ONCATENADO DE IMAGENES

\

PREPROCESAMIENTO
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e —
——C IMAGENDE ENTRADA= IMAGEN DECLASE
I =

-\_"‘—'-—._._\__\_\_\_\_\___'______— "

3

CONCATENAR IMAGEN DE
ENTRADA EIMAGEN DE
SALIDA
REPRODUCE AUDIO

NO | |

( PREDICOION A QUE CLASE ‘

PERTENECE
PORCETAJE DE SEMEIANZA

v

PRESENTACION DE IMAGEN ‘

ORGINAL MAS IMAGEN DE
QASE

T

0

Figura 4.10. Proceso total de programacion de la plataforma

Fuente: Autores

4.3. Desarrollo de la programacion en Python

Dentro del sistema operativo Raspbian. Python viene pre instalado en el mismo, en su version

Python3 y Thonny con énfasis en la legibilidad y uso de palabras clave estandar en inglés.

Para el desarrollo de la plataforma se empelard la version Thonny Python3. Adicional se utiliza

varias librerias preinstalas o cargadas tales como:
e NUMPY
e (CV2
e OS
e SKLEARN MODEL
e MATPLOTLIB
e PICKLE
e TKINDER
Mientras que a las demads se las tiene que instalar.
e OPENCV

e TENSROFLOW
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e PYGAMES
e KERAS

KERAS PREPOCESSING
KERAS UTILS

KERAS MODELS
KERAS LAYERS
KERAS OPTIMIZERS
KERAS LAYERS

4.3.1. Instalacion librerias Python

4.3.1.1. Opencv (CV2)

Libreria software de codigo abierto de vision artificial, posee alrededor de 2500 algoritmos pre

cargados que permiten identificar: objetos, caras, clasificar acciones humanas en video, hacer

tracking de movimientos de objetos, extraer modelos 3D, encontrar imagenes similares,

eliminar ojos rojos, seguir el movimiento de los 0jos, reconocer escenarios, etc.

En la plataforma del dispositivo creado, el uso de esta libreria se enfoca en el reconocimiento

de letras y niimeros ingresadas a través de la camara, para posteriormente procesar dicha

imagen.

Figura 4.11. Imagen ingresada a través de la cdmara de Raspberry Pi4.

Fuente: Autores

Los siguientes comandos sirven para la instalacion de OpenCV dentro de Raspberry Pi los

mismos que se deben ingresar dentro del terminal de comandos de dicha tarjeta de desarrollo.
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Tabla 4.5. Comandos para la instalacion de OpenCV

Comandos

1 | python3

2 | quit()
3 | sudo apt-get install libhdf5-dev libhdf5-serial-dev libatlas-base-dev libjasper-dev

libgtgui4 libqt4-test

4 | pip3 install opencv-contrib-python==4.1.0.25

5 | import cv2

cv2. version

Fuente: Autores.

Figura 4.12. Instalacion de OpenCV.

Fuente: Autores
4.3.1.2. TensorFlow
Biblioteca software de codigo abierto para aprendizaje automdatico a través de un rango de
tareas, sirve principalmente para el entrenamiento de redes neuronales en el desarrollo de
detectar y descifrar patrones y correlaciones. Estos procesos por lo general son de caracter
analogo al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos.
Dentro de la plataforma del dispositivo creado, el uso de esta biblioteca se enfoca en el
entrenamiento de la red neuronal aplicada dentro del reconocimiento de letras y nimeros a fin

de entregar valores acordes a lo ingresado a través de la libreria Opencv por la camara.
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1,str(“Letra: »» Y,y «<<") &
2.FONT_HERSHEY COMPLEX |
S5).1)

L.str(*“Latra: == Z,z =<<*) &
2.FONT_HERSHEY COMPLEX,
5),.1)

Figura 4.13. Aplicacion de TensorFlow dentro de la plataforma del dispositivo.
Fuente: Autores
La instalacion de la biblioteca TensorFlow dentro de Raspberry Pi se debe seguir los siguientes
comandos, ingresados dentro del terminal de comandos de dicha tarjeta de desarrollo.

Tabla 4.6. Comandos para la instalacion de TensorFlow.

Comandos

1 | sudo apt-get update

2 | sudo apt-get upgrade

3 | https://github.com/EdjeElectronics/TensorFlow-Lite-Object-Detection-on-Android-
and-Raspberry-Pi.git

mv TensorFlow-Lite-Object-Detection-on-Android-and-Raspberry-P1i tflite1

cd tflitel

sudo pip3 install virtualenv

source tflitel-env/bin/activate

4
5
6
7 | pythoon3 -m venv tflitel-env
8
9

bash get pi requirements.sh

10 | Restart

Fuente: Autores.
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Figura 4.14. Instalacion de TensorFlow.

Fuente: Autores.
4.3.1.3. Keras
Es una aplicacion disefiada y escrita en Python que se puede ejecutar junto a TensorFlow para
ofrecer la implementacion de redes neuronales de alto nivel. También es muy usada para
implementar redes neuronales de una manera rapida, modular y sencilla.
Para el dispositivo creado junto con la plataforma se usa la libreria Keras junto a TensorFlow
para el entrenamiento de las redes neuronales de nimeros, letras mayutsculas y letras

minusculas.

Figura 4.15. Keras junto a TensorFlow en entrenamiento de redes neuronales.

Fuente: Autores.
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Para la instalacion de la aplicacion Keras dentro de Raspberry Pi, se debe tener pre instalado la
biblioteca TensorFlow debido a que en la misma esté incluida la aplicacion Keras, para esto se
ingresa el siguiente comando dentro del terminal de comandos de dicha tarjeta de desarrollo.

Tabla 4.7. Comando de instalacion de Keras.

Comando

1 sudo pip3 install keras

Fuente: Autores.
4.3.1.4. Pygame

Es una libreria de codigo abierto encargada del desarrollo en el uso de los periféricos en Python
aplicados en Raspberry Pi, de manera que se pueda manipular sonidos, teclados, mouse, etc.
Dentro de la plataforma de programacion.

