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RESUMEN

La vision artificial es una rama dentro de la inteligencia artificial, con la cual un
dispositivo busca simular la vision humana permitiendo extraer informacion relevante de
imagenes mediante un proceso de entrenamiento previo. Por lo cual, la vision artificial
puede ser aplicada a distintos campos para brindar varios beneficios. En este contexto, en
el presente documento se presenta el desarrollo de un prototipo funcional de traduccion
de lenguaje de sefias basado en vision artificial que permite a las personas con
discapacidad auditiva comunicarse con personas que desconocen este lenguaje,
promoviendo asi la inclusion social. Para ello el sistema es implementado en la placa
NVIDIA Jetson Nano para realizar la deteccion de letras del ASL (Lenguaje de Sefias
Americano) mediante una inferencia en tiempo real, haciendo uso de librerias destinadas
a tareas de vision artificial y compatibles con el lenguaje de programacién Python, como
OpenCV y MediaPipe, ademas de la Red Neuronal Convolucional (CNN) “yolov8n.pt”
del modelo YOLOv8, misma que fue entrenada con el dataset “Real-Time-Sign-
Language”, que ofrece diversas imagenes de cada letra del alfabeto ASL. El proceso de
desarrollo del presente proyecto incluye la deteccién en tiempo real de los gestos de la
mano y la reproduccion de la traduccién mediante un sintetizador de voz. Este trabajo
representa un aporte en accesibilidad y aprendizaje del lenguaje de sefias, siendo una base

para ser optimizada mediane modelos mas complejos en futuros proyectos.

Palabras clave: Vision artificial, Red Neuronal Convolucional (CNN), traduccion de

lenguaje de sefias, discapacidad auditiva, prototipo, inclusion social.
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ABSTRACT

Computer vision is a branch within artificial intelligence, with which a device
seeks to simulate human vision allowing to extract relevant information from images
through a previous training process. Therefore, machine vision can be applied to different
fields to provide several benefits. In this context, this paper presents the development of
a functional prototype for sign language translation based on artificial vision that allows
people with hearing disabilities to communicate with people who do not know this
language, thus promoting social inclusion. For this purpose, the system is implemented
on the NVIDIA Jetson Nano board to perform ASL (American Sign Language) letter
detection by means of real-time inference, making use of libraries designed for artificial
vision tasks and compatible with the Python programming language, such as OpenCV
and MediaPipe, in addition to the Convolutional Neural Network (CNN) “yolov&n. pt”
of the YOLOv8 model, which was trained with the ‘Real-Time-Sign-Language’ dataset,
which offers several images of each letter of the ASL alphabet. The development process
of the present project includes the real-time detection of hand gestures and the
reproduction of the translation by means of a speech synthesizer. This work represents a
contribution in accessibility and learning of sign language, being a base to be optimized

through more complex models in future projects.

Keywords: Computer vision, Convolutional Neural Network (CNN), sign language

translation, hearing impairment, prototype, social inclusion.
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CAPITULO |

ANTECEDENTES

En este capitulo se hablara de la problemética encontrada en la comunicacion de
las personas que padecen discapacidad auditiva, con las personas que desconocen el
lenguaje de sefas, de igual forma se estableceran los objetivos los cuales se buscaran
conseguir y ejecutar en la culminacion de este proyecto, y por ultimo se detallara la
justificacion por la cual se realiza este prototipo.

1.1 Problema

Actualmente, en Ecuador, se alberga una poblacion diversa en donde es posible
encontrar personas que padecen varios tipos de discapacidades, tales como
discapacidades fisicas, intelectuales, auditivas, visuales, psicosociales y otras
condiciones de salud (Cevallos, 2017). Esta diversidad refleja la realidad de la sociedad
y la importancia de abordar las necesidades de este grupo de personas de manera

equitativa y justa.

Dentro del pais, existe un total de 66538 personas que presentan discapacidad
auditiva, las cuales representan el 14,12% de la poblacion ecuatoriana, de dicho
porcentaje, 30257 personas corresponden al género femenino, 36272 al género masculino

y 9 personas se denominan LGTBI (CONADIS, 2022).

En cuanto a la ciudad de Ibarra, existe un total de 1164 personas las cuales tienen
discapacidad auditiva, representando el 18,50% de las personas con incapacidad auditiva
(CONADIS, 2022), siendo asi el tercer tipo de discapacidad con mayor porcentaje entre
las demés discapacidades mencionadas anteriormente, solo por detras de la fisica e
intelectual, del porcentaje mencionado anteriormente de personas que tienen discapacidad

auditiva, 543 corresponden al género femenino y 621 al género masculino. Estas personas
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se comunican principalmente a través de lo que perciben visualmente, por lo que su forma
natural de expresion es a traves de una lengua visual y gestual, como la lengua de sefias,

en lugar de utilizar un lenguaje oral basado en lo auditivo. (Sanchez y otros, 2019)

En la sociedad actual, la comunicacion desempefia un papel fundamental en la
vida de las personas, permitiéndoles no solo expresar sus pensamientos y emociones,
sino también acceder a informacion vital y participar plenamente en una amplia gama de
interacciones y actividades. Sin embargo, este aspecto esencial de la vida puede resultar
extremadamente desafiante para las personas con discapacidad auditiva, quienes a
menudo encuentran barreras significativas al intentar comunicarse con aquellos que no

estan familiarizados con el lenguaje de sefias.

La comunicacion es un proceso esencial en la sociedad y constituye la base de
cualquier organizacion social. Va mas alla de simplemente transmitir mensajes; es una
interaccién humana entre personas y grupos que permite la formacion de identidades y
definiciones. Los derechos de comunicacién se fundamentan en la idea de un flujo libre
de informacion, siendo un derecho interactivo, igualitario y libre de discriminacion.

(Zepeda & Prieto, 2007)

Aunque en la actualidad se han presentado grandes avances tecnoldgicos, existe
una brecha significativa en la inclusion de personas que presentan discapacidad auditiva
en la sociedad. La falta de herramientas de comunicacion efectiva y soluciones
tecnoldgicas accesibles y precisas contribuyen considerablemente a esta problematica,
en donde las soluciones tecnoldgicas existentes, como las aplicaciones de traduccién de
lenguaje de sefias y dispositivos de asistencia auditiva, generalmente cuentan con costos

prohibitivos, lo que limita su adopcion.
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La falta de comunicacion puede traer consigo la exclusion social como
consecuencia, de tal forma que, cause limitaciones en cuanto a oportunidades educativas
y laborales de las personas con discapacidad auditiva. Por esta razon, se ha identificado
la necesidad de desarrollar un “Traductor de lenguaje de sefias basado en Vision
Artificial” la cual permitira que eXista una comunicacion eficiente y optima entre las
personas que sufren de esta discapacidad con las personas que no conocen el lenguaje de

sefias.

1.2 Justificacién

La necesidad de desarrollar un “Traductor de lenguaje de sefias para personas con
discapacidad auditiva basado en vision artificial” surge de una realidad innegable, en
donde las personas con discapacidad auditiva enfrentan obstaculos y barreras
significativas en la comunicacion y participacion en la sociedad. Debido a la falta de
soluciones tecnoldgicas existentes dentro del pais, esta poblacién continta lidiando con
desafios que limitan su acceso a la educacion, al empleo y a sus actividades desarrolladas

en su vida cotidiana.

Esta necesidad cobra mas relevancia al considerar la importancia del derecho de
la comunicacién en la vida de cualquier persona, pues la comunicacion no es solo una
herramienta para compartir o transmitir informacion, es la base de la expresion de
pensamientos, ideologias, emociones y deseos. Es crucial garantizar el acceso universal
a los bienes culturales y las condiciones necesarias para su calidad, asi como asegurar que
todas las personas con discapacidad adquieran las competencias basicas necesarias para
continuar con sus estudios, integrarse activamente en la sociedad y ejercer sus derechos
y deberes como ciudadanos libres y responsables (Lujan, 2020). Por ello las personas con
discapacidad auditiva merecen, al igual que cualquier otro ciudadano, la oportunidad de

expresarse sin tener que restringirse a las barreras existentes en la sociedad. Sin esta
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posibilidad, este grupo de personas se enfrentan a una exclusion social que afecta a su

calidad de vida.

El uso del lenguaje de sefias por parte de personas con discapacidad auditiva
promueve su participacion social e inclusion, fomentando su independencia, el respeto
por sus derechos y el cumplimiento de sus deberes. Por lo tanto, la lengua de sefias se ha
convertido en una herramienta valiosa que beneficia y enriquece a nifios, nifias y
adolescentes en su desarrollo cognitivo, permitiéndoles expresar sus emociones Yy

establecer relaciones satisfactorias. (Franco, 2023)

Este proyecto tiene como objetivo romper las barreras que generalmente limitan
las oportunidades para la discapacidad auditiva al relacionarse de manera directa con la
vision artificial, promoviendo una sociedad mas inclusiva y equitativa con cada una de
las personas que la conforman. La labor de una persona con discapacidad es una lucha
incesante que supone un escenario tanto espiritual como espacial por el reconocimiento
de su autonomia de la inclusion y por la no discriminacion en la sociedad (Lujan, 2020).
La tecnologia tiene la capacidad de ser una poderosa herramienta para lograrlo al permitir
una comunicacion 6ptima entre las personas que tienen discapacidad auditiva y aquellas
que desconocen el lenguaje de sefias, lo cual no es Unicamente relevante desde una
perspectiva de derechos humanos, sino que, adicionalmente contribuye a una sociedad

mas diversa y enriquecedora.

Generar soluciones basadas en la tecnologia para abordar la exclusién social de
personas con discapacidad auditiva es de suma importancia. La tecnologia proporciona
acceso a la informacion de manera equitativa, facilitando la comunicacion efectiva a
través de aplicaciones, traduccion de lenguaje de sefias y redes sociales. Adicionalmente,
la tecnologia desempefia un papel clave en la inclusion al ofrecer sistemas de

transcripcion en tiempo real y de forma accesible. Asimismo, la tecnologia contribuye a
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la sensibilizacion de la sociedad. En conjunto, estas soluciones tecnoldgicas promueven
la inclusion social y mejoran la calidad de vida de las personas que tienen discapacidad

auditiva.

Adicionalmente, el presente proyecto busca abordar una necesidad critica y
contribuye directamente a la construccion de una sociedad equitativa y accesible. Al
enfocarse en la adaptabilidad e inclusion, se alinea con los valores fundamentales de
igualdad y diversidad, su potencial impacto en la mejora de la calidad de vida de las
personas con discapacidad auditiva y su participacion activa en la sociedad destacan su

importancia y relevancia en el contexto presentado actualmente.

En la ley organica de discapacidades, se menciona el articulo numero 16, literal 4, en
la cual menciona: “El acceso y uso de todas las formas de comunicacion visual, auditiva,
sensorial y a otras que permitan la inclusion de personas con discapacidad”, con esto
podemos determinar que la inclusion para las personas que padecen de este tipo de
discapacidad es de suma importancia para el bienestar de quienes sobrellevan esta
discapacidad. De igual forma en ley organica de discapacidades, en el articulo 64
menciona que: “La autoridad nacional encargada de las telecomunicaciones dictara las
normas y regulara la implementacion de herramientas humanas, técnicas y tecnoldgicas
necesarias en los medios de comunicacion audiovisual para que las personas con
discapacidad auditiva ejerzan su derecho de acceso a la informacion”, con lo
anteriormente expuesto se puede evidenciar que el ente regulador para la implementacion
de herramientas tecnoldgicas para la ayuda de las personas con discapacidad son

profesionales relacionados con la rama de Telecomunicaciones (Giler, 2012).
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Desarrollar un prototipo funcional de traduccion de lenguaje de sefias basado en
vision artificial que permitira a las personas con discapacidad auditiva comunicarse con

personas gque desconocen este lenguaje.

1.3.2 Obijetivos Especificos

1. Analizar la fundamentacion tedrica correspondiente a las principales necesidades
y desafios de las personas con discapacidad auditiva al comunicarse con personas
que no conocen el lenguaje de sefias.

2. Realizar un dataset que contenga gestos de lenguaje de sefias, capturados a través
de sistemas de detecciébn de manos para proporcionar una base sélida y
diversificada de datos.

3. Crear un prototipo de traduccién de lenguaje de sefias mediante el uso de librerias
que son aplicadas para el seguimiento y deteccion de objetos, las cuales ayudaran
para la creacion de una relacion directa hombre-maquina.

4. Evaluar el funcionamiento del prototipo, valorando la capacidad, la precisién y la

velocidad para el reconocimiento de una variedad de gestos de manos.
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CAPITULO 11

FUNDAMENTACION TEORICA

En el presente capitulo se presenta la fundamentacion teorica, el cual contendra
los conocimientos que se necesitan para el desarrollo del presente proyecto destinado a
personas con discapacidad auditiva, en el cual se hablara de las necesidades de las
personas que padecen discapacidad auditiva, las bases correspondientes a la lenguaje de
sefias, las diversas aplicaciones de la vision artificial, en qué consisten las redes
neuronales convolucionales (CNN) y cdmo se estructuran, y la infraestructura tecnoldgica
necesaria, explorando tanto hardware como software, destinada la implementacion de

sistemas de vision artificial.

2.1  Discapacidad auditiva

La discapacidad auditiva se define como la pérdida o anormalidad en la funcion
anatomica y/o fisioldgica del sistema auditivo, con consecuencias directas en la capacidad
de escuchar, esto se traduce en un déficit en el acceso al lenguaje oral (Garcia, 2017). La
discapacidad auditiva abarca desde una pérdida superficial hasta una profunda de la

capacidad auditiva, siendo imperceptible en términos de caracteristicas fisicas evidentes.

Las personas que padecen discapacidad auditiva dependen en gran medida de la
visualidad, lo que se refleja en su preferencia por el lenguaje visual gestual, como la
lengua de sefias, en lugar del lenguaje oral auditivo. La pérdida significativa de la
audicién durante las etapas iniciales de la vida puede tener impactos sustanciales en el
desarrollo y la adquisicion del lenguaje oral en un nifio o nifia, afectando asi su proceso

de ensefianza y aprendizaje.
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Clasificacion otologica

Esta categorizacion se basa en la localizacion de la lesion que provoca la pérdida

auditiva. A continuacion, se proporciona una explicacién mas detallada de cada categoria:

2.1.2

2.1.3

Hipoacusia de conduccion o transmision: Se trata de una pérdida auditiva
originada por una alteracion en el oido externo o medio, afectando la parte
mecanica del oido y dificultando que el sonido estimule adecuadamente las
células del 6rgano de Corti.