La libreria expuesta dentro de la plataforma del dispositivo creado, es la encargada de
reproducir los sonidos de cada letra y numero conforme estos se ingresen en el reconocimiento
por tarjeta.

La instalacion de la libreria Pygame, se la realiza dentro del terminal de comandos de la tarjeta
de desarrollo, sin necesidad de descargar o ingresar a una direccidon web, debido a que las

librerias se encuentran pre cargadas dentro de la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi.

Figura 4.16. Instalacién por comandos de la libreria Pygame.
Fuente: Autores.
4.3.2. Vision artificial
En la plataforma que se implementa dentro del dispositivo, el desarrollo y manejo de vision
artificial es muy importante debido a que con esta herramienta se puede procesar las imagenes
adquiridas por camara. Dicho proceso en las imdgenes adquiridas se enfoca en la identificacion,
limpieza y tratamiento de letras y nimeros, a fin de entregar una imagen limpia y binarizada

para la posterior comparacion.
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Para el procesamiento o tratamiento de las variables se emplea conversiones en base a la imagen
original para de esta forma obtener una imagen binarizada a comparar con la base de datos

implementada dentro de la plataforma.

| inicio )

-
-

0 im = imagen

|

lectura de
imagen

Yes

>

Y

Cambio de
escala a grises

agene
escala de
grises

Yes.
3

Binarizacion de
la imagen en
escala de grises

fin

Figura 4.17. Diagrama del proceso de binarizacion de la imagen.
Fuente: Autores.
La imagen real al pasar por su primera conversion toma una escala de grises ya sea en la
plataforma del dispositivo o en el entramiento de las redes neuronales, esto a fin de obtener un

valor unitario y una ponderacion la cual queda establecida en escala entre 0 y 1.
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Figura 4.18. Transformacion de una imagen a escala de grises.
Fuente: [29].
La imagen que se transformo en escala de grises pasa por un proceso de limpieza para eliminar
las perturbaciones creadas al momento de ser capturada por la cdmara, de esta forma la imagen

en escala de grises aumenta mejor su calidad, para posteriormente pasar por la binarizacion.

entrenar_letras_minusculas.py X
CAMBIO DE RGB A ESCALA DE GRISES

def preProcessing(img):
img = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img = cv2.equalizeHist(img)

img. = img/255 “\
return img

COMANDO PARA ELEMINAR LAS PERTURBACIONES

Figura 4.19. Comando de Binarizacion.
Fuente: Autores.
En el proceso de binarizacion, la imagen que se transforma a escala de grises y purificada de
perturbaciones, el fondo de esta, toma un color blanco donde su valor binario corresponde a un
0 o cero logicos, en cambio, que los valores que se tomaron en cuenta a partir de un determinado
valor en la escala de grises, estos tomardn los valores de 1 o de uno logico, dando como

resultado una imagen clara y concisa del nimero o letra ingresado por la camara.

Figura 4.20. Imagen Binarizada.

Fuente: Autores.
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4.3.3. Disefio redes neuronales
Dentro del desarrollo y entrenamiento en redes neuronales, existen diversos tipos y
clasificaciones de redes neuronales, mismas que se detallan en marco teorico, para el disefio de
la plataforma del dispositivo la aplicacion de redes neuronales es la identificacion tanto de
numeros y letras ingresadas por la cdmara, indistintamente como estén realizadas y disefias las

letras y numeros en las tarjetas de aplicacion.

3 .‘-"

FEz 'S
R 9B

Figura 4.21. Tarjetas para el entrenamiento de las redes neuronales.

Fuente: Autores.
Para el disefio de la plataforma que identificara nimeros y letras se toman varios parametros en
el desarrollo y entrenamiento estos son:
e Facilidad de implementacion y uso dentro de la plataforma disefiada.
e Entrenamiento de la red, debe ser guiado o aplicado en el area de vision artificial.
e Las épocas de entrenamiento no deben superar al error esperado, debido al nimero de
imagenes que se procesaran.
e Los pesos del entrenamiento seran porcentuales a la imagen que se ingresa en la
comparacion con el entrenamiento.
e La programacion estard definida por el llamado simple a la red entrenada, sea esta de
nameros o leras.
La red empleada para el desarrollo de la plataforma sera RED NEURONAL
CONVOLUCIONAL, que es una variacion de un perceptrén multicapa la misma que presenta
caracteristicas particulares para el manejo de vision artificial en el desarrollo y aprendizaje en
la clasificacion y segmentacion de imagenes.
Caracteristicas:
Entrada: las imagenes ingresadas por la cAmara se normaran a una escala de 32 pixeles tanto en
ancho como largo, a fin de estandarizar la lectura de las imdgenes ingresadas para
posteriormente ser evaluadas. Los valores de evaluacion serdn alto, ancho y profundidad dando

como resultado un valor de 1, cuando se trabaja en escala de grises.
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entrenas_letras_minusculas.py 5

directorio="./data letras/minusculas’

images = []

classho = []
relacion_walidar=0.:
valor_Ratio=9.2

alt=32
anc=32
dimeciones_imagen={alt,anc, 1)

epocas=725
images_por_paso = 10

pisos ~385
validhtion steps = 480

Figura 4.22. Lineas de cddigo de lectura y estandarizacion.
Fuente: Autores.

Capa de convolucion: procesara la salida de neuronas que estan conectadas en regiones locales
de entrada (es decir pixeles cercanos), calculando el producto escalar entre sus pesos (valor de
pixel) y una pequefia region a la que estan conectados en el volumen de entrada.
Funciones de transferencia: aplicara la funcion de activacion en los elementos de la matriz en
el caso de la plataforma se usara las funciones ReLU y Softmax.
Muestreo o Subsampling: Hard una reduccion en las dimensiones alto y ancho, pero se mantiene
la profundidad, esto a razén de que se entregue un valor entre 0 y 1 a la imagen evaluada.
Capa Tradicional: red de neuronas feedforward que conectard con la ultima capa de
subsampling y finalizara con la cantidad de neuronas que se quiere clasificar. De esta forma se

obtiene el valor y pesos de la imagen que se estd evaluando.
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INICIO

INGRESE DATOS
DEL MODELO
v NUMERO DE
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> PASOS=
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IMAGENES POR
PASO =
PASO DE
VALIDACION=

—

GENARACION DE
DATOS (imagenes)
POR CLASE

|

DIVISION DE GRUPOS DE
DATOS DE ENTRENAMIENTO
DATOS DE VALIDACION
DATOS DE TESTING

l

’ ‘ PREPROCESAMIENTO ‘ ‘

.
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ITERATIVA

CONJUNTO DE
CARACTERES
DE IMAGENES
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ENTRENAMIENTO DISENO
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Figura 4.23. Diagrama del proceso de entrenamiento.

Fuente: Autores.
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4.3.3.1. Funciones de activacion
Una funcion de activacion es la encargada de entregar un valor de salida a través de los valores
de entrada esto incluye a la funcion de pre disposicion conocida como Bias (es una funcidon que
controla que tan dispuesta esta la neurona a identificar un uno o cero dentro del entrenamiento),
normalmente se define entre los valores de (1 o 0) y también se predispone en los valores
negativos y positivos de (-1 o 1).
Dentro de redes neuronales existen diversos tipos de funciones de activacion, de las cuales se
aplicaran dos funciones de activacion que cumplen con los requisitos de la plataforma creada
en el dispositivo.
Funcion de activacion ReLLU - Rectified Lineal Unit (Unidad Lineal Rectificada)
Una de las mas usadas dentro de redes neuronales, debido a que permite el aprendizaje muy
rapido de los parametros propuestos por el entrenador. Si a esta funcion se le da valores de
entrada muy negativos el resultado esperado es un cero, pero si se le da valores positivos queda
igual o toma el valor alto entrenado hasta la funcion, ademas el gradiente de esta funcion sera

cero en el segundo cuadrante y uno en el primer cuadrante. [30]

Leaky RelLU: y=0.01x

Figura 4.24. Funcion de activacion ReLU.
Fuente: [30]
Se podria decir que la funciéon ReLU es una funcion escalon modificada donde los valores de
entramiento tienen una ponderacién comprendida entre los valores de salida, los mismos que
dependen de la via por donde se ubicaran los datos correctos.

f(x) = max(0,x) = {Oxp]gorraxx;()o 4.1
Ecuacion representativa de la funcion ReLU

Dentro del desarrollo de la plataforma del dispositivo la funcion de transferencia ReLU, se usa
para el primer entrenamiento de las imagenes almacenadas, a fin de proporcionar los mejores

valores al entrenamiento de la red neuronal aplicada.
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entrenas_letras_minusculas.py X

def myModelo():

NumFiltro = 68
NumFiltroz = 30
tamana_ffiltrol = (5, 5)
tamana_filtreo? =

(3, 3)
2

tamano_pool = (2,
Numde _Nodos=560

modelo= Sequential()

m*&ﬂ.add[((unllﬂ{ﬁmﬁ{tm, tomano_filtrol,input_shape={dimecior
dimecior
1) ,activ:

modelo. add ( {Conv2D{NumFiltro, tamano filtrol,activation="relu"}}))

modelo. add (MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

modelo. add ( {Conv2D{NumFiltro2, tamano_filtreZ,activation="relu’});

modelo.add ( (Conv2D{NumFiltro2, tamane filtre2,activation="relu’})]

modelo. add (MaxPooling2D{pool_size=tamono _pool))

modelo. add (Dropout{A.5))

Figura 4.25. Lineas de codigo para la funcion de activacion ReLU.
Fuente: Autores.

Funcion de activacion Softmax

Conocida también como regresion logistica multinomial es una generalizacion de la regresion
logistica cuando se trata de manejar multiples clases (multiples instrucciones de entramiento
dentro de una sola salida). Se caracteriza por emplear en redes neuronales una clasificacion
binaria en base al desarrollo de su entrenamiento en la misma. [31]

e?

Zlk<=1 er 4.2)

f(2); =

Donde:

Z es un vector de las entradas a la capa de salida.

J es donde se indexa las unidades de salida

Dentro de la plataforma disefiada, la regresion logistica simple no es suficiente. Se necesitd una
distribucion de probabilidad en todas las etiquetas, que es lo que nos brinda la funcion de

transferencia softmax.
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Figura 4.26. Funcion de activacion Softmax.
Fuente: [30]
Esta funcion interactiia en base a la probabilidad del entrenamiento de letras o nimeros de la
siguiente forma: la imagen de una letra o numero es ingresada por la cdmara y se solicita saber
el tipo de letra o nimero a que pertenece, aplicando la funcion de transferencia softmax la red
nos dard la probabilidad de que puede ser 0.3 o 30% letra o numero, etc.
Por lo que el resultado sera el que tenga mayor probabilidad y cabe recalcar que la suma de
estas probabilidades sera igual a 1 o 100%. En otras palabras, Softmax se usa para clases
multiples y cuando se va a asignar probabilidades a cada clase que de un solo conjunto en este

caso numeros o letras. [30]

entrenar_letras_minusculas.py X

modelo= Sequential()

modelo . add( (ConvZD(NumFiltro, tomano_Filtrol, input_shape=(dimecior
dimecior
1y, active

madelo . add( (Conv2D{NumFiltre, tamano filtrol,activation="relu’}})

modelo. add{MaxPoolingD{pool_size=tomano _pool))

modelo. add( (ConvZD{NumFiltroZ, tamano_filtre2,activation="relu'));

modelo . add{ (Conv2D{NumfiltroZ, tamano filtro? activation="relu'))}

modelo . add{MaxPooling2D{pool _size=tamano_pool))

modelo.add{Dropout(8.5})

modelo . add{Flatten())

modelo. add{Dense (Numde_Nodos,activation="relu"))

modelo. add{Dropout(8.5)})

modelo . add{Dense (Num_deClases  activation="softmax"))

modelo.compile(Adam(1lr=8.861),loss="categorical_crossentropy’,
metrics=[ "accuracy’])

return modelo

L

Figura 4.27. Conversion de la funcion ReLU a la funcién Softmax.
Fuente: Autores.
La funcion de transferencia Softmax se la puede observar en sus valores arrojados, también

conocidos como pesos, donde en la imagen tratada indicard en porcentaje a que letra pertenece,
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Figura 4.28. Ponderacion del entrenamiento Softmax %.