Sordera central: También denominada agnosia auditiva, implica la pérdida de
reconocimiento del estimulo auditivo debido a lesiones en las vias auditivas
centrales.

Sordera mixta: Se refiere a aquella en la que la patologia afecta tanto la via de
conduccion del sonido como la de percepcion.

Clasificacion de acuerdo al momento de aparicion

Hipoacusia prelocutiva: Se refiere a la pérdida auditiva que esté presente al nacer
0 que surge antes de que el nifio adquiera el lenguaje, generalmente antes de los
2-3 afos de vida. En casos de sorderas graves o profundas, esto impide que el nifio
aprenda a hablar de manera adecuada.

Hipoacusia postlocutiva: Esta categoria aborda la pérdida auditiva que se
manifiesta después de que el individuo ha adquirido el lenguaje. Este tipo de
pérdida auditiva puede generar de forma progresiva alteraciones en la

pronunciacion y entonacion, asi como afectaciones en la calidad de la voz.

Derechos de personas con discapacidad auditiva

Las personas con discapacidad auditiva tienen derechos reconocidos tanto en la

Constitucién de la Replblica como en diversos tratados internacionales. Estos

documentos no solo se relacionan con la Declaraciéon Universal de los Derechos
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Humanos, sino también con el Protocolo de la Convencion sobre los Derechos de las
Personas con Discapacidad y la Convencion Interamericana para la Eliminacion de Todas
las Formas de Discriminacién contra las Personas con Discapacidad (Cevallos-Sanchez,

2017).

Estos derechos también estdn contemplados en la Constitucion de la Republica
del Ecuador y en los Derechos del Buen Vivir. EI Articulo 16, numeral 4, establece que
este grupo tiene acceso prioritario a la comunicacion visual, auditiva, sensorial, y otros
medios que faciliten su inclusion en diferentes procesos (Constitucion de la Republica del
Ecuador, 2015). La Ley Orgéanica de Discapacidades en Ecuador tiene como finalidad
asegurar la plena vigencia, difusion y ejercicio de los derechos de las personas con
discapacidad, tal como se establece en la Constitucion de la Republica (CONADIS,

2012). A continuacion, se presentan los derechos para personas con discapacidad.

- Derecho a la salud.

Es responsabilidad del Estado garantizar a las personas con discapacidad el acceso
al derecho a la salud, asegurando servicios que incluyan la promocion, prevencion,
atencion especializada continua y prioritaria, asi como la habilitacion y rehabilitacion
funcional e integral de salud. Estos servicios deben ser accesibles tanto en instituciones

publicas como en privadas que brinden atencion médica.

- Derecho a la educacion.

El Estado se compromete a garantizar que las personas con discapacidad puedan
acceder, mantenerse y completar su formacion dentro del Sistema Nacional de Educacién
y el Sistema de Educacion Superior. Esto conlleva ofrecerles la oportunidad de recibir
educacion, formacién y/o capacitacién, ya sea en instituciones educativas especializadas

0 en centros de educacidn regular, segin sus necesidades particulares.
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- Derecho al trabajo.

Las personas con discapacidad tienen el derecho de obtener empleo remunerado
en condiciones de equidad y no deben tener discriminacién en ninguna etapa de las
practicas laborales. Esto abarca los procesos de aplicacion, seleccion, contratacion,
formacion, compensacion de personal y demas condiciones estipuladas tanto en el ambito

publico como privado.

- Derecho de la accesibilidad.
Se garantizard que las personas con discapacidad puedan acceder y utilizar los
bienes y servicios disponibles en la sociedad, eliminando cualquier barrera que impida o
dificulte su participacién plena e integracién social. En cualquier proyecto, tanto pablico
como privado y de acceso general, ya sea en areas urbanas o rurales, se deberan incluir
accesos, vias de circulacion, informacion e instalaciones adecuadas para facilitar la

inclusion de personas con discapacidad.

- Derecho a la seguridad social.
El derecho a la seguridad social es inalienable, y es deber fundamental del Estado
asegurar y hacer efectiva su plena aplicacion, especialmente para las personas con
discapacidad que necesiten atencién continua, asi como para las personas y familias que

se encarguen de su cuidado.

2.2  Lenguaje de sefias

El lenguaje de sefias, también Ilamado lengua de signos, es el idioma natural que
utiliza gestos espaciales y percepcion visual, permitiendo que las personas con
discapacidad auditiva se comuniquen dentro de su entorno social. Este sistema de
comunicacion se basa en movimientos y expresiones realizadas con las manos, 0jos,
rostro, boca y cuerpo. Las personas con discapacidad auditiva son quienes mas utilizan y

se benefician de esta forma de comunicacién (Pefia et al., 2021).
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Figura 1

Abecedario de Lengua de Sefias Americana (ASL)
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Fuente: (Benitez et al., 2021)

La antiguedad de la lengua de sefias se remonta en los mismos inicios de la historia
humana y continda siendo utilizada por comunidades de oyentes. Un ejemplo de su
aplicacion se observa en las comunidades amerindias de las Grandes Llanura en Ameérica
del Norte, estos grupos empleaban un sistema de sefias para facilitar la comunicacion
entre distintas etnias que hablaban lenguajes diversos, Este método persistio durante un
extenso periodo, incluso después de la llegada de la conquista europea (Ortiz-Farfan &

Camargo-Mendoza, 2020).

Abad Charles-Michel de I'Epée, preocupado por la educacion de las personas
sordas con las que tenia contacto, establecié una escuela para sordos en Paris en 1755 (J.
Varelaet al., 2017). Se le atribuye la estandarizacion de la lengua de signos y la redaccién
de un libro que abordaba esta lengua y su enfoque educativo para los sordos. En la
actualidad, diversas lenguas de sefias, originadas en las lenguas francesa, britanica,

alemana, entre otras, presentan variaciones tanto en el léxico como en la gramética.
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2.2.1 Sistemas de lenguaje de sefias a nivel mundial

Segun la Federacion Mundial de sordos, alrededor de 70 millones de personas en
todo el mundo padecen discapacidad auditiva, con mas del 80 por ciento de ellas
residiendo en paises en desarrollo. Como grupo, estas personas utilizan méas de 300

lenguas de sefias distintas (ONU, 2021).

- Lengua de Sefias Americana (ASL).

Como indica Reza et al. (2018), aproximadamente 500,000 personas en Estados
Unidos emplean el Lenguaje de Sefias Americano (ASL). Considerado como una lengua
natural, muchas personas sordas lo aprenden como su primera lengua durante la infancia,
proporcionandoles un medio afectivo de comunicacion. En contraste con los lenguajes
basado en sonidos, las expresiones verbales en ASL se llevan a cabo mediante simbolos

manuales conocidos cominmente como “signos”.

- Lengua de Sefas Britanica (BSL).

El Lenguaje de Sefias Britanico (BSL) es un sistema de comunicacion gestual
empleado en el Reino Unido y es la lengua primaria o preferida por la comunidad sorda
en ese pais. Al igual que en todas las lenguas de sefias, la gran mayoria de los gestos
manuales no son comprensibles en otros sistemas de sefias, ya que la forma de expresar
un ndmero o construir oraciones varia entre distintos idiomas de sefias. EI BSL se

caracteriza como un “lenguaje espacial”, dado que implica “mover signos en el espacio”

(Albanie et al., 2021).

- Lengua de Sefias Mexicana (LSM).
Como indica L.-Dellamary (2019), la lengua de Sefias Mexicana (LSM) es el
sistema de comunicacion utilizado por las personas con discapacidad auditiva en México.
Esta compuesta por signos visuales con una estructura linguistica Gnica. Aunque la LSM

no guarda relacion con otros idiomas en México, es similar a la Lengua de Sefas
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Francesa, mostrando ciertas similitudes con la Lengua de Sefias Americana y otras

lenguas influenciadas.

- Lengua de Seias Ecuatoriana (LSEC).

La lengua de sefias empleada en Ecuador, conocida como LSEC, es el medio de
comunicacion predominante para la comunidad sorda en el pais. Debido a un prolongado
intercambio entre la comunidad sorda ecuatoriana, instructores y personas de otras
nacionalidades, cerca del 30% del vocabulario de la LSEC proviene de la Lengua de
Sefias Americana, mientras que aproximadamente el 20% tiene origen en la Lengua de

Sefias Espafiola. (Ureta-Andrade & Donoso-Cedefio, 2022).

2.3 Inteligencia artificial

Segun Rouhiainen (2018), la inteligencia artificial (IA) se define como la
capacidad de las maquinas para utilizar algoritmos, aprender de los datos y aplicar ese
conocimiento en la toma de decisiones, imitando el proceso humano. A diferencia de los
seres humanos, los dispositivos con 1A no necesitan descanso y pueden procesar grandes
volimenes de informacion de manera simultanea, con una proporcion de errores mucho

menor al realizar tareas similares a las que realizan las personas.

La IA tiene el potencial de proporcionar sugerencias y predicciones sobre aspectos
significativos de la vida cotidiana, impactando en areas como la salud, el bienestar, la
educacion, el empleo y las relaciones interpersonales. Esta tecnologia cambiara la
dindmica empresarial al ofrecer ventajas competitivas a aquellas empresas que adopten y
apliguen estas herramientas de manera rapida y eficiente. Otro beneficio de la IA es que
permitira que maguinas y robots realicen tareas que los humanos consideren dificiles,

monotonas o peligrosas (Estupifian et al., 2021).
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2.3.1 Vision artificial

La vision artificial, también denominada vision por computador, es una rama
dentro de la inteligencia artificial. Su proposito central es programar una computadora
para que interprete la informacion contenida en una imagen (Horna & Manzano Ramos,

2021).

La finalidad principal de la vision artificial es capacitar a una computadora para
simular la vision humana, permitiéndole extraer informacion relevante de las imagenes
mediante un proceso de entrenamiento previo que le posibilite responder a preguntas

planteadas con anterioridad. (Kakani et al., 2020).

2.3.2 Etapas de un sistema de vision artificial

En el desarrollo de la solucion de un problema especifico mediante el empleo de
vision artificial, se llevan a cabo cuatro etapas esenciales. Estas fases estan disefiadas para
maximizar la eficiencia en el uso de tiempo y recursos (Tinajero, 2020b). A continuacion,

se detallan cada una de las fases que integran este proceso.

1. Captura: En esta etapa se obtiene la informacién, que corresponde a las
imagenes capturadas.

2. Procesamiento: Mediante la aplicacidn de diversos algoritmos, se identifican
las areas de interés y se eliminan segmentos no deseados de las imagenes,
facilitando las etapas siguientes del proceso.

3. Segmentacidn: Se lleva a cabo el aislamiento de los elementos de interés del
resto de la imagen.

4. Reconocimiento: A través de un analisis previo, se compara las
caracteristicas extraidas con las generadas en ese momento, estableciendo asi

las diferencias entre objetos.
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Figura 2

Etapas de un sistema de vision artificial

Reconocimiento

Fuente: Elaboracion propia

Nota. El gréafico representa las cuatro etapas fundamentales de un sistema de vision

artificial.

2.3.3 Campos de aplicacion de vision artificial

Borella (2022), indica que los beneficios y aplicaciones de la vision artificial son

variados, pero destacan cinco areas de suma importancia que mantendran su relevancia

en el ambito de la inteligencia artificial.

Medicina: La vision artificial estd mejorando significativamente la capacidad de
procesamiento de imagenes en dispositivos medicos como tomadgrafos y equipos
de resonancia magnética, integrandolos con bases de datos para la generacién
eficiente de informes médicos, permitiendo agilizar los diagnosticos y mejorando
la atencion al paciente con mayor rapidez y precision.

Seguridad: Los sistemas de reconocimiento facial son comunmente utilizados en
empresas que manejan informacion sensible y en entidades bancarias para
verificar la identidad del usuario durante transacciones poco comunes.
Industrial: Es aplicada en la comparacion de imagenes de objetos

manufacturados con modelos previos, la vision artificial automatiza el proceso de
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comparacion de repuestos y, por ende, puede automatizar los procedimientos de
control de calidad.

- Educacioén: La vision artificial se aplica en la creacion de proyectos con fines
metodologicos para aquellos interesados en especializarse en el area. También se
utiliza en el desarrollo de programas educativos que benefician a los nifios,

proporcionando retroalimentacion para obtener beneficios cognitivos.

2.3.4 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) buscan replicar la estructura y el
funcionamiento de las redes neuronales del cerebro humano. Estan compuestas por nodos
interconectados que reciben, procesan y transmiten informacion a través de otras
neuronas artificiales, las cuales son programables para optimizar la salida, adaptandose

asia diversos tipos de entradas (Aguilar Alvarado & Campoverde Molina, 2020).

Las CNN pueden estar compuestas por varias decenas o incluso cientos de capas,
donde cada capa tiene la tarea de aprender y reconocer diferentes caracteristicas de una
imagen. A lo largo del entrenamiento, se aplican filtros a las imégenes a diversas
resoluciones, y la salida generada por la convolucion de cada imagen se emplea como
entrada para la siguiente capa. En otras palabras, las capas iniciales se especializan en
detectar propiedades o formas fundamentales, y a medida que se avanza en las capas, se

logra la capacidad de reconocer formas mas complejas, como un rostro o una silueta.

Artola (2019), indica que las redes neuronales convolucionales estan disefiadas
para la identificacion de objetos en imagenes. Inicialmente, el aprendizaje automatico se
basaba en redes neuronales simples, las cuales eran adecuadas para discernir los
elementos de imagenes mas pequefias. No obstante, con el tiempo, estos algoritmos
demostraron ser limitados al enfrentarse a la deteccion de objetos en imagenes de mayor

tamario. Estas redes se estructuran a partir de tres tipos de capas.
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2.3.5 Capa convolucional

La capa convolucional desempefia un papel crucial, en la practica, los pardmetros
de una capa convolucional se refieren a un conjunto de filtros entrenables. Cada filtro
ocupa una regién pequefia a lo largo de las dimensiones de ancho y alto, pero abarca toda
la profundidad del volumen de entrada. Durante la propagacion directa o hacia adelante,
cada filtro a lo largo de las dimensiones de ancho y alto del volumen de entrada genera
un mapa de activacion bidimensional especifico para ese filtro. A medida que el filtro se
desplaza a lo largo del area de la entrada, se realiza un producto escalar ente los valores

del filtro y los de la regidn de entrada a la que se aplica (Duran Suarez et al., 2021).