Fuente: Autores.
4.4. Calculo del tamaiio de muestra
El tamafio de la muestra permite conocer cuantos ensayos es necesario estudiar para poder
determinar el grado de confianza deseado, o el numero necesario para poder identificar una
determinada diferencia, en este caso, entre numeros y letras siendo estos los grupos de estudio.
El calculo del tamafio de la muestra se realiza mediante una funcidon matematica que expresa la
relacion entre las variables, cantidad de participantes y poder estadistico.
Los factores estadisticos que determinan el tamafo de la muestra son: hipotesis, error alfa, error
beta, poder estadistico, variabilidad, pérdidas en el estudio y el tamafio del efecto. También se
revisan aspectos importantes como: tamafio de la muestra para estudios piloto, estrategias para
disminuir el nimero necesario de sujetos, y software para el calculo del tamafio de muestra.

La siguiente ecuacion sirve para el calculo del tamafio de la muestra. [32]

___z+prq*N (4.3)
e2(N-1)+z2xp+*q

n

Donde:

n = muestra.

N = poblacion o datos.

p = probabilidad a favor

q = probabilidad en contra

z = nivel de confianza
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e = error de muestra

Tabla 4.8. Datos del nivel de confianza.

Nivel de confianza Za
99.7% 3

99% 2.58

98% 2.33

96% 2.05

95% 1.96

Fuente: [32]
Conociendo que el dispositivo de identificacion de numeros y letras posee tres grupos de datos

los cuales son:

Tabla 4.9. Datos de deteccion.

Datos Cantidad
Letras Maytsculas 26
Letras Minusculas 26

Numeros 10

Total 62

Fuente: Autores
Esto es tomando en cuenta que para el aprendizaje del abecedario en nifios de educacion basica
se lo hace diferenciando letras mayusculas de letras minusculas. Aplicando la ecuacion 4.3 se

obtiene:

B 1.962 % 0.5 % 0.5 * 62 _ 5350
M= 0052(62-1)+1.962+05+05 (4.4)

En la ecuacion anterior se considera un nivel de confianza del dispositivo del 95%, un error del
5%, una probabilidad en contra o a favor de que detecte la letra o nimero del 50% y tomando
en cuenta el nimero total de datos igual a 62, se obtiene un resultado aproximado de 54

repeticiones.
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4.5. Disefio Mecanico

Se toma en cuenta el disefio y construccion de la carcasa que forma parte del dispositivo, la
misma que se construye en impresion 3D, con filamento de fibra de carbono en base a PLA,
(acido polilactico) o polimero biodegradable, esto debido a la dureza y resistencia que muestra
este material a la deformacion ya sea por calor o por tension.

Tabla 4.10. Caracteristicas técnicas del material utilizado.

Especificacion del PLA con Fibra de Carbono

Resistencia a la flexion: 57 MPa

Temperatura de fusion: 190°C-230°C

Resistencia a la traccion: 45.5MPa

Elongacion en el descanso: | (73 ° F) 320%

Tolerancia estandar: + 0.05mm

Espesor de la capa: 3 mm

Dureza Shore: 45D

Densidad: 1.3 g/ cm3 (1300 kg / m3)

Desviacion del calor: 21%a85°C

Contraccion: Muy bajo, cuando se enfria a una temperatura ambiente
elevada

Fuente: [32]
El software para el desarrollo mecanico que se emplea en el dispositivo sera SolidWorks, a fin
de obtener en el mismo la resolucion de los pardmetros mecanicos necesarios para obtener
resultados favorables.
Pardametros de disefo:
Modular: la carcasa a crear debe ser de facil acceso hacia sus distintos componentes, a fin de
que si existiese algun defecto mecanico estos elementos se podrian remplazar, no debe existir
aberturas por donde puedan ingresar objetos que puedan dafar el dispositivo.
Robustez: dentro del disefio mecénico debe existir rigidez en la carcasa de forma que esta sea
compacta y resistencia a golpes moderados.
Acabado: la carcasa debe contar con un acabado fino y semi pulido a fin de que esta no sea
resbalosa y se sienta firme en la superficie donde se va a asentar.
Pantalla: la pantalla debe ser visible y debe estar apoyado en una carcasa robusta y esta debe

separarse de la estructura base,
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Puertos: los puertos deben estar en taladros bien definidos, para que sean faciles de colocar los

periféricos de entrada en la tarjeta programadora base.

Figura 4.29. Disefio final del dispositivo para deteccion de nimeros y letras.

Fuente: Autores.
El disefio se compone de varias etapas la primera es la construccion de la carcasa de la pantalla

HMI, la misma que se realiza en opcion multi solidos, y se genera dos disefios, tapa y carcaza.

Figura 4.30. Disefo de carcasa y tapa de la pantalla HMI del dispositivo.

Fuente: Autores.
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El segundo disefio a realizar, es la estructura de la cdmara, asi como su tapa, en donde se aloja

el Flex y la cdmara de la tarjera programadora.

Figura 4.31. Diseflo de la carcasa y tapa de la cdmara Pi.
Fuente: Autores.
El ultimo disefio en realizar se compone de la tapa y base donde se alojara la tarjeta
programadora, esta debera tener taladros por donde se pueda ingresar los periféricos de control,

asi como su alimentacion.

Figura 4.32. Disefio de la carcasa donde se aloja la tarjeta Raspberry.

Fuente: Autores.
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Después de realizado el disefio mecanico, este se exporta en formatos STL. Para realizar la

impresion 3D, los parametros de impresion se basan en los contemplados en la tabla de este

an€xo.
Ultimaker Cura

< Recomendado

Segmentacion

Figura 4.33. Plataforma para generacion del codigo de impresion

Fuente: Autores.

5. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS.

Los diferentes procesos de disefio generan parametros, que se pueden analizar si cumplen o no
con sus respectivas funciones establecidas.

5.1. Procesamiento de imagenes

Dentro del procesamiento de imagenes se puede verificar si efectivamente se cumple con la
transformacion de la misma en los pardmetros establecidos en la metodologia, para
posteriormente verificar si al momento de aplicar la red neuronal esta es capaz de identificar

qué tipo de imagen.

Figura 5.1. Imagen de la letra B obtenida por la camara.
Fuente: Autores

El primer proceso sera la transformacion de la imagen original a escala de grises.
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Figura 5.2. Imagen en escala de grises letra B.
Fuente: Autores
Después de la transformacion de la imagen real a escala de grises esta pasa por el proceso de
eliminacion de ruidos y perturbaciones, para posteriormente invertir la coloraciéon de las

imagenes y asi dejar a la imagen en dos rangos de colores que seran blanco y negro.

Figura 5.3. Imagen libre de perturbaciones obtenida por la camara.
Fuente: Autores
Se aplica por ultimo la binarizacién de la imagen en la cual se invierten de nuevo los colores
base, dando como resultado una imagen clara y concisa de lo que vamos a analizar. Estos datos

posteriormente pasaran al proceso de entrenamiento o proceso de lectura dentro de la

plataforma.

Figura 5.4. Imagen binarizada obtenida por la camara.

Fuente: Autores
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5.2. Entrenamiento red neuronal

El entramiento de la red neuronal se realiza con un promedio de 620 a 680 imagenes por cada
letra o nimero que se va a entrenar, de esta ponderacion al momento de establecer y ejecutar el
entrenamiento de las redes neuronales estas nos arrojan un promedio en base a un histograma

del desarrollo que se aplicod a cada imagen.

Numero de imagenes Por Clase

700 A

600

[¥)]
g g
1 1

Numero de Imagenes
[=]
1

200 A

100 ~

0 2 4 6 8
tipo de clase

Figura 5.5. Ponderacion de nimero de imagenes por clase.
Fuente: Autores
Podemos aplicar lo mismo para el entrenamiento de la red neuronal de letras y el siguiente

histograma lo verifica.

Ko 4o maganaes For Clase

L
L]
—
-
-
™
' ' »
o b e

Figura 5.6. Ponderacion de letras de imagenes por clase.

Fuente: Autores
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Después de arrojar el histograma, se procede con el entrenamiento de la red neuronal de
numeros y leras, el cual dura un promedio de 11 a 12 horas por cada entrenamiento,

dependiendo del tipo de imagen y la capacidad de la tarjeta programadora.
r -

img0_1.pr
Iimg2.png
imga.png
img4.png
img4_1.pr

imgé_1.png
img7.png
imga.png
model_trained p
model_trained pk

Figura 5.7. Desarrollo del entrenamiento de la red neuronal.

Fuente: Autores

Figura 5.8. Lectura de imagenes y asignacion dentro de la red neuronal.
Fuente: Autores
Al momento de culminar el entrenamiento de la red neuronal de nimeros y letras el programa
arroja el valor de la exactitud de validacion y de entrenamiento de la red neuronal. En este
proceso en la imagen 5.9 se muestra el recorrido que tomo la validacion de los datos conforme
avanzo en el proceso de entrenamiento. Se puede observar que ambos valores casi van a la par,

por lo cual se puede decir que el programa tiene un 95 a 98% de exactitud para la deteccion de
numeros y letras.
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Accuracy

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75 A

0.70
—— ftraining

0.65 - validation

o] 5 10 15 20 25
epocas

Figura 5.9. Porcentajes de exactitud por épocas.
Fuente: Autores.
También arroja en contraste el nimero de épocas perdidas dentro de la validacion de los datos

que tienden a un valor de cero.

Loss

1.0 4 —— ftraining
validation

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

epocas
Figura 5.10. Valores de perdida por épocas.
Fuente: Autores.
Al momento de aplicar o entrenar la segunda capa o red neuronal arroja valores de su
entrenamiento en porcentaje, de estos valores se obtiene los pesos enteros como se muestra
dentro de la siguiente tabla.

Tabla 5.1. Valores del entrenamiento mediante Softmax.

Valores porcentuales del entrenamiento softmax
a| 8 [g| 92 'm|93 |s |9 |y| 9 |4]|89
b| 9% |h| 9 | n |9 [t |9 [z]| 9] [5]|93
c| 92 |i |8 | 0o |9 |u|9 |09 |69
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d] 3 [j[ 8 [p |95 [v |88 [1]8 [7]88
e| 91 |[k| 9 | q |9 |w|95|2]09 |8]095
£190 |19 | r| 9 | x| 9 |3]95 9]0l

Fuente: Autores.
5.3. Caracteres especiales
Dentro del desarrollo de la plataforma del dispositivo existen letras o nimeros que podrian
interpretarse en otras capas o bloques de programacion, a estos se les considera como caracteres
especiales.
Cuando se analiza letras minusculas dentro del bloque de programacién de nimeros, algunas
de ellas si pueden ser detectadas en su programacion, estas podran ser o, L, i. esto se debe al

parecer que presentan estas letras con los nimeros 0 y 1 respectivamente.

Figura 5.11. Letra “0” analizada en caracteres de nimeros.
Fuente: Autores.
Por consecuente lo mismo puede suceder cuando se analiza letras mayusculas en el bloque de
programacion de nimeros, el efecto de estas también corresponden a las letras O, L, I, por su
peculiar forma.
Cuando ocurre el efecto contrario es decir al analizar nimeros dentro del bloque de

programacion de letras mayuasculas y mintsculas se presenta el mismo efecto.