Es decir, la capa convolucional desempefia un doble papel al disminuir la cantidad
de elementos que constituyen la red y al identificar caracteristicas especificas que
resultaran valiosas para el analisis de la imagen, por ello, la presente capa resulta
sumamente beneficiosa en el andlisis de imagenes al simplificar la complejidad del

sistema y, al mismo tiempo, extraer rasgos significativos que facilitan su andlisis.

La convolucidn de las matrices | y K, con dimensiones n, m y k, de dimensiones
i, J, generalmente denotada por el simbolo de asterisco, se expresa de la siguiente forma

tal y como puede representarse a continuacién en la Ecuacion 1:

Ecuacién 1

Convolucién de dos matrices.

[+ k1@ = S@NH = ) > 1m) - k(i = n,j = m)

Donde:

e S: Matriz de salida.

e |: Matriz de entrada.
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e k: Kernel de convolucion.
La ecuacion tiene como proposito mostrar como se invierte un kernel de
convolucion y como se desplaza a traves de los elementos de la matriz de entrada,
indicada por la letra I, mientras se realiza una multiplicacion punto por punto entre los

elementos.

Cuando la red procesa la imagen de entrada, el filtro se superpone sobre la imagen
y se efectlia una convolucién bidimensional entre los elementos de la imagen y el kernel.
El resultado de esta operacidn se almacena en una posicion especifica dentro de la matriz

de activacion, como se presenta en la Figura 3.

Figura 3

Operacion bésica de convolucion

e x\_\\

TN NN
B R
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N ~
- N

Fuente: (Massiris et al., 2020)

Luego, el filtro se desplaza una posicion hacia la derecha sobre la imagen y se
realiza otra vez la convolucion, guardando el resultado en la posicion siguiente de la
matriz de activacion. Este proceso iterativo continda a lo largo de la imagen, moviéndose
de izquierda a derecha y descendiendo una unidad al llegar al borde. Al completar el

recorrido por toda la imagen, se genera la matriz de activacion completa, la cual contiene
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las caracteristicas identificadas en la imagen para cada filtro. Este procedimiento se ilustra

con mayor claridad en la Figura 4.

Figura 4

Proceso de obtencion de matriz de activacion

Imagen Caracteristica Imagen Caracteristica
convolucionada convolucionada

Fuente: (Carrion, 2020)

2.3.6 Capa de Pooling

El objetivo principal de la capa de Pooling es reunir una amplia variedad de
caracteristicas de los mapas generados cuando una imagen pasa por un filtro de
convolucion. En esencia, su funcion es reducir de manera constante las dimensiones de
la imagen, lo que lleva a una disminucion en la cantidad de parametros y reduce la carga
computacional. Esta reduccion tiene como fin evitar que la red neuronal se sobreajuste

(Badillo et al., 2021).

Segun Mera-Jiménez & Ochoa-Gomez (2021), la forma maés utilizada de Pooling
es el “Max-Pooling”. En este método, se aplica un filtro “Max™ a una subregion de la
imagen donde ya se ha creado la matriz de pixeles, identificando el pixel con el valor

maximo en esa area. Este proceso se ilustra claramente en la Figura 5.



42

Figura 5

Operacion de Max-Pooling

4x4 pixeles
2 | 3 | 2x2 pixeles
1 2 0| O 3 2
—
1 2 0 0 2x2 Max Pool 3 2
20113 2 1

Fuente: (Duran Suérez et al., 2021)

2.3.7 Capa completamente conectada

También llamada “Full connected layer”, presenta una estructura idéntica a las
capas convencionales de una red neuronal, pero con la distincion de que su arquitectura
estd completamente interconectada. Cada neurona de esta capa establece conexiones con
todas las neuronas de la capa anterior, especificamente, con todos los mapas de

caracteristicas de dicha capa (Andrade Carrera et al., 2021).

La funcion principal de las capas completamente conectadas es realizar una
especie de consolidacion de la informacion adquirida hasta ese momento, que sera

utilizada en calculos posteriores para la clasificacion definitiva.

Segln Gutiérrez Leguizam6n etal. (2022), a diferencia de las capas
convolucionales en las CNN, esta capa no hace uso de la propiedad de conectividad local.
En lugar de ello, una capa completamente conectada se vincula con la totalidad del
volumen de entrada, generando un elevado nimero de conexiones. En contraste, las capas
convolucionales se conectan con una region local Gnica en la entrada, y varias neuronas

comparten parametros en estas capas convolucionales.
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2.4  Hardware y software para vision artificial

Los sistemas de vision artificial son sistemas que dependen de componentes
computacionales y de captura para llevar a cabo sus funciones. Estos sistemas requieren
hardware que facilite la adquisicion de imagenes, asi como software que permita
programar tareas especificas para un determinado tipo de sistema de vision artificial, junto

con librerias que asistan en el procesamiento de imagenes (Pérez et al., 2021).

2.4.1 Hardware para vision artificial

Pachdn Espinel (2019) menciona que, los elementos clave del hardware en un
sistema de vision artificial incluyen la iluminacion, los lentes, el sensor de imagen, el
procesador de vision y los sistemas de comunicacién. La funcién de la iluminacién es
destacar las caracteristicas del objeto que se va a analizar, facilitando que la camara las
capte de manera clara. El lente recoge la imagen y la transmite al sensor en forma de luz.
Este sensor, situado en una camara de vision artificial, transforma la luz en una imagen
digital que luego es enviada al procesador para su analisis. El procesador de vision
artificial utiliza algoritmos para gestionar la imagen, extraer la informacion necesaria,

realizar la inspeccién correspondiente y tomar decisiones.

La Raspberry Pi 3 se considera esencial para la implementacion de sistemas de
visién artificial econdmicos y portatiles, debido a su capacidad de procesamiento y
velocidad, comparables a las de una computadora personal. Desde una perspectiva
técnica, cuenta con un procesador ARM Cortex A53 de cuatro nucleos a 1.2 GHz y 64
bits, que ofrece un rendimiento diez veces superior al de la Raspberry Pi original y un
50% mas que la Raspberry Pi 2. Esta version incluye cuatro puertos USB, 40 pines GPIO,
un puerto HDMI, un puerto Ethernet, un conector de audio y video compuesto, interfaces

para camara y pantalla, ranura para tarjetas microSD y un nucleo grafico VideoCore 1V
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3D. La Raspberry Pi 3 mantiene un factor de forma idéntico a la Pi 2 y es totalmente

compatible con la Raspberry Pi 1y la Raspberry Pi 2 (Tinajero, 2020).

Figura 6

Raspberry Pi 3

Fuente: (Duque, 2021)

Por otra parte, la plataforma NVIDIA Jetson Nano representa una oportunidad
para explorar el campo de la inteligencia artificial. Se trata de una computadora compacta
que posibilita la ejecuciéon simultanea de diversas redes neuronales, facilitando tareas
como la clasificacion de imagenes o la deteccion de objetos. Su atractivo radica en su
costo accesible, ademas, la Jetson Nano estd equipada con una GPU que posibilita la
ejecucion de aplicaciones de vision artificial, generando un interés considerable en cuanto

a su rendimiento (Varela, 2021).

En cuanto a sus caracteristicas técnicas, la NVIDIA Jetson Nano cuenta con GPU
de 128 nucleos, un procesador ARM Cortex A57 de cuatro ndcleos, memoria LPDDR4
de 4GB y 64 bits, puerto para tarjeta microSD y codificador de video de 4K a 30 cuadros,

puerto HDMI, puerto Ethernet y conexiones GPIO de 40 pines (Amaya, 2018).



Figura 7

NVIDIA Jetson Nano

Fuente: (Coanqui Apaza, 2022)
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A continuacién, en la Tabla 1 se presenta una comparacion de las caracteristicas

técnicas relevantes de la Raspberry Pi 3 y la NVIDIA Jetson Nano, centrdndose en sus

capacidades para aplicaciones de vision artificial.

Tabla 1

Comparacion de caracteristicas técnicas entre Raspberry Pi 3 y NVIDIA Jetson Nano

Caracteristicas

Raspberry Pi 3

NVIDIA Jetson Nano

Procesador ARM Cortex A53 ARM Cortex A57
GPU VideoCore IV 128-core Maxwell GPU
Memoria RAM 1GB LPDDR2 4GB LPDDR4

Almacenamiento

Ranura microSD

Ranura microSD

USB

4 puertos USB 2.0

4 puertos USB 3.0

Conectividad

Ethernet, Wi-Fi, Bluetooth

Ethernet, Wi-Fi

GPIO

40 pines GPIO

40 pines GPIO
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Interfaz de camara CSI (Interfaz de cémara MIPI CSI-2
serie)
Salida de video HDMI HDMI
Rendimiento GPU Basico para tareas ligeras  Potente para tareas

intensivas en GPU

Consumo de energia 2.5W 5-10W

Fuente: Elaboracion propia con datos tomados de Tinajero (2020)

Ambas placas tienen capacidades para ejecutar tareas de vision artificial, pero la
NVIDIA Jetson Nano esta especialmente disefiada para cargas de trabajo mas intensivas
en GPU vy tareas de aprendizaje profundo. Su GPU Maxwell de 128 nlcleos proporciona
un rendimiento significativamente superior en comparacion con la GPU VideoCore 1V
de la Raspberry Pi 3. La Jetson Nano también tiene una mayor cantidad de memoria RAM
(4GB LPDDR4) en comparacion con la Raspberry Pi 3 (1 GB LPDDR3), lo cual es

beneficioso para aplicaciones mas exigentes en términos de memoria.

2.4.2 Software para vision artificial

El software especializado en vision artificial emplea algoritmos y modelos
matematicos para analizar y procesar imagenes o videos, con el proposito de imitar la
habilidad humana de percibir y comprender el entorno. Estos programas pueden llevar a
cabo una variedad de tareas, como reconocimiento de objetos, deteccion de rostros,
seguimiento de movimientos y clasificacion de imagenes. Para alcanzar estos objetivos,
se aplican técnicas como el aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales y

otros métodos avanzados (Alvear, 2017).
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Fresno (2020), Indica que existen diversas librerias de codigo abierto para el
desarrollo de vision artificial, a continuacion, se presentan tres de ellas que son completas

y adecuadas para una variedad de propositos.

e OpenCV: Es la libreria més reconocida y abarca mas de 500 algoritmos.
Cuenta con extensa documentacion y esta disponible para sistemas
operativos como Linux, Android y Windows.

e Sherlock: Se trata de una libreria que se basa en una interfaz grafica para
simplificar la programacion. Las herramientas integradas hacen que sea
atil para desarrollar aplicaciones sin requerir de un conocimiento profundo
de vision artificial.

e Halcon: Esta libreria esta disefiada para el desarrollo de aplicaciones
industriales de vision artificial y es creada y comercializada por MV Tec.
Su complejidad se sitGa en un nivel medio-alto.

Para desarrollar software de vision artificial, se pueden emplear diversos lenguajes
de programacién, entre los cuales destacan C++, Java y Python, cada uno con

caracteristicas particulares presentadas a continuacion.

e C++: Es un lenguaje compilado y orientado a objetos que cuenta con una
amplia variedad de librerias, lo que facilita la labor del programador.

e Java: Ampliamente utilizado, es un lenguaje de programacion que puede
funcionar en diversas plataformas. Sin embargo, carece de una libreria de
vision artificial suficientemente aprobada y funcional.

e Python: Este lenguaje es facilmente portable a otras plataformas, posee
una extensa biblioteca estandar y es conocido por su sintaxis sencilla, que

es limpia y se asemeja al inglés.
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CAPITULO III

METODOLOGIA

En el presente capitulo, se detalla el enfoque metodoldgico para el desarrollo del
prototipo, asi como el anélisis de los requerimientos necesarios para su implementacion.
Se discute el proceso de recoleccion de informacion del lenguaje de sefias, la
determinacion de la cantidad de muestras requeridas y la metodologia para el
entrenamiento y modelado del sistema, con el fin de lograr el reconocimiento y la
traduccion de las letras del Alfabeto del Lenguaje de Sefias Americano (ASL) en tiempo
real. Se destaca la adopcion de un enfoque secuencial en Cascada para desarrollar el

proyecto, que se abordara en detalle en este capitulo.

3.1 Metodologia

El propdsito principal de este proyecto es desarrollar un sistema de vision artificial
que pueda traducir en tiempo real el Alfabeto del Lenguaje de Sefias Americano (ASL).
Se opta por emplear el modelo secuencial en Cascada, previamente mencionado, para
guiar tanto el disefio como la implementacion del prototipo. Ademas, se llevara a cabo un
andlisis para seleccionar el hardware y software adecuados que permitan un

funcionamiento éptimo del sistema de vision artificial en tiempo real.

3.1.1 Modelo en Cascada

El enfoque metodoldgico del modelo en cascada implica organizar de manera
secuencial las diferentes fases a seguir, lo que lo hace adecuado tanto para el desarrollo
de software como de hardware (Delgado Olivera et al., 2021). Por lo tanto, este modelo
secuencial se selecciond para la implementacion del sistema de vision artificial en tiempo
real en este prototipo. A continuacion, se describiran las etapas que se seguiran en el

desarrollo del presente proyecto:
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Analisis: Durante esta etapa se llevara a cabo un analisis de los requisitos de
software y hardware necesarios para el desarrollo del prototipo y sistema de vision
artificial. En este andlisis, se desglosaran los problemas complejos en tareas
secuenciales para una comprension detallada de los requisitos.

Disefio: En la etapa de Disefio, es necesario enfocarse en la creacion de una
solucién que cumpla con las necesidades y estrategias identificadas durante la
etapa de andlisis. Por lo tanto, es crucial desarrollar la arquitectura del sistema y
elaborar un plan de disefio detallado.