Figura 5.12. Numero cero, evaluado en maytsculas y minasculas.

Fuente: Autores.
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5.4. Evaluacion disefio mecanico

Para la evaluacion del disefio mecanico se tomara en cuenta solo la base el dispositivo ya que
la misma al ser la que va a soportar todo el peso y la friccion contra la superficie de prueba va
hacer la mas critica.

Para ello primero se declara el material con el que se va a trabajar o simular.

Material X f
v Plasticos. A | Propiedades Tablasy curvas Apariencia Rayado Personalizado Datos de aplica ¢ | *

gf 8BS Propiedades de material
5= ABS PC No se pueden editar los materiales en Ia biblioteca predeterminada. Para editar un
= Acrilico (Impacto medio-alto) material, cépielo primero & una biblioteca personalizada
= ca " e
= Isotrépico elastico lineal Guardar tipo de modelo enla b
$= Delrin 2700 NC010, copolimero de acet
= Epoxy, sin carga Sl - N/m*2 (Pa) v
iE EEDR? Plasticos
$= Resina de melamina
8= Nailon 101 ABS PC
e Desconocids
8= PATipo 6
8= PET General Purpose
= pC Alta viscosidad
8= PE Alta densidad
8= PE Densidad baja/media Definido
8= Perspex (TM) GS Acrylic Cast Sheet
= Propiedad Valor Unidades
= polibutadieno (PB) Modulo elastico
8= peTP Coeficiente de Poisson 0.3887 N/D
8= pEI Mbdulo cortante 862200000 |N/m~2
£ Resina de poliéster Densidad de masa 1070 kg/m*3
¢= poliol de polidter Limite de traccion 40000000 [N/m*2.
8= Polieteretercetona (PEEK) Limite de compresién N/m~2
8= Polietileno reticulado Limite eléstico N
ff Film de afta densidad Pe Coeficiente cle expansion térmica I3
(S FmEsEacEETE IE 2 Conductividad térmica 0.2618 W/mK)

< > = = Tem ==

aqui
Abrir.. Cerrar Guardar Config... Ayuda

Figura 5.13. Seleccion del material para la simulacion.
Fuente: Autores.
Cuando se aplique el material se cargan las caracteristicas del mismo, para ser analizadas, segiin
los parametros de comportamiento térmico a ver si efectivamente le material impreso va a

soportar las temperaturas de trabajo.

ot s | SOUCHRORS W

sldensEGan

Figura 5.14. Parametros de mallado para simulaciéon de temperatura.

Fuente: Autores.
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En la siguiente imagen se puede observar que los elementos que conforman el dispositivo no
se van a deformar por calor ya que su temperatura maxima para llegar a la deformacion es de

150 grados.

eamara SLOPRT * 3 8 2-.

MBD | SOLIDWORKS CAM | SOUDWORKS CAM TBM | Circuity

B5ensRle

E

1,28

sgam01

Easte01

om0l

(5 Resitados
% Termico? (-Temperatura-]

Lo

Figura 5.15. Analisis térmico aplicada a la caja del dispositivo.
Fuente: Autores.
Este andlisis también nos indica que el mismo efecto pasara para las demads piezas esto debido
a que todas estas estan bajo las mismas condiciones de trabajo y temperatura que la pieza
analizada.
Por ultimo, se evaliia la misma pieza a los efectos de analisis estaticos a las fuerzas que se van
a aplicar dentro del proyecto que sumado dan una fuerza de 1.8 b lo cual es un valor bajo para

lo que soporta el material impreso.

camara SLOFAT [@ Soncaron s s e sovomns 7] & 7+ - = %

>
25 soLwoR

on | MBD | SOLIDWORKS CAM | SOLIDWORKS CAM TBM | CircuitWorks | Flow Simulation | Preparacion el analiss | SOLIDWORKS Inspection

MAE G v PR

AMERES

13038000

L 1153400

85 efenden

BT

. szzze0

S0a5e0

(-081 mysA2)
15.158,46504497 N/

€ vt

- [ Resultados
T Amplitud1 (-Amplitud result

i

Figura 5.16. Material impreso analizado en fuerzas estaticas.

Fuente: Autores.
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5.5. Comparativa entre imagenes

Se analiza el resultado mostrado entre la imagen adquirida por cdmara y la almacenada para el

llamado a la comparacion. El resultado es practicamente efectivo al momento de dar lectura a

una imagen ingresada.

tana Principal Minuscuias

Fuente: Autores.

5.6. Analisis del tamano de muestra.

De acuerdo a la ecuacion (4.4), se determina que el nimero de pruebas de funcionamiento a

realizarse en el dispositivo son 54.

Para la el desarrollo de pruebas se procede a tomar datos escogidos de niumeros y letras de

manera aleatoria.

Figura 5.17. Obtencion de una comparativa entre imagenes.

Tabla 5.2. Validacion de funcionamiento del dispositivo.

Numero de Dato mostrado Dato identificado v GG
pruebas Numero / Letra Nuimero/Letra
1 A A Si
2 b b Si
3 C C Si
4 1 1 Si
5 d d Si
6 E E Si
7 2 2 Si
8 f f Si
9 G G Si
10 H H Si
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44 K K Si
45 n n Si
46 C C Si
47 3 3 Si
48 q q Si
49 1 1 Si
50 X X Si
51 T T Si
52 z z Si
53 D D Si
54 9 9 Si

Fuente: Autores.
Mediante el calculo de tamafio de la muestra se pudo determinar que, de 54 pruebas realizadas
al dispositivo, 52 datos fueron identificados correctamente y 2 fueron erréneos.
Cabe mencionar que existen parametros especiales en algunos datos que dificulta la
identificacion como lo es la letra “O” y el cero, ya que ambos datos tienen rasgos de escritura

similares.

VALIDACION DE DATOS

B Datos identificados M Datos no identificados

Datos no
identificados
4%

Datos identificados
96%

Figura 5.18. Porcentaje de validacion de funcionamiento.

Fuente: Autores.
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MODULO DE
PROCESAMIENTO
DIGITAL

Figura 5.19. Diagrama de funcionamiento

PROCESADOR DE
IMAGEN

DATA IMAGENES
ENTRENADAS

Fuente: Autores.

6. PRESUPUESTO Y ANALISIS DE IMPACTOS

6.1. Presupuesto.

MODULODE

VISUALIZACION

En las tablas que se ilustran a continuacion se puede apreciar el costo de los materiales y equipos

a utilizar para el proyecto.

6.1.1. Costos Directos

Los costos directos para el desarrollo del dispositivo de identificacion de niimeros y letras se

detallan en la tabla 6.1.

Tabla 6.1. Costos Directos.

Cantidad Detalle Valor $
Kit Raspberry Pi 4 modelo B incluye: (cargador, case acrilico, cable
1 USB, cable HDMI, 3 disipadores, 1 ventilador y una tarjeta SD de 32 140
GB.
1 Céamara 5 MPX 30
1 Pantalla programable TFT 5 pulgadas HD 60
1 Carcasa e impresion. 100
1 Mouse (ratéon) para PC 12
1 Parlantes para PC 15
1 Cableado 20
TOTAL: 377%

Fuente: Autores.
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6.1.2. Costos Indirectos
Los costos indirectos para el desarrollo del dispositivo de identificacion de nimeros y letras se

detallan en la tabla 6.2.

Tabla 6.2. Costos Indirectos.

Numero Detalle Valor $

1 Asesoria externa 75

2 Servicios solicitados a terceros 80

3 Mano de obra 150

4 Transporte al interior de la Provincia 50

5 Costos de envio 20

6 Imprevistos 100
TOTAL: 475 $

Fuente: Autores.
6.1.3. Inversion total
El gasto total para el desarrollo del dispositivo de deteccion de nimeros y letras se deriva de

los costos directos e indirectos y se detalla en la tabla 6.3.

Tabla 6.3. Inversion total del proyecto.

Nimero Rubro Valor$
1 Costos directos | 377$
2 Costos Indirectos | 475%

TOTAL 852%

Fuente: Autores.

6.2. Analisis de Impactos.

Impacto Practico: En la actualidad, las tecnologias que estan influyendo en la sociedad, son
las relacionadas con la informatica y las comunicaciones, en las que destacan el Internet y las
comunicaciones moviles. Sin embargo, El dispositivo de identificacion de nimeros y letras, no
necesita de una conexion permanente a internet para su funcionamiento, permitiendo facilitar a
docentes, a que impartan sus conocimientos en el drea de educacion basica de una manera
tecnologica conllevando a que los estudiantes se interesen con mayor énfasis en aprender de

mediante la innovacion, sin la necesidad usar equipos de tamafio extravagante.
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Impacto Tecnologico:

El desarrollo de la tecnologia se ha convertido en uno de los productos fundamentales del
consumo de la modernidad. Esto trac consigo cambios que repercuten en los procesos y
fendémenos sociales, y mas especificamente en la mente de los nifios, en su forma de vivir,
pensar y aprender. El dispositivo hace posible el reconocimiento de niimeros y letras mediante
la programacion de software y hardware libre, Estas tecnologias de uso libre de licencias, en su
mayor parte, han facilitado el desarrollo de la sociedad y han dotado de herramientas para
afrontar problemas que talvez antes no tenian solucion en su momento. El desarrollo del
presente proyecto permite usar el dispositivo de manera diddctica y con una interaccion
amigable con el usuario, sin la necesidad de conexion a internet y con gran efectividad para la
ensefianza en el drea de la educacion estudiantil.

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

7.1. Conclusiones.

e EIl dispositivo cuenta con un sistema de vision artificial elaborado con elementos
adquiridos en el mercado ecuatoriano, el cual permite identificar letras y nimeros en
tiempo real.

e La utilizacién de hardware y software libre, permite un amplio campo para desarrollar
diversos tipos de proyectos, sin la necesidad de adquirir una licencia para poder ejecutar
una idea plasmada o una propuesta.

e El uso de este tipo de plataforma de hardware y software libre, ha resultado en una
reduccion de los costos del proyecto, asi como ha permitido una mayor portabilidad y
facilidad de uso.

e El dispositivo desarrollado permite trabajar en tiempo real con vision artificial, de esta
manera el usuario puede visualizar la deteccion de numeros y letras e interpretar el
resultado de dicha deteccion.

e Se desarrolld un dispositivo que permite ofrecer apoyo al area estudiantil, lo cual se
logré usando plataformas de licencia libre, obteniendo como resultado, la deteccion de
numeros y letras.

7.2. Recomendaciones.

e Para un mejor rendimiento se recomienda aislar el dispositivo evitando que la

iluminacion externa afecte el correcto funcionamiento a fin de que pueda trabajar sin

inconvenientes bajo cualquier ambiente.
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Para evitar errores de deteccion, se recomienda usar las cartillas de nimeros y letras a
la distancia para la cual el dispositivo esta disefado.

Es importante para ampliar la funcionabilidad del prototipo que se puede implementar
un sistema que identifique cualquier tipo de letras y nimeros en cualquier tamafio y
formato de escritura.

Tomar especial énfasis en la etapa de entrenamiento ya que de acuerdo a ella se
obtendran los resultados, es por ello que para mejorar la calidad de reconocimiento se
puede entrenar una vez mas las redes neuronales.

Para una mejor deteccion de caracteres especiales y que tienden a confundir la red es

necesario tener una buena etapa de binarizacion y filtrado de la imagen.
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Anexo 1

Tabla I.1. Ensayos de letras Mayusculas.
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Tabla I.2. Ensayos de letras Minusculas.