Implementacion: Durante la etapa de Implementacion, se lleva a cabo la
ejecucion de la arquitectura disefiada para el sistema de vision artificial. Esto
implica acciones como la adquisicién del Dataset, la instalacion de librerias y
complementos necesarios, la programacion del software y el entrenamiento del
modelo de vision artificial. El objetivo principal en esta etapa es lograr un
funcionamiento 6ptimo en conjunto de las partes involucradas en la presente fase.
Pruebas: Esta etapa se enfoca en la extraccion de resultados al poner en
funcionamiento el prototipo que se fundamenta en vision artificial, de tal forma
que permita determinar si se ha podido desarrollar una solucion éptima y efectiva
a las necesidades y problematicas mencionadas en el presente proyecto.
Entrega: Esta es la etapa final, en donde una vez se haya podido conseguir
optimos resultados en cuanto al funcionamiento del sistema de vision artificial se
concluira el proyecto.

Analisis

El presente punto busca analizar los requerimientos esenciales del prototipo en

términos de hardware, software y Datset para garantizar un rendimiento 6ptimo. Esto

implica la identificacion de librerias y complementos necesarios, asi como la seleccion
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de la placa embebida destinada a ejecutar tareas de vision artificial y la camara digital
para capturar los gestos de sefias realizados a través de la mano del usuario. Se empleara
una técnica de investigacion la cual consiste en la revision de trabajos relacionados al

tema del presente proyecto.

3.2.1 Revision de trabajos relacionados

La revision de trabajos relacionados con el tema del presente proyecto esta
enfocada en la identificacion de requerimientos necesarios para el disefio y la
implementacién del traductor de lenguaje de sefias para personas con discapacidad
auditiva basado en vision artificial. Se ha utilizado una metodologia de revision de
trabajos de investigacion, a partir de la cual se ha recopilado informacion relevante
mediante fichas bibliograficas, como se muestra en el ANEXO A. En la Tabla 2, se
presenta una ficha bibliogréfica basica de los cinco proyectos tomados para esta técnica
de investigacion.
Tabla 2
Ficha bibliografica de trabajos relacionados a vision artificial aplicada al

reconocimiento de gestos con la mano

Ficha bibliografica 1

Autor: Alarcén Nelson. Editorial: Universidad de Guayaquil.

Titulo: “Traductor de Lenguaje de sefias basado en Vision artificial para personas

con discapacidad auditiva”.

Ano: 2022. Ciudad: Guayaquil.

Ficha bibliografica 2
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Autores: Pigou Lionel, Dieleman Snder, Editorial: Ghent University.
Kinde rmans, Pieter, Schrauwen,

Bnejamin.

Titulo: “Sign Language Recognition Using Convolutional Neural Networks”.

Afno: 2015. Ciudad: Ghent.

Ficha bibliogréafica 3

Autor: Luis Sivisapa. Editorial: Universidad de las Fuerzas

Armadas.

Titulo: “Vision Artificial aplicada para el reconocimiento del lenguaje de sefas”.

Ano: 2014 Ciudad: Loja

Ficha bibliografica 4

Autor: Lucia Cheung, Carlos Medina. Editorial: UTP-Ridda2.

Titulo: “Implementacion y Analisis de un Detector de Manos Basado en Vision

Artificial”.
Afo: 2013. Ciudad: Ciudad de Panama.
Ficha bibliografica 5
Autor: Valeria Andrade. Editorial: Universidad Nacional de

Chimborazo.

Titulo: “Disefo e implementacion de un sistema traductor de lengua de sefias mediante

inteligencia artificial para personas con discapacidad auditiva”.

Ano: 2022. Ciudad: Riobamba.

3.2.2 Anadlisis de trabajos relacionados

e En el trabajo relacionado 1, se llevé a cabo el desarrollo del prototipo en una

NVIDIA Jetson Nano, que ofrece un beneficio significativo al contar con una
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tarjeta grafica. Adicionalmente se indica la utilizacion de Python para el desarrollo
del software, especificamente la version 3.8, debido a la compatibilidad
presentada con las librerias utilizadas en el desarrollo del presente trabajo.

En el trabajo relacionado 2, el entrenamiento del modelo de vision artificial fue
realizado en la plataforma virtual Google Colab, en donde se selecciono la opcion
de trabajar con los recursos computacionales de GPU y TPU ofrecidos.
Adicionalmente el procesamiento de las iméagenes es estandarizado con un tamafio
de 640x640 pixeles debido a su compatibilidad con el modelo de 1A escogido.
En el trabajo relacionado 3, el sistema de vision artificial es desarrollado en un
entorno de distribucion Linux, ademas la principal libreria de vision artificial
empleada es OpenCV, ya que es compatible con Python, el lenguaje de
programacion utilizado en el proyecto mencionado, y presenta facilidades
enfocadas al desarrollo de vision artificial.

En el trabajo relacionado 4, se realiza una particion del Dataset en dos conjuntos:
el grupo de entrenamiento, destinado a entrenar el modelo de visién artificial, y el
grupo de validacion, disefiado para evaluar el rendimiento del modelo durante el
proceso de entrenamiento. En dicha particidn se considera que alrededor del 80%
de las muestras sean almacenadas en el grupo de entrenamiento y que alrededor
del 20% se almacenen en el grupo de validacion.

En el trabajo relacionado 5, se emplea el IDE PyCharm para la programacion en
Python. Adicionalmente se utiliza Tensorflow para el proceso de entrenamiento

de la red neuronal.

Requerimientos

En esta seccion se definen los requerimientos necesarios, tanto de hardware y

software como del Dataset, correspondientes al traductor de lenguaje de sefias para
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personas con discapacidad auditiva basado en vision artificial. Este apartado tiene como
objetivo establecer los elementos funcionales para conseguir un funcionamiento éptimo

de todo el sistema.

El establecimiento de los requerimientos necesarios para desarrollar este proyecto
se basa en el estandar ISO/IEC/IEEE 29148:2018, el cual describe los procesos
empleados en las actividades de ingenieria que derivan en los requisitos para sistemas y
productos de software a lo largo de su ciclo de vida. Ademas, proporciona directrices

sobre el formato de los elementos de informacion requeridos y relacionados.

A continuacion, en la Tabla 3 se presentan los acronimos utilizados para facilitar
la comprension y gestion de los términos relacionados con los requisitos. Esta tabla abarca

los requerimientos tanto de hardware y software, asi como los requerimientos del Dataset.

Tabla 3

Acrénimos utilizados en los requerimientos necesarios

Acrénimo Descripcion
SIRS Requerimientos del sistema
SHRS Requerimientos de Hardware y Software
SdRS Requerimientos del Dataset

En la Tabla 4 se indican y describen las prioridades de los requerimientos, que se
utilizarén en las comparaciones de los requerimientos del prototipo de vision artificial.

Dichas prioridades corresponden a alta, media y baja.
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Tabla 4

Prioridades de los requerimientos del prototipo de vision artificial

Prioridad Descripcion

Alta Se refiere a un requerimiento esencial para el desarrollo y funcionamiento
del sistema, su ausencia tendria un impacto significativo en la eficiencia y

efectividad del mismo.

Media Requerimiento que puede ser excluido solo en circunstancias de fuerza
mayor, aunque su omision podria afectar parcialmente a la funcionalidad

y rendimiento del sistema.

Baja Requerimientos que pueden ser ignorados, su ausencia no tendria un

impacto significativo en el funcionamiento general del sistema.

3.4.1 Requerimientos del sistema

En esta seccion se definen los items correspondientes a los requerimientos del
sistema, los cuales han sido analizados a través de la técnica de revision de trabajos de
investigacion del ANEXO A presentado. En la tabla 5 se detallan los requerimientos
descritos y sus etiquetas de prioridad.
Tabla 5

Tabla de requerimientos del sistema

Requerimientos del Sistema (SiRS)

Prioridad
N° Requerimiento

Alta Media Baja

Requerimientos funcionales

SiRS1 Detectar la letra del ASL realizada con la mano X

SiRS2 Realizar la inferencia en tiempo real X
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SiRS3  Mostrar en pantalla la precision de deteccion X
SiRS4  Visualizar el seguimiento de la mano X
Requerimientos de uso
SIRS5 Adaptabilidad a diferentes condiciones de ambiente X
SiIRS6 Portabilidad para usarse en distintas ubicaciones X
SiRS7 Facilidad de manejo y entendimiento X
Requerimientos de interfaces
SiRS8 Interfaces USB para la conexién de periféricos X
Interfaz Ethernet para permitir conexion alambrica
SiRS9 X
a internet
Interfaz HDMI para conectar el sistema a un
SiRS10 X
monitor
SiRS11 Interfaz para adaptar tarjeta microSD X
Requerimientos fisicos
SiRS12 Sistema de disipacion térmica X

3.4.2 Requerimientos de Hardware y Software

En la presente seccién se detallan todos los requerimientos necesarios de

Hardware y Software del sistema. En la Tabla 6 se detallan estos requerimientos y sus

respectivas etiquetas de prioridad.
Tabla 6

Tabla de requerimientos de Hardware y Software del sistema

Requerimientos de Hardware y Software (SHRYS)

Requerimiento
NO

Prioridad

Alta Media Baja
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Requerimientos légicos

SHRS1 Compatibilidad con tecnologias de conexion a X
internet
SHRS2 Compatibilidad con sistemas operativos Linux X
SHRS3 Integracion con diversos periféricos
SHRS4 Disponibilidad de soporte y actualizaciones X
SHRS5 Compatibilidad con lenguajes de programacion de X
alto nivel
Requerimientos de Hardware
SHRS6 Placa embebida X
SHRS7 Camara USB minimo resolucién HD X
SHRS8 Monitor o pantalla digital X
SHRS9 Conexion a internet alambrica o inalambrica
SHRS10 Tarjeta de memoria microSD minimo 64 Gb X
SHRS11 Case compatible con la placa embebida
SHRS12 Fuente de alimentacion eléctrica X
SHRS13 Ranura para tarjeta microSD
SHRS14 Memoria RAM minimo 4GB
SHRS15 Rendimiento de CPU mayor o igual a 13,5 Gflop
Requerimientos de Software
SHRS16 Licencia de libre uso
SHRS17 Compatibilidad con Python X
SHRS18 IDE de programacion
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SHRS19 Compatibilidad con librerias de vision artificial X
SHRS20 Herramientas de carga de sistema operativo X
SHRS21 Uso de modelos preentrenados X
SHRS22 Complementos para optimizacion de recursos X
SHRS23 Compatibilidad con biblioteca PyTorch X

SHRS24 Plataforma alojada en la nube compatible con

tareas de entrenamiento de IA

Requerimientos de CNN preentrenada

SHRS25 Bajo consumo de recursos computacionales X

SHRS26 Buena precision de deteccion de CNN

preentrenada

SHRS27 Inferencia en tiempo real fluida X

3.4.3 Requerimientos del Dataset

En la presente seccion se detallan todos los requerimientos necesarios del Dataset.
Al ser un conjunto de muestras utilizadas para entrenar el modelo de vision artificial, debe
tener ciertos requerimientos para obtener resultados 6ptimos de entrenamiento y detectar
gestos realizados con las manos para cada letra del alfabeto ASL. En la Tabla 7 se detallan
cada uno de estos requerimientos y sus respectivas etiquetas de prioridad.
Tabla 7

Requerimientos del Dataset

Requerimientos del Dataset (SARS)

Prioridad
N° Requerimiento

Alta Media Baja

SdRS1  Imagenes capturadas en diferentes ambientes X
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SAdRS2  Variedad de gestos y poses X
Estandarizacion de un tamafio de pixeles

SdRS3 X
especifico

Particionamiento del dataset en conjunto de
SdRS4 X
entrenamiento y conjunto de validacion

Distribucion y particionamiento adecuado de
SdRS5 X
conjuntos

Asignacion de clases a cada letra del alfabeto
SARS6 X
ASL

Disponer de etiquetas de posicion del objeto a
SdRS7 X
detectar para cada imagen

SAdRS8  Archivo que almacene las clases del Dataset X

3.5  Seleccion de Hardware

En este apartado, se selecciona el hardware especifico mediante una ponderacion
de los requerimientos presentados anteriormente. A continuacion, se expone la seleccion
de la placa embebida que mejor cumpla estos criterios, junto con la cAmara digital
necesaria para capturar los gestos realizados con las manos.
3.5.1 Placa embebida

La placa embebida debe contar con la capacidad de abarcar la cantidad de
procesamiento que conllevan las tareas de vision artificial. Por esta razon, para lograr una
seleccion adecuada, en la Tabla 8 se realiza una comparacion de diferentes placas

embebidas considerando los requerimientos presentados anteriormente.
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Comparacion de diferentes placas embebidas
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Placa embebida

Requisitos NVIDIA Intel Movidius  Google Coral
Raspberry Pi 3
Jetson Nano Myriad X Dev Board
SHRS2 Sl Sl Sl Sl
SHRS3 Sl Sl Sl Sl
SHRS4 Sl Sl NO Sl
SHRS5 Sl Sl Sl Sl
SHRS6 Sl Sl Sl S
SHRS9 Sl Sl NO NO
SHRS13 Sl Sl S Sl
SHRS14 Sl NO NO NO
SHRS15 Sl NO NO NO
Total SI 9 7 5 6

En la Tabla 8 se puede identificar que la placa embebida méas adecuada, en funcion

a los requerimientos establecidos, corresponde a la NVIDIA Jetson Nano debido a sus

caracteristicas que la diferencian de las demas, las cuales principalmente son su memoria

RAM de 4Gb y su rendimiento de CPU 472 GFLOP, destacando su potencial para realizar

tareas destinadas a IA y vision artificial.

3.5.2 Camara para captura de gestos realizados con las manos

La camara debe poseer una resolucién minima de HD. Segun Caballero (2017),

una calidad de imagen aceptable se logra con una resolucion de al menos HD, es decir,

igual o superior a 1280x720 pixeles. Es necesario disponer de una cdmara con esta
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resolucion como minimo para capturar de manera efectiva los gestos realizados con la
mano, con el objetivo de detectar la mayor cantidad de detalles posibles. Ademas, debe
ser compatible con distribuciones Linux y con librerias de vision artificial. En la Tabla 9
se realiza una comparacion de camaras, considerando los requerimientos presentados
anteriormente.

Tabla 9

Comparacion de diferentes camaras

Requisitos
Camara Total
SHRS2 SiRS5 SiRS6 SHRS7 SiRS13 SHRS19
Sl
Logitech
Sl NO Sl NO NO NO 2
cl70
Logitech
Sl Sl Sl Sl | | 6
c922 Pro
Microsoft
Lifecam NO Sl Sl Sl NO Sl 4
HD-3000

En la Tabla 9 se puede identificar que la camara mas adecuada, en funcion a los
requerimientos establecidos, corresponde a la Logitech ¢922 Pro principalmente por su
compatibilidad con librerias enfocadas a tareas de vision artificial y su resolucion HD.
Otro punto para considerar es que la presente cAmara cuenta con compatibilidad con

sistemas operativos de distribuciones Linux.
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3.6 Seleccion de Software

En este apartado, se selecciona el software especifico mediante una ponderacién
de los requerimientos presentados anteriormente. A continuacion, se expone la seleccién
del lenguaje de programacién, la CNN preentrenada, el IDE de programacién y la
plataforma compatible con tareas de entrenamiento de IA.
3.6.1 Lenguaje de programacion

El lenguaje de programacion con el que se desarrollard el proyecto de vision
artificial debe contar con compatibilidad con librerias enfocadas a vision artificial,
PyTorch, contar con licencia de libre uso y ser un lenguaje de programacion de alto nivel,
ademaés de proporcionar facilidad de manejo y entendimiento al momento de realizar la
programacion para llevar a cabo el presente proyecto de vision artificial. En la Tabla 10
se realiza una comparacion de tres lenguajes de programacion en especifico considerando
los requerimientos presentados anteriormente.
Tabla 10

Comparacion de lenguajes de programacion

Requisitos
Lenguaje de
Total
programacion SiRS4 SHRS5 SiRS7 SHRS16 SHRS19 SHRS23
Sl
Python Sl Sl Sl Sl Sl Sl 6
C++ Sl NO Sl SI SI NO 4
Java Sl NO NO Sl Sl NO 3

En la Tabla 10 se puede identificar que el lenguaje de programacién mas adecuado
para llevar a cabo el presente proyecto, en funcion a los requerimientos establecidos,

corresponde a Python principalmente por su facilidad de manejo y entendimiento, ademas
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de contar con una licencia de libre uso y de presentar disponibilidad de varias librerias de
vision artificial como OpenCV, Numpy y Mediapipe. Cabe destacar que Python ofrece la
opcidn de trabajar con PyTorch y Ultralytics, las cuales son herramientas que ofrecen una
amplia gama de beneficios a la hora de entrenar modelos de vision artificial de manera

eficiente y detectar objetos en tiempo real.

3.6.2 CNN preentrenada

Se haré uso de las CNNs preentrenadas que dispone Ultralytics, especificamente
las ofrecidas por YOLOVS, debido a que estan enfocadas especialmente en la deteccion
de objetos. La seleccion de la CNN preentrenada se debe realizar al considerar
requerimientos como, buena precision de deteccion de CNN preentrenada, bajo consumo

de recursos computacionales e inferencia en tiempo real fluida.

Los parametros asociados con los requerimientos presentados para la seleccion de
la CNN preentrenada de YOLOVS, los cuales se encuentran detallados en el sitio web

oficial de Ultralytics, son los siguientes:

e Params (M): Representa el niUmero de parametros o pesos de la red neuronal,
expresado en millones. Un mayor numero de pardmetros implica un mayor
consumo de recursos computacionales durante el entrenamiento y la inferencia en
tiempo real.

e mMAP: Esta métrica evalUa la precision general del modelo de deteccion de objetos.
Un valor de mAP mas alto indica una mayor precision en la deteccién de objetos.

e Speed (ms): Representa el tiempo promedio que tarda el modelo en realizar una
inferencia, expresado en milisegundos. Un tiempo de inferencia menor indica una

mayor eficiencia al realizar inferencias en tiempo real.
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En la Tabla 11 se realiza una comparacion de CNNs preentrenadas de YOLOvV8

considerando los requerimientos y parametros presentados anteriormente.

Tabla 11

Comparacion de CNNs preentrenadas de YOLOv8

Requisitos
CNN
SHRS25 SHRS26 SHRS27
preentrenada

Params(M) mAP Speed (ms)

yolov8n 3,2 37,3 0,99

yolov8s 11,2 44,9 1,20

yolov8m 25,9 50,2 1,83

yolov8l 43,7 52,9 2,39

yolov8x 68,2 53,9 3,53

En la Tabla 11 se puede identificar que la CNN preentrenada de YOLOV8 mas
adecuada para llevar a cabo el presente proyecto, en funcion a los requerimientos
establecidos, corresponde a yolov8n. Esta eleccion se fundamenta en varios aspectos. En
primer lugar, al considerar que la inferencia se realizard en tiempo real, es de suma
importancia que el modelo pueda realizarla en el menor tiempo posible. Ademas, es
posible conocer que las otras alternativas de CNNSs presentan un consumo de recursos
mas elevado, lo cual afectaria al requerimiento de la inferencia mencionado inicialmente.
3.6.3 Plataforma compatible con tareas de entrenamiento de 1A

La plataforma en la que se lleve a cabo el entrenamiento del modelo de vision
artificial con la CNN preentrenada de YOLOvV8 debe brindar al desarrollador
caracteristicas de rendimiento ante altas cargas de procesamiento, por lo que con ella se

debe proporcionar un rendimiento de GPU considerable para entrenar modelos de vision
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artificial de tal forma que permita realizar dicho entrenamiento de forma maés rapida. La
plataforma debe brindar al desarrollador facilidad de manejo y entendimiento,
disponibilidad de soporte y actualizaciones, compatibilidad con Python y principalmente
garantizar el uso de modelos preentrenados.

En la Tabla 12 se realiza una comparacion de plataformas que permiten realizar
tareas de entrenamiento de vision artificial considerando los requerimientos presentados
anteriormente.

Tabla 12

Comparacion de plataformas compatibles con tareas de entrenamiento de 1A

Requisitos

Plataforma SHRS SiR SHRS SHRS SHRS SHRS SHR Total

4 S7 17 18 20 22 S25 Sl

Coolaboratory Sl Sl Sl Sl Sl NO S 6
Google Colab Sl sl Sl Sl sl sl Sl 7
Amazon

S NO NO Sl Sl S Sl 5
SageMaker

Entrenamiento
Sl NO | | | Sl NO 5
local

En la Tabla 12 se puede identificar que la plataforma méas adecuada para el
entrenamiento de modelos de vision artificial, segun los criterios establecidos, es Google
Colab. Esta plataforma ofrece acceso a recursos computacionales de alto rendimiento,
como una GPU virtual NVIDIA Tesla T4, lo que resulta en un notable aumento en el
rendimiento de la GPU. Como resultado, el tiempo de entrenamiento del modelo de vision

artificial se reduce significativamente en comparacion con el uso de un equipo fisico.
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Ademas, al ser una plataforma alojada en la nube, Google Colab no utiliza los recursos
computacionales del dispositivo personal, lo que ayuda a reducir su carga.
Adicionalmente esta plataforma ofrece una amplia gama de recursos educativos, facilidad
uso y compatibilidad con Python, ademas de la opcion de utilizar de modelos de CNN

preentrenados para el entrenamiento de manera eficiente.

3.7 Seleccion de Dataset

El Dataset utilizado para el entrenamiento del modelo de vision artificial debe
cumplir con ciertos requerimientos para garantizar resultados 6ptimos en la deteccion de
gestos realizados con las manos para cada letra del alfabeto ASL. Este conjunto de datos
seleccionado debe incluir imagenes capturadas en diferentes ambientes y poses, asi como
un particionamiento adecuado en conjunto de entrenamiento y conjunto de validacion,
junto con etiquetas de posicion del objeto a detectar para cada imagen. Estos
requerimientos son necesarios ya que influyen directamente en la precision de deteccion
de gestos debido a que el Dataset es utilizado para el entrenamiento del modelo de vision

artificial.

En la Tabla 13 se realiza una comparacion entre varios Datasets de uso libre
almacenados en repositorios de GitHub, considerando los requerimientos presentados
anteriormente.

Tabla 13

Comparacion de Datasets

Requisitos
Tot
Dataset SdRS SdRS SdRS SdRS SdRS SdRS SdRS |
a
1 2 3 4 6 7 8
Sl

Real-Time-Sign-
Sl Sl NO Sl Sl Sl Sl 7
Language
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sign_language_dat
Sl Sl NO NO NO NO NO 3
asets

Modeling-
Intensification-for- NO Sl NO Sl NO Sl NO 4
SLG

American-Sign-

Language-

Recognition-using-  NO Sl NO NO Sl Sl Sl 5
Deep-Neural-

Network

En la Tabla 13 se puede identificar que el Dataset de iméagenes méas adecuado para
llevar a cabo el presente proyecto, en funcion a los requerimientos establecidos,
corresponde al Real-Time-Sign-Language, el cual dispone de muestras de imagenes de
gestos realizados con la mano de cada letra correspondiente al alfabeto ASL. Este Dataset
cumple con los criterios establecidos para ser utilizado al momento de llevar a cabo el
entrenamiento de vision artificial. Adicionalmente, el Dataset seleccionado se distingue
de las otras alternativas por tener un archivo “.yaml” el cual es necesario para el
entrenamiento, por lo que a su vez cuenta con asignacion de clases para cada letra del

alfabeto ASL.

3.8  Disefio del sistema

En el presente apartado se describe el disefio del sistema, considerando las
selecciones de requerimientos tomadas segun las comparaciones presentadas en las tablas
de los items 3.5, 3.6 y 3.7, asi como la revision bibliografica de trabajos relacionados con
vision artificial aplicada a la traduccion de lenguaje de sefias. Para una comprension mas
clara del disefio y funcionamiento del sistema, se emplearan diagramas de bloque y de

flujo.
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3.8.1 Arquitectura del sistema

La arquitectura del prototipo de traduccion de lenguaje de sefias basado en visién
artificial se muestra en la Figura 8, la cual consta de varios componentes fundamentales
que interactlan entre si para capturar, procesar y traducir los gestos realizados con las
manos en tiempo real. A continuacion, se describe cada componente y su funcion en el

sistema:

e Usuario: Este componente corresponde a las personas con discapacidad auditiva
que utilizan el prototipo para traducir sus gestos de lenguaje de sefias.

e Captura de gestos con las manos: Este componente se relaciona directamente
con la cdmara, la cual es una camara Logitech c922, seleccionada en el item 3.5.2.
Siendo utilizada para capturar los gestos de las manos del usuario.

e NVIDIA Jetson Nano: La placa embebida actita como el nucleo de
procesamiento del sistema, en la cual se ejecutan los algoritmos de Al y el modelo
entrenado en Google Colab. Este componente consta de los siguientes
subcomponentes:

o Programacion en Python: Python se selecciona como lenguaje de
programacion principal debido a su compatibilidad con diversas librerias
de vision artificial.

o Librerias: Se emplean librerias de vision artificial como OpenCV,
MediaPipe y Ultralytics YOLOV8 para la deteccion de manos y traduccion
de lenguaje de sefias en tiempo real. Adicionalmente, se utiliza Google
Text-to-Speech para la sintesis de voz, permitiendo que cada letra

detectada sea anunciada de manera audible.
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o Modelo Al entrenado: El modelo entrenado en Google Colab se carga en
la placa embebida NVIDIA Jetson Nano para realizar las inferencias en
tiempo real.

o Algoritmos Al: Se aplican los algoritmos de inteligencia artificial,
utilizando la CNN preentrenada de YOLOV8 para detectar y clasificar los
gestos de las manos.

o Procesamiento: Se realizan tareas de procesamiento de las imagenes
capturadas por la camara, como el redimensionamiento y normalizacion
de las imagenes, durante la inferencia en tiempo real.

e Visualizacion y reproduccion de resultados: Los resultados de la traduccion de
los gestos de lenguaje de sefias son visualizados a través de un monitor, y
adicionalmente, se reproduce el sonido de la letra detectada a través de parlantes

o dispositivos de salida de audio.
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Figura 8
Arquitectura del prototipo de traduccion de lenguaje de sefias basado en vision
artificial
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3.8.2 Diagrama de conexiones del prototipo

En la presente seccion se detallan las conexiones del sistema de traduccion de
lenguaje de sefias implementadas en la placa embebida NVIDIA Jetson Nano. Los
diagramas de conexiones se presentan en vistas superior y frontal para ofrecer una

comprension completa de la configuracién del hardware.

3.8.2.1 Vista superior
En el diagrama de conexiones correspondiente a la vista superior se muestran las
conexiones fisicas de cada uno de los componentes conectados, el cual se presenta en la

Figura 9. A continuacion, se detallan cada uno de ellos:

e Tarjeta MicroSD: En ella se almacena el sistema operativo, la cual es insertada

en la ranura para tarjetas MicroSD de la placa embebida.
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e Moddulo NIC inalambrico AC8265: El presente modulo es conectado en la
ranura M.2 Key Slot en la Jetson Nano, el cual proporciona conectividad
inalambrica a internet.

e Antenas WiFi: Son conectadas al modulo NIC para la recepcion de sefiales WiFI.

e Disipador térmico: Es conectado a los pines PWM, TACH, 5V y GND de la
NVIDIA Jetson Nano.

Figura 9

Diagrama de conexiones correspondiente a la vista superior del prototipo
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3.8.2.2 Vista frontal
En el diagrama de conexiones correspondiente a la vista frontal se muestran las
conexiones fisicas de cada uno de los componentes conectados, el cual se presenta en la

Figura 10. A continuacion, se detallan cada uno de ellos:
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e Fuente de alimentacion electrica (5V): Se conecta al puerto de alimentacion de
5 Voltios de la NVIDIA Jetson Nano para proporcionar la energia necesaria para
su funcionamiento y componentes de hardware conectados.

e Monitor: ElI monitor se conecta a la NVIDIA Jetson Nano a través de un cable
HDMI para permitir la visualizacion de los resultados de la traduccion de lenguaje
de sefias.

e Camara: Se conecta a la NVIDIA Jetson Nano mediante un puerto USB.

e Altavoces: Se conectan a la placa embebida a través de un puerto USB.