N° | LETRA LETRA DETECTA | N° | LETRA LETRA DETECTA
VISUALIZADA VISUALIZADA

1 a a SI 26 z z SI
2 b b SI 27 a a SI
3 c c SI 28 b b SI
4 d d SI 29 c c SI
5 e e SI 30 d d SI
6 f f SI 31 e e SI
7 g g SI 32 f f SI
8 h h SI 33 g g SI
9 i i SI 34 h h SI
10 ] ] NO 35 1 1 SI
11 k k SI 36 ] ] SI
12 1 1 SI 37 k k SI
13 m m SI 38 1 1 SI
14 n n SI 39 m m SI
15 0 0 SI 40 n n SI
16 p p SI 41 0 0 SI
17 q q SI 42 p p SI
18 r r NO 43 q q NO
19 S s SI 44 r r SI
20 t t SI 45 s s SI
21 u u SI 46 t t SI
22 \% \% SI 47 u u SI
23 w w SI 48 v v SI
24 X X SI 49 w w SI
25 y y SI 50 X X SI




Tabla 1.3. Ensayos de Numeros.
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Anexo 11

1del

Codigo para calcular la magnitud del

HOG o  histograma de gradientes

orientados de cada imagen.

Codigos utilizados para el entrenamiento

de las redes neuronales.

from skimage import feature

class HOG(object):
def init (self, orientations=9,
pixels per cell=(8, 8),
cells_per block=(3, 3), transform=True):
self.orientations = orientations
self.pixels_per cell =
pixels_per cell
self.cells_per block =
cells_per block

self.transform = transform

def describe(self, image):
histogram = feature.hog(image,
orientations=self.orientations,

pixels per cell=self.pixels per cell,

cells per block=self.cells per block,

transform_sqrt=self.transform)

return histogram

import argparse

from sklearn.externals import joblib

from sklearn.svm import LinearSVC

import dataset

from hog import HOG

argument_parser =

argparse. ArgumentParser()
argument_parser.add argument('-d', '--
dataset', required=True, help="Path to the
dataset file.")

argument_parser.add argument('-m', '--
model', required=True, help="Path to
where the model will be stored.")
arguments =

vars(argument_parser.parse_args())

(digits, target) =
dataset.load digits(arguments['dataset'])
data =]

hog = HOG(orientations=18,
pixels per cell=(10, 10),
cells_per block=(1, 1), transform=True)

for image in digits:

image = dataset.deskew(image, 20)




image = dataset.center extent(image, (20,

20))

histogram = hog.describe(image)

data.append(histogram)

model = LinearSVC(random_state=42)
model. fit(data, target)

joblib.dump(model, arguments['model'])
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Anexo III. Manual de funcionamiento
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTROMECANICA
MANUAL DE FUNCIONAMIENTO
“DISPOSITIVO DE IDENTIFICACION DE NUMEROS Y LETRAS EMPLEANDO
HARDWARE Y SOFTWARE LIBRE”

1. INTRODUCCION
El presente manual tiene la finalidad de guiar al usuario, con pasos detallados de como poner
en funcionamiento el dispositivo.
2. OBJETIVOS:

e Describir el funcionamiento del dispositivo de identificacidon de numeros y letras.

e Describir los pardmetros relevantes para el correcto funcionamiento.

e Presentar posibles fallas o errores del funcionamiento.
3. DESCRIPCION DEL FUNCIONAMIENTO
El dispositivo de identificacidon de nimeros y letras cuenta con una pantalla tactil de 5 pulgadas,
una camara compatible con Raspberry Pi de 3 megapixeles, puertos de entrada para fuente de
poder y accesorios del dispositivo (mouse y parlantes). Dentro del ambito del funcionamiento,
el dispositivo cuenta con una interfaz amigable, permitiendo utilizarlo de una manera didéctica.
Cabe mencionar que, para la correcta identificacion de nimeros y letras, el dispositivo debe ser
usado en un ambiente iluminado.
4. DESCRIPCION DE USO

Paso 1. Ubicar el cableado del dispositivo y accesorios en sus respectivos puertos de conexion.

NOTA: Conectar la fuente de poder después de conectar todos los accesorios, ya que este

enciende el dispositivo inmediatamente a su conexion.



Paso 2: Una vez encendido el dispositivo se procede a abrir la carpeta “Proyecto” que se

encuentra en el escritorio del mismo.

NOTA: La interfaz del dispositivo es muy amigable con el usuario ya que se asemeja a un

computador normal.

Paso 3: Abrir la carpeta con el nombre “Final Py”, lugar donde se encuentra ubicado el

programa de identificacion.

File Edit View Run Device Tools Help
+us OBEEE
®

Files x

This computes
b Deskion




Paso 4: Abrir el icono de color verde “correr programa”

File Edit View Run

dns OBEEE® O

Files X  final py x

=

from tkinter import =

from PIL import Image

from PIL import ImageTk

import cvZ

import tkinter. filedialog

import numpy as np

Smpore tenenrfiow ac T1

import matplotlib.pyplot as it

fro= tencorflow import keras

From Stensorsiow puLhon keras Sreprocessing Laage Lmport
from TEncOrTiow. pyLhon kefos models Import .oad sode
AmporT pynane

i=port Sy5

from randol IEport ran
i ==giseaes

NOTA: Esperar unos segundos hasta que el programa cargue completamente.

Paso 5: En la pantalla principal del programa, elegir la opciéon que se desee identificar

(Numeros, Letras Mayusculas, Letras Minusculas).

nter import *

import Image
import ImageTk

INGENIERIA ELECTROMECANICA

MOESARMOLLG DE UN DEISPOSTIVO DE IDENTIFICACION DE NUMEROS
Y ILETRAL EMPLEANDO HARDWARE ¥ SOF TWARE LIBRE St . t a

DRIENTADD A LA ENSENAN £ NN £ EDUCACION BAS

)




Paso 6: Ubicar la tarjeta correspondiente de Numero o Letra sobre su soporte.

NOTA: posterior a la ubicacion de la tarjeta, oprimir en la pantalla la opcion “predice”, lo que

permitira identificar el tipo de letra o nimero automaticamente.

PRt

Mirigsciias

NOTA: Para apagar el dispositivo desconectar la fuente de poder.
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