Figura 10

Diagrama de conexiones correspondiente a la vista frontal del prototipo
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3.8.3 Diagrama de bloques del sistema
En el presente proyecto se desarrolla un prototipo de traduccién de lenguaje de
sefias, especificamente con el uso del alfabeto de Lenguaje de Sefias Americano (ASL),

para personas con discapacidad auditiva basado en vision artificial, por lo cual el sistema
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del presente proyecto se divide en dos procesos. El primer proceso corresponde al
entrenamiento del modelo de vision artificial realizado en la plataforma alojada en la nube
Google Colab, mientras que el segundo proceso corresponde al proceso de deteccion de
gestos de las manos para cada letra del alfabeto ASL realizado en la placa embebida
NVIDIA Jetson Nano. En la Figura 11 se puede visualizar el diagrama de bloques del
sistema, donde se presentan los procesos mencionados anteriormente. Despues, se

examinara en detalle cada uno de estos.



Figura 11

Diagrama de bloques del sistema
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3.8.3.1 Bloque de entrenamiento

El bloque de entrenamiento se lleva a cabo principalmente en Google Colab

debido a que esta plataforma ofrece acceso a recursos computacionales de alto

rendimiento. Ademas, al ser una plataforma alojada en la nube, Google Colab no utiliza

los recursos computacionales del dispositivo personal, lo que ayuda a reducir su carga.

Como se indicd anteriormente en la Figura 11, el bloque de entrenamiento se

divide en varios subbloques, los cuales son: subbloque de adquisicion y uso del Dataset,

subbloque de preparacion de requerimientos en Google Colab, subbloque de

entrenamiento y subbloque de descarga del modelo entrenado. A continuacién, se detalla

el funcionamiento de cada uno de estos subbloques:

Subbloque de adquisicion y uso del Dataset: En este subbloque se adquiere el
Dataset seleccionado en el item 3.7, el cual corresponde al Real-Time-Sign-
Language. Este Dataset de uso libre dispone de muestras de imagenes de gestos
realizados con la mano de cada letra correspondiente al alfabeto ASL.

El Dataset Real-Time-Sign-Language cuenta con un particionamiento
adecuado en conjunto de entrenamiento (80%) y conjunto de validacion (20%),
junto con etiquetas de posicion del objeto a detectar para cada imagen. El conjunto
de entrenamiento se utiliza para que el algoritmo de aprendizaje automatico ajuste
los pardmetros del modelo, mientras que el conjunto de validacion evalta el
rendimiento del modelo durante el entrenamiento.

En el archivo “.yaml”, el cual almacena las clases del Dataset, es posible
verificar las clases definidas para cada una de las 26 letras del alfabeto ASL,
ademas de las rutas correspondientes a los directorios de los conjuntos de
entrenamiento y validacion debido a que el presente archivo es esencial para el

proceso de entrenamiento que se explicara posteriormente.
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Subbloque de preparacion de requerimientos en Google Colab: En este
subbloque se seleccionaran los recursos computacionales que ofrece Google
Colab para aumentar el rendimiento a la hora de realizar el entrenamiento del
modelo de vision artificial. La seleccion de la GPU virtual NVIDIA Tesla T4
ofrecerd un notable aumento en el rendimiento de la GPU. Adicionalmente, en
este subbloque se llevara a cabo la instalacion de Ultralytics para poder hacer uso
de las CNNs preentrenadas que ofrece YOLOVS, debido a que estan enfocadas
especialmente en la deteccion de objetos.

Subbloque de entrenamiento: En este subbloque, se realizara el entrenamiento
del modelo de vision artificial mediante la CNN preentrenada de YOLOV8 y
seleccionada en el item 3.6.2, la cual corresponde a la yolov8n. Para llevar a cabo
el entrenamiento se deben considerar aspectos como: especificacion del Dataset a
implementar, nimero de épocas de entrenamiento que se realizaran, tamafio del
lote que se utilizara durante el entrenamiento (batch size) y el redimensionamiento
en pixeles de las imagenes tomadas como muestras que se almacenan en el
Dataset.

Subbloque de descarga del modelo entrenado: Este subbloque toma lugar una
vez el entrenamiento haya finalizado. Se descarga un archivo “.pt” que contiene
el modelo de la red neuronal entrenada y almacena los parametros éptimos
aprendidos durante el entrenamiento. Este archivo se utilizara después para
detectar y traducir los gestos de lenguaje de sefias durante la inferencia en tiempo

real.
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Una vez detallados y especificados los subbloques correspondientes al bloque de
entrenamiento, en la Figura 12 se muestra el diagrama de flujo para el proceso de
entrenamiento del sistema de traduccion de lenguaje de sefias para personas con

discapacidad auditiva basado en vision artificial.

El proceso de entrenamiento de este diagrama de flujo comienza con la carga del
Dataset Real-Time-Sign-Languaje, llevada a cabo en la plataforma alojada en la nube
Google Colab. Se especifican las rutas de los conjuntos de entrenamiento y validacion en
el archivo “.yaml”, que almacena las clases del Dataset. Este Dataset esta particionado
en un conjunto de entrenamiento que almacena el 80% de las muestras totales y un
conjunto de validacion que almacena el otro 20% de las muestras. Si las rutas
especificadas coinciden con la ubicacion de los conjuntos, se seleccionan los recursos
computacionales de Google Colab para el entrenamiento, en caso contrario, se revisan
posibles errores en las rutas del archivo “.yam!”. Una vez configurado el entorno, se
procede al entrenamiento del modelo de vision artificial utilizando la CNN preentrenada
de YOLOVS, especificamente la yolov8n. Se definen los parametros clave para el
entrenamiento, como numero de épocas, el tamafio del lote (batch size) y el
redimensionamiento de las imagenes en pixeles. Al finalizar el entrenamiento, se
descarga un archivo “.pt” que contiene el modelo de la red neuronal entrenada y los
pardmetros 6ptimos aprendidos durante este proceso. Este archivo “.pt” se utiliza
posteriormente para la deteccidn y traduccidn de los gestos del lenguaje de sefias durante

la inferencia en tiempo real.
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Figura 12

Diagrama de flujo para el proceso de entrenamiento
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3.8.3.2 Bloque de deteccion de gestos

Como se indico en la Figura 11, el bloque de deteccion se divide en varios
subbloques, los cuales son: subbloque de alimentacion eléctrica, subbloque de obtencidn
de datos, subbloque de procesamiento y deteccién en la placa embebida y subbloque de
visualizacion y reproduccion de resultados. A continuacion, se detalla el funcionamiento

de cada uno de estos subbloques:

e Subbloque de alimentacion eléctrica: El presente subbloque define las formas
en las que se alimenta el prototipo y el hardware del sistema, siendo la placa
embebida NVIDIA Jetson Nano y la camara Logitech C922 Pro.

e Subbloque de obtencion de datos: En el presente subbloque se capturan los
gestos de lenguaje de sefias del alfabeto ASL realizados con las manos a través de
la cdmara Logitech C922 Pro.

e Subbloque de procesamiento y deteccion en la placa embebida: El presente
subbloque es llevado a cabo en la placa embebida NVIDIA Jetson Nano, por lo
gue a continuacion se detallan sus correspondientes subprocesos:

o Procesamiento de la imagen: Se desarrolla el procesamiento de la imagen
proporcionada del bloque de obtencion de datos, en dicho procesamiento
se hace uso de la libreria OpenCV dado a que esta es especializada en
vision artificial y proporcionara herramientas para el procesamiento de la
imagen, se especifica la resolucion de la imagen en 1280x720
correspondiente a la visualizacion de todo el entorno capturado por la
camara Logitech C922 Pro y un recorte de la imagen 640x640 para la
mano que se detectara, debido que esta resolucion es un requerimiento
mencionado por Ultralytics para hacer uso de la CNN preentrenada

yolov8n. Al recortar la mano para la resolucion 640x640, se realiza una
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interpolacion cubica ya que al hacer un cambio en el tamafio de la imagen
se suele perder informacién al reducirla en un tamafio menor, por eso se
implementa la interpolacion cubica para mejorar la calidad y precision de
la imagen resultante sin pérdida significativa de la informacion.
Deteccidn y seguimiento de la mano: En el presente sistema se lleva a cabo
la deteccion y seguimiento de la mano mediante la implementacion de la
libreria Mediapipe, esta libreria es especializada en la deteccion de
objetos, como la mano en este caso, para este proceso se especifica que la
mano sea detectada al definir un umbral de deteccion del 90%, indicando
que la mano sea detectada si se cuenta con un porcentaje de confianza de
deteccidn igual o superior al especificado para evitar confusiones por parte
del algoritmo a la hora de realizar la inferencia en tiempo real.
Adicionalmente se dibujan puntos en la mano para extraer sus
correspondientes posiciones y extraer dichos pixeles con el fin de que en
el recorte del mano, explicado en el subproceso anterior, se haga un
seguimiento de la mano en los movimiento que esta tenga a lo largo de la
inferencia en tiempo real.

Carga de modelo entrenado: Se realiza la carga del modelo entrenado,
siendo el archivo “pt” generado tras la culminacion del proceso de
entrenamiento, para realizar las predicciones sobre las imagenes de la
inferencia en tiempo real. Estas predicciones se visualizaran cuando el
modelo presente un porcentaje de coincidencia igual o mayor al 80% para
eliminar falsos positivos y garantizar que la traduccion sea llevada de

forma 6ptima.
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o Conversion de texto a audio de sintesis de voz: En este proceso se utiliza
la libreria Google Text-to-Speech para transformar el texto
correspondiente a la letra detectada en una sefial de audio. Esta sefial luego
es reproducida a través de parlantes u otros dispositivos de salida de audios
conectados al sistema.

e Subbloque de visualizacion y reproduccion de resultados: En este bloque se
visualiza la traduccidén de lenguaje de sefias mediante la inferencia en tiempo real
a través de un monitor, donde se visualizardn las predicciones de los gestos
realizados con las manos en anotaciones sobre el recorte. En estas anotaciones
sera posible visualizar la letra resultante con su correspondiente porcentaje de
coincidencia. Adicionalmente, se lleva a cabo la reproduccion de los resultados a
través del audio de sintesis de voz, complementando la visualizacion de los
resultados al proporcionar una representacion vocal de las sefias detectadas,
permitiendo que los usuarios escuchen en tiempo real el resultado de la traduccion

de los gestos.
Una vez detallados y especificados los subbloques indicados anteriormente, en la
Figura 13 se muestra el diagrama de flujo para el proceso de deteccion de gestos del
sistema de traduccion de lenguaje de sefias para personas con discapacidad auditiva

basado en visién artificial.

El proceso de deteccion de gestos de este diagrama de flujo comienza con la
importacion de librerias especializadas en vision artificial, a continuacion se crea una cola
para gestionar las tareas de sintesis de voz y se inicia el procesador de voz que se
encargara de enunciar la letra detectada, luego, se carga el modelo de visién artificial
entrenado desde el archivo “.pr” generado en el proceso de entrenamiento, seguido por

la lectura de la camara Logitech ¢922 Pro con una resolucion de imagen de 1280x720
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pixeles para capturar el entorno completo. Luego, se realiza la deteccion de la mano con
un umbral de deteccién del 90%, indicando que se detectara la mano si la confianza de

deteccion es igual o superior al valor especificado.

A continuacién, se dibujan puntos en la mano para extraer su posicion y pixeles
correspondientes. Si se detecta una mano, se procede al recorte de esta a una resolucion
de 640x640 pixeles, ya que el modelo fue entrenado con imégenes de esta resolucién. En
caso contrario, se reitera el proceso de deteccion de la mano. La informacidn extraida se
compara con los pardmetros aprendidos del modelo de vision artificial, extrayendo
resultados si el porcentaje de coincidencia es igual o mayor al 80%, lo que ayuda a
eliminar falsos positivos y garantiza una traduccion dptima. Si se obtienen resultados, se
muestran anotaciones que incluyen la letra resultante y el porcentaje de coincidencia.
Estos resultados son luego convertidos a texto para compararlos con la Gltima letra
detectada, si la letra detectada es nueva, se afiade a la cola de sintesis de voz para su

enunciacion.

Finalmente, la traduccion de lenguaje de sefias se realiza en la inferencia en tiempo
real, mostrando las predicciones de los gestos realizados y reproduciendo la letra
detectada a través del sistema de voz. Este flujo asegura una traduccion éptima y eficiente
del lenguaje de sefias, permitiendo la visualizacion y reproduccion de los gestos

detectados realizados con la mano.



Figura 13

Diagrama de flujo para el proceso de deteccién de gestos
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CAPITULO IV

EVALUACION Y RESULTADOS

En este capitulo se detallara la implementacion del presente proyecto, se evaluara
que tan eficiente es el funcionamiento del sistema, con diferentes pruebas las cuales
permitiran saber en qué pardmetros el funcionamiento se esta dando de forma correcta y
en que pardmetros se deberd mejorar, para poder garantizar la funcionabilidad del
prototipo como herramienta de uso diario en personas que padecen de esta discapacidad
auditiva.

4.1  Proceso de entrenamiento

En esta seccion se describe el proceso de entrenamiento del modelo de visién
artificial realizado en Google Colab, utilizando la CNN preentrenada de YOLOV8 para el
traductor de lenguaje de sefias dirigido personas con discapacidad auditiva. Este proceso
se sigue de acuerdo con el diagrama de flujo para el entrenamiento presentado en la Figura
12, en donde se incluye la seleccion de recursos computaciones que ofrece Google Colab
y la configuracion de pardmetros necesarios para el entrenamiento. El resultado final es

un archivo “.pt” que contiene el modelo de la red neuronal entrenada.

4.1.1 Carga de Dataset en Google Colab

Para el proceso de entrenamiento, se utiliza el Dataset Real-Time-Sign-Language,
el cual debe descargarse desde su repositorio en GitHub, como se muestra en la Figura
14. Este repositorio contiene los conjuntos de entrenamiento y validacion, que incluyen
las muestras de los gestos de lenguaje de sefias realizados con la mano. Estos conjuntos
permiten que el modelo aprenda a detectar las letras del alfabeto ASL realizadas con la

mano. El Dataset utilizado se accede a través del siguiente enlace:
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https://github.com/paulinamoskwa/Real-Time-Sign-

Lanquage/tree/master/American%20Sign%20Language%20(ASL)%20dataset

Figura 14

Dataset Real-Time-Sign-Language almacenado en GitHub

<« > C & [github.com/pau\\namoskwa/Rea\—TimefS\gnfLanguage/tree/master/Amer\can%ZOSign%ZOLanguage%ZO(ASL)%ZOdatasetl

® Whatsapp @ YouTube [ Ficha del Estudiante [} Correo UTN M Gmail @ Futbol Libre {g' Huawei Talent @ Tuterias Tesis @ DH Asesor @ Titulacion |l 7] Turnitin ADM

O Product ¥ Solutions ¥ Open Source ¥  Pricing Search or ju

L:{ paulinamoskwa / Real-Time-Sign-Language | public

<> Code (@ Issues 1 Pullrequests (& Actions [ Projects @ Security I Insights

[0 Files Real-Time-Sign-Language / American Sign Language (ASL) dataset / (&
¥ master M Q & paulinamoskwa Update
Q Gotofile
Name Last commit message
I ~ & American Sign Language (ASL) d...
> [ test ..
> BB train Mo test Update
> B9 valid BB train Update
[ README.roboflow.txt
09 valid Update
O datayaml
> B8 Miscellaneous Y README.roboflow.txt Update
> [ Yolovs - ASL dataset O datayaml Update

> [ Yolov5 - Personalized dataset
> @ labelimg
03 READMEmd

Como se muestra en la Figura 15, en el archivo “data.yaml” se puede verificar
que se encuentren incluidas las clases para cada una de las 26 letras del alfabeto ASL.
Ademas, este archivo contiene las rutas correspondientes a los directorios de los
conjuntos de entrenamiento y validacién, permitiendo que el algoritmo de entrenamiento

acceda a las muestras almacenadas en estos directorios en el proceso de entrenamiento.


https://github.com/paulinamoskwa/Real-Time-Sign-Language/tree/master/American%20Sign%20Language%20(ASL)%20dataset
https://github.com/paulinamoskwa/Real-Time-Sign-Language/tree/master/American%20Sign%20Language%20(ASL)%20dataset
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Figura 15

Contenido del archivo “data.yaml” del Dataset Real-Time-Sign-language

® Actions B Projects 0] Security [+ Insights

Real-Time-Sign-Language / American Sign Language (ASL) dataset / data.yaml [
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| Code | Blame 5 lines (4 loc) - 189 Bytes Raw (O &
1 train: ../train/images
2 val: ../valid/images
3
4 nc: 26
names: ['A®, "B*, "C', "D', "E', 'F', "6, "H', 'I', 1%, CKY, (LY, UMY, CNY, t0%, UYL, tQU, (R, ST, T, Ut W, WY, XY, Y, 'ZY]

A continuacion, se carga el Dataset Real-Time-Sign-Language descargado
previamente en el apartado de archivos de Google Colab. Luego, se actualizan las rutas
de los repositorios de los conjuntos de entrenamiento y validacion en el archivo
“data.yaml”, editando y modificando dichas rutas para reflejar las ubicaciones actuales
donde estos conjuntos estan almacenados.

Figura 16
Carga de Dataset en Google Colab y modificacion de rutas de conjuntos de

entrenamiento y validacion
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4.1.2 Preparacion de requerimientos para entrenamiento en Google Colab

Para llevar a cabo el entrenamiento de la CNN preentrenada de YOLOV8 en
Google Colab, primeramente, se deben seleccionar los recursos computacionales que esta
plataforma alojada en la nube ofrece, con el fin de maximizar el rendimiento durante el
proceso de entrenamiento del modelo de vision artificial. En el apartado de acelerador de
hardware, se selecciona la opcion “T4 GPU” debido a su capacidad para mejorar
significativamente el rendimiento de la GPU, permitiendo aprovechar su alto rendimiento
y reducir el tiempo total de entrenamiento.
Figura 17

Seleccion de T4 GPU como acelerador de hardware
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Una vez cargado el Dataset en la plataforma y editado el archivo “data.yaml”, se
procede a instalar Ultralytics. Esta instalacion proporciona todos los complementos
necesarios para la utilizar las funciones y clases de Ultralytics, necesarias para el proceso
de entrenamiento del modelo de visién artificial. Ademas, permite hacer uso de las CNNs
preentrenadas que ofrece YOLOV8. En la Figura 18 se detallan los comandos a

implementar para llevar a cabo la instalacion de Ultralytics e importar su libreria en el
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entorno de trabajo, junto con una linea de verificacion que confirma que la instalacién se

ha realizado correctamente y que todos los requisitos necesarios estan presentes.

Figura 18

Instalacion de Ultralytics en Google Colab para uso de CNNs preentrenadas de

YOLOV8
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. Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
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Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement alaeady satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:

%pip install ultralytics
pimport ultralytics

ultralytics.checks()

MR- T = « 1% B 1

packaging>=20.0 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>=3.3.0->ultralytics) (24.0) -
pyparsing>=2.3.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>=3.3.0->ultralytics) (3.1.2)
python-dateutil>=2.7 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>=3.3.0->ultralytics) (2.8.2)
pytz>=2020.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from pandas>=1.1.4->ultralytics) (2023.4)
tzdata>=2022.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from pandas>=1.1.4->ultralytics) (2024.1)
charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.0->ultralytics) (3.3.2
idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.0->ultralytics) (3.6)
urllib3<3,>=1.21.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.0->ultralytics) (2.0.7)
certifi»=2017.4.17 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.0->ultralytics) (2024.2.2)
filelock in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (3.13.3)
typing-extensions>=4.8.0 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (4.10.0)
sympy in /usr/local/lib/python3.16/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (1.12)

networkx in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (3.2.1)

jinja2 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (3.1.3)

fsspec in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from torch>=1.8.0->ultralytics) (2023.6.0)

Collecting nvidia-cuda-nvrtc-cu12==12.1.105 (from torch>=1.8.0->ultralytics)
Downloading nvidia_cuda_nvrtc_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_x86_64.whl (23.7 MB)

23.7/23.7 MB 39.1 MB/s eta ©:00:00

Collecting nvidia-cuda-runtime-cu12==12.1.105 (from torch>=1.8.0->ultralytics)
Downloading nvidia_cuda_runtime_cu12-12.1.105-py3-none-manylinuxi_x86_64.whl (823 kB)

823.6/823.6 kB 48.7 MB/s eta 0:00:00

4.1.3 Definicién de parametros de entrenamiento

A continuacion, se implementa el comando necesario para llevar a cabo el

entrenamiento del modelo de visién artificial utilizando la libreria de Ultralytics, que

permitira realizar la traduccion de lenguaje de sefias. En este comando se deben

considerar los siguientes parametros:

Train: Indica la tarea a realizar a través de la libreria de Ultralytics, para el

presente caso corresponde a la tarea de entrenamiento utilizando YOLOVS.

Model: En el presente pardmetro se especifica la CNN preentrenada de YOLOVS

a utilizar, la cual para el presente caso corresponde a yolov8n.pt.

Data: En el presente parametro se especifica el Dataset a utilizar durante el

entrenamiento, el cual debe estar en el formato “.yaml!”.
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e Epochs: En este pardmetro se indica el nUmero de épocas que se utilizaran para
el entrenamiento. Una época se define como un ciclo completo a través de todo el
conjunto de datos de entrenamiento.

e Batch: Este parametro especifica el tamafio de lote de datos que se procesara en
cada paso de entrenamiento. Para el presente caso, el tamafio de lote corresponde
a 2, indicando que el modelo procesard dos imégenes a la vez, siendo Util para
reducir el tiempo de entrenamiento.

e Imgsz: En el presente pardmetro se especifica el tamafio de redimensionamiento
en pixeles de las imagenes de entrada que se utilizaran durante el entrenamiento.
Para el presente caso, se redimensionaran a 640x640 pixeles, conforme a las

especificaciones de Ultralytics al utilizar la CNN preentrenada yolov8n.pt.

4.1.4 Entrenamiento del modelo de vision artificial

Durante el proceso de entrenamiento, el parametro de épocas desempefia un papel
crucial en la calidad y eficiencia del modelo entrenado. En cada época, el modelo procesa
cada muestra del conjunto de datos una vez. Por lo tanto, el nimero de épocas influye
significativamente en el rendimiento del modelo. Al aumentar el nimero de épocas, el
modelo puede alcanzar una mayor precision en la deteccion y clasificacion de objetos,
mientras que un menor nimero de épocas puede resultar en un modelo subentrenado, lo

que se traduce en un rendimiento inferior.

Por eso, se entrena el modelo considerando diferentes épocas, para desarrollar un
modelo de vision artificial eficiente y preciso. Para determinar el nGmero de épocas
adecuado para implementar en el proceso de entrenamiento, se ha realizado un analisis
presentado en el ANEXO B, en el que se concluye que 60 épocas son las adecuadas a

implementar.
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Se realiza el entrenamiento del modelo de vision artificial a través del comando
indicado en la Figura 19 para llevar a cabo esta tarea mediante la libreria de Ultralytics
YOLOVS, en el que se deben detallar los pardmetros especificados en el punto 4.1.3.
Adicionalmente, en la figura mencionada, se puede observar el proceso de descarga e

inicializacion de la CNN preentrenada “yolov8n.pt”.

Figura 19

Comando para realizar el entrenamiento en Google Colab

< RAM ..
+ Cédigo + Texto AL — + Gemini

*N o B2z D@D

v Entrenar modelo

sst D I!yolo train model=yolovsn.pt data=data.yaml epochs=60 batch=2 imgsz=640 I

5% Downloading https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.2.0/yolov8n.pt to 'yolovan.pt'...
100% 6.23M/6.23M [00:00<00:00, 134MB/s]
Ultralytics YOLOv8.2.22 < Python-3.10.12 torch-2.3.0+cul2l CUDA:0 (Tesla T4, 15102MiB)
engine/trainer: task=detect, mode=train, model=yolov8n.pt, data=data.yaml, epochs=60, time=None, patience=100, batch=2, imgsz=640, save=True, save_per:
Downloading https://ultralytics.com/assets/Arial.ttf to ‘/root/.config/Ultralytics/Arial.ttf'...
100% 755k/755k [00:00<00:00, 25.6MB/s]
overriding model.yaml nc=80 with nc=26

from n params module arguments

2] -1 01 464 ultralytics.nn.modules.conv.Conv (3, 16, 3, 2]
1 -1 01 4672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [16, 32, 3, 2]
2 -1 01 7360 ultralytics.nn.modules.block.C2f [32, 32, 1, True]
3 -1 01 18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
4 -1 2 49664 ultralytics.nn.modules.block.C2f [64, 64, 2, True]
5 -1 01 73984 ultralytics.nn.modules.conv.Conv (64, 128, 3, 2]
6 -1 02 197632 ultralytics.nn.modules.block.C2f [128, 128, 2, True]
7 -1 01 295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
8 -1 01 460288 ultralytics.nn.modules.block.c2f [256, 256, 1, True]
9 -1 1 164608 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [256, 256, 5]
10 -1 01 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
11 [-1, 6] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1)
12 -1 01 148224 ultralytics.nn.modules.block.cC2f [384, 128, 1]
13 -1 01 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, "nearest']
14 [-1, 4] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
15 -1 01 37248 ultralytics.nn.modules.block.C2f [192, 64, 1]
16 -1 01 36992 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [64, 64, 3, 2]
17 [-1, 121 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat r

+/ Conectado a (GPU) del backend de Google Compute Engine en Python 3

En la Figura 20, se presenta la informacidén generada durante la ejecucion del
comando de entrenamiento del modelo de vision artificial. La salida muestra detalles
especificos para cada época sobre varios pardmetros y métricas, tales como la época
actual respecto a las 60 épocas totales, la memoria GPU utilizada durante el
entrenamiento, la pérdida de clasificacion (que se refiere a la precisién del modelo al
asignar la clase correcta a cada objeto detectado), el nimero de instancias procesadas en
esa época, y el tiempo total tomado para procesar todas las imagenes, junto con la
velocidad en imagenes por segundo. Este proceso se repite para cada una de las 60 épocas,

permitiendo monitorear el rendimiento del modelo de manera continua.



Figura 20

Informacion presentada durante la ejecucion del comando de entrenamiento
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Tras el proceso de entrenamiento del modelo de vision artificial, se adquiere el

modelo entrenado. Para ello, se debe implementar el comando indicado en la Figura 21,

el cual comprime en una carpeta “.zip” el directorio donde se encuentra almacenado el

modelo entrenado (/content/runs/). Esta accion se realiza con el proposito de facilitar la

posterior descarga del modelo

Figura 21

Comando para comprimir la carpeta que contiene al modelo entrenado

Archivos

B C B X

» B dataset

>

BB runs

‘ data.yaml
. dataset.zip

B v8n60.zip

‘ yolov8n.pt

O X

55m

Ok

w8
Y ©

+ Cédigo

+ Texto

RAM
T g — -

Disco —

Learn more at https://docs.ultralyt

lzip -r v8n60.zip runs

adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:
adding:

runs/ (stored 0%)
runs/detect/ (stored 0%)
runs/detect/train/ (stored 0%
runs/detect/train/labels_corr
runs/detect/train/train_batch
runs/detect/train/results.png
runs/detect/train/F1_curve.pn
runs/detect/train/train_batch
runs/detect/train/confusion_n
runs/detect/train/train_batch
runs/detect/train/val_batchl_
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Posteriormente, se implementa el comando indicado en la Figura 22, que permite
importar la carpeta “.zip” al computador local desde Google Colab, facilitando asi la
transferencia del modelo entrenado a una ubicacion local para su posterior uso.

Figura 22

Comando para realizar la descarga de la carpeta comprimida al computador

+ Cddigo + Texto

— CGUULIIS s 1 Uo7 ML LLL L) O Uiy VL vaoeinie o
— — —

Y @ |from google.colab import files
files.download('v8n6@.zip')

S~ Downloading "v8n60.zip": ee—

Una vez descargada la carpeta comprimida “zip” desde Google Colab al
computador local, se puede encontrar el modelo de vision artificial entrenado en el
directorio especificado en la Figura 23, que se encuentra en la ruta
‘runs/detect/train/weights’. Dentro de esta carpeta se encuentran dos archivos con

extension “.pt”: “best.pt”y “last.pt”.

El archivo “best.pt” representa el modelo con el mejor rendimiento durante el
proceso de entrenamiento, basado en las métricas de evaluacién indicadas anteriormente
en la Figura 20. Por otro lado, “last.pt” contiene el estado del modelo en la tltima época

del entrenamiento.

Para implementar el modelo entrenado en el presente proyecto, se selecciona
“best.pt” en lugar de “last.pt”, ya que de esta forma se garantiza que se esta utilizando
la version 6ptima del modelo, debido a que este archivo refleja el mejor punto de

rendimiento alcanzado durante el entrenamiento, asegurando asi que el modelo sea lo méas
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eficiente y preciso posible para las tareas de deteccion de gestos realizados con la mano
en el presente proyecto.
Figura 23

Archivo .pt correspondiente al modelo de vision artificial entrenado

runs > detect > train > weights Buscai
. Ordenar ~ = Ver ~ es
Mombre Fecha de modificacion
[ best.pt 26/5/2024 11:31

D last.pt

(]

6/5/2024 11:31

4.2  Proceso de deteccién de gestos

En esta seccion se describe el proceso de deteccion de gestos, el cual se lleva a
cabo principalmente en la placa embebida NVIDIA Jetson Nano. Se detalla el cédigo del
sistema para la deteccion de gestos realizados con la mano. Este proceso se sigue segln
el diagrama de flujo para detectar gestos de la Figura 13, donde se incluyen las librerias
para visién artificial, el procesamiento de la imagen, la deteccién de la mano y la
visualizacion y reproduccién de los resultados. El resultado final es la traduccién de

lenguaje de sefias mediante una inferencia en tiempo real.

Para llevar a cabo la traduccion de lenguaje de sefias en tiempo real, se utilizara
un cddigo para la deteccién y seguimiento de manos obtenido del siguiente repositorio de

GitHub: https://github.com/Aprendelngenia/Piedra-Papel-o-Tijera-con-

1A/blob/main/SeguimientoManos.py .

Este cddigo se encargara de identificar y rastrear las manos en cada fotograma de

video, proporcionando las coordenadas y puntos de referencia necesarios para la


https://github.com/AprendeIngenia/Piedra-Papel-o-Tijera-con-IA/blob/main/SeguimientoManos.py
https://github.com/AprendeIngenia/Piedra-Papel-o-Tijera-con-IA/blob/main/SeguimientoManos.py
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inferencia. Utilizando la libreria MediaPipe, el codigo detectara las manos presentes,

asegurando que sean correctamente identificadas. En el cddigo que se realice para la

inferencia, se importard y utilizard el seguimiento de manos para tomar la region de

interés en cada fotograma y ejecutar el modelo entrenado, permitiendo asi la traduccién

en tiempo real de los gestos de lenguaje de sefas.

421

Importar librerias

Para iniciar el proceso de traduccion de lenguaje de sefias mediante la inferencia

en tiempo real, como primer paso se realiza la instalacion de las librerias necesarias en el

IDE PyCharm, como se muestra en la Figura 24. Estas librerias son:

OpenCV: Esta libreria se utiliza para el procesamiento de imagenes. En el cddigo
se encarga de capturar los fotogramas de la camara, realizar transformaciones de
color y mostrar os resultados procesados en tiempo real.

Imutils: Esta libreria proporciona funciones que simplifican el trabajo con
imagenes. En el codigo puede ser utilizada para realizar operaciones como el
redimensionamiento, la rotacion y la traslacién de imagenes, facilitando el manejo
de los fotogramas capturados.

Threading: Esta libreria es utilizada para ejecutar tareas en paralelo en hilos
separados. Es utilizada para capturar video, procesar la deteccion de gestos y
sintetizar voz de manera simultanea, optimizando asi el rendimiento del sistema.
MediaPipe: Esta libreria se emplea para la deteccién y el seguimiento de las
manos. En el cédigo se encarga de identificar las manos en cada fotograma,
extrayendo las coordenadas y puntos de referencia necesarios para la inferencia
del modelo de traduccién de lenguaje de sefias.

gTTS (Google Text-to-Speech): Esta libreria permite convertir texto en habla

utilizando el motor de sintesis de voz de Google. En el cddigo se emplea para
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generar audio a partir del texto de las letras detectadas, que luego se reproducen

para anunciar la letra identificada.

e Os: Esta libreria proporciona una forma de interactuar con el sistema operativo.

En el codigo, se utiliza para ejecutar comandos del sistema, como la reproduccion

del audio generado por gTTS.
Figura 24

Instalacion librerias en el IDE PyCharm

opencv-python-aar
opencv-python-armv7|
opencv-python-a

opencv-python-|

imutil

imutilbox

mediapipe-nightly
mediapipe-rpi3
mediapipe-rpid

mediapipe-silicon

aiogTTS
async-gTTS
asyncgTTS
easy-gTTS

easvaTTs

gTTS-token

gTTS_Simple

Description

n bindings.

Install P;

Options

Install Package

Author

The MedaPipe Authors

cify version

Options

Install Pac!

Description

gTTS (Googl
Google Tra

peech), a Python library and CLI tool to interface with
speech Af

Specify version

Options

Install Package
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Posteriormente, se realiza la instalacion de Ultralytics en el terminal local de
PyCharm utilizando el comando que se puede visualizar en la Figura 25, para
implementar el modelo entrenado. En el codigo, la libreria Ultralytics se encarga de cargar
y ejecutar el modelo de vision artificial previamente entrenado para la traduccion de

lenguaje de sefias.

Figura 25

Comando para realizar la instalacion de la libreria Ultralytics

Terminal Local

(venv) PS D:\UTN\Semestre 9\Deberes\Titulacion II\TraductorlLS>

( v) PS D:\UTN\Sem > 9\Deberes\Titulacion II\TraductorLS> pip install ultralytics
Requirement already satisfied: ultralytics in d:\utn\semestre 9\deberes\titulacion ii\traductor

Una vez se hayan instalado todas las librerias necesarias, se procede a
implementar las lineas de codigo indicadas en la Figura 26 para importar las librerias para
lainferencia. Ademas, se importa la clase “SeguimientoManos” para hacer uso del cddigo
descargado previamente de GitHub, el cual permite la deteccion y el seguimiento de las

manaos.

Figura 26

Librerias importadas en el cddigo para realizar la inferencia

import
ort threading
ort gueue
gtts import gTTS
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4.2.2 Inicializacion del procesador de voz

En la seccidn del codigo visualizada en la Figura 27, se implementa el sistema de
sintesis de voz que enuncia las letras detectadas. Para ello se utiliza la libreria gTTS, que
convierte el texto en audio. Esta seccidn del codigo comienza creando una cola de tareas
(“voice_queue”), la cual se utilizara para gestionar las letras detectadas que deben ser

pronunciadas.

A continuacion, se define la funcidn “voice_processor() ”, que es ejecutada en un
hilo separado. Esta funcidn se encarga de procesar la cola de sintesis de voz en un bucle
continuo. Cuando se detecta una letra, esta se agrega a la cola. El procesador de voz toma
las letras de la cola, una a una, las convierte en audio utilizando gTTS, y reproduce el
sonido con el comando del sistema operativo mpg321. Si en la cola se encuentra un valor

None, el bucle se rompe y el hilo termina su ejecucién.

Finalmente, se inicia un hilo dedicado exclusivamente al procesador de voz
(“voice_thread”). Este hilo se ejecuta de manera paralela al resto del cédigo, lo que
permite que la inferencia del lenguaje de sefias continte sin interrupciones mientras se
realiza la sintesis de voz. De esta manera, el sistema puede pronunciar las letras detectadas

en tiempo real, mejorando la fluidez y la interaccion con el usuario.
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Figura 27

Lineas de codigo para inicializar el procesador de voz

ice ueue = que

texto = voice_queuve.get()

ice_thread = threading.Thread( =voice_processor)
voice_thread.start()

4.2.3 Carga de modelo entrenado
Una vez inicializado el procesador de voz, se procede a cargar el modelo de vision
artificial entrenado previamente en Google Colab. Esto se realiza mediante el fragmento

de codigo detallado en la Figura 28.

Mediante la linea de cddigo “model = YOLO('model.pt")”, se carga el modelo
utilizando la libreria Ultralytics. El archivo “model.pt” corresponde al modelo entrenado
previamente en Google Colab y guardado en el computador local. Al cargar este modelo,

se habilita la capacidad del sistema para detectar y traducir gestos de lenguaje de sefias.

Figura 28

Linea de cddigo para cargar el modelo de visién artificial entrenado

model f0LO(
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4.2.4 Lectura de cAmara

En la presente seccion se implementa la lectura de la cAmara para capturar los
fotogramas durante la inferencia. En la porcion de codigo detallada en la Figura 29, se
gestiona la captura de video de manera asincrona mediante la clase
“VideoCaptureAsync”, que corresponde al segundo hilo implementado en el sistema,
especificamente para la captura de video. Este hilo asegura que la captura de fotogramas
desde la camara ocurra de forma continua y en paralelo con otras tareas, como la

inferencia del modelo y la sintesis de voz, optimizando el rendimiento del sistema.

En este fragmento de cddigo, se define la clase “VideoCaptureAsync” y su
constructor (“__init__”). Este constructor inicializa la fuente de video (“src”), que
generalmente es la cAmara conectada al sistema. Luego, se configura la captura de video
con “cv2.VideoCapture(self.src)”, lo que establece la conexion con la camara.
Posteriormente, se define la resolucion de la captura a 1280x720 pixeles mediante
“self.cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 1280)” y
“self.cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 720)”, lo que garantiza que los
fotogramas capturados tengan una calidad adecuada para el procesamiento posterior. A
continuacidn, se realiza la captura del primer fotograma usando “self.cap.read()”, y se
almacenan tanto el fotograma como el estado de la captura en “self.frame” y “self.ret”,
respectivamente. Finalmente, se inicializan dos variables de control: “self.stopped ”, que
se utiliza para detener el hilo de captura cuando sea necesario, y “self.lock”, que es un
mecanismo de sincronizacion que previene conflictos entre la captura y el procesamiento

de fotogramas cuando se ejecutan en paralelo en diferentes hilos.
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Figura 29

Lineas de codigo para inicializar la captura de video asincrona en el segundo hilo

VideoCaptureAsync:
def ( , src=0):

= cv2.VideoCapture( .src)

set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH,
set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,

. . . . a
ret, frame cap.read()
-
F

aiLse

.stopped =
.lock = threadi

Después del fragmento de cddigo explicado anteriormente, se continda con la
porcién de cddigo, detallada en la Figura 30, que se enfoca en gestionar la captura de
video en segundo plano. La funcién “start(self) ” inicia un hilo que ejecuta la funcion
“update(self) ”, la cual captura continuamente los fotogramas de la cAmara mientras otros
procesos del programa, como la inferencia, se ejecutan simultdneamente. Dentro de
“update(self)”, se emplea un candado (“lock ") para proteger las variables que almacenan

los fotogramas capturados, asegurando que no haya interferencias entre hilos.

La funcidn “read(self) ” permite acceder al fotograma actual de manera segura,
utilizando también el blogueo para evitar problemas de concurrencia. Finalmente, la
funcién “stop(self) ” detiene la captura de video cuando ya no es necesaria, asegurando
un cierre ordenado del proceso de captura. Este enfoque asegura que la captura de video
sea eficiente y no interfiera con otras tareas criticas del sistema, como la traduccién en

tiempo real de lenguaje de sefias.
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Figura 30

Lineas de codigo para la implementacion del hilo de captura de video

def start( ):
threading.Thread( .update, =()).start()

def up

while not .stopped:

ret, frame = .cap.read()

.frame = ret, frame

.lock:
frame = .frame.copy()
eturn .ret, frame

.stopped = True

VideoCaptureAsync().start()

4.2.5 Declarar detector de manos
Se declara el detector de manos utilizando el cédigo descargado previamente del
repositorio de GitHub. Esto se realiza mediante el fragmento de codigo detallado en la

Figura 31, el cual es “detector = sm.detectormanos(Confdeteccion=0.9) .

En esta linea de codigo, “sm.detectormanos” se refiere a una clase definida en el
archivo “SeguimientoManos.py”, la cual es responsable de la deteccion y seguimiento de
las manos en cada fotograma de video. Al declarar el detector de manos de esta clase con
“Confdeteccion=0.9", se esta especificando un umbral de confianza del 90% para la
deteccién de manos, es decir, solo se consideraran detecciones con un porcentaje de

confianza de deteccidn igual o superior al especificado, evitando asi confusiones y falsas
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detecciones de manos. Esta clase es utilizada en el codigo de la inferencia ya que
proporciona las herramientas necesarias para identificar y detectar las manos de manera

precisa.

Figura 31

Linea de codigo para declarar el detector de manos

detector = sm.detectormanos(

4.2.6 Extraccion de informacion de la mano
En la presente seccion del cddigo, se extrae la informacion necesaria de la mano
para realizar la inferencia en tiempo real. Esto se realiza mediante el siguiente fragmento

de codigo detallado en la Figura 32.

A partir de esta seccién, se implementa el tercer hilo, que es el hilo principal
encargado del procesamiento e inferencia en tiempo real. Este hilo coordina la captura de
fotogramas, la deteccion de manos, y la inferencia del modelo para identificar las letras

del lenguaje de sefias.

El codigo inicia con un bucle “while True”, que garantiza la ejecucion continua
del procesamiento de video hasta que se decida detenerlo. En la primera linea dentro del
bucle, “ret, frame = cap.read() ”, se realiza la lectura del fotograma actual utilizando la
funcién “read() ” de la clase “VideoCaptureAsync . Esta funcién retorna un booleano ret
que indica si la captura fue exitosa, y “frame”, que es el fotograma capturado. Si no se

logra capturar un fotograma (“if not ret: ”), el bucle se interrumpe y finaliza la ejecucion.

A continuacion, se procede a la extraccion de la informacion de la mano detectada
en el fotograma actual. Para ello, mediante la linea de codigo “frame =

detector.encontrarmanos(frame, dibujar=False)”, la funcién
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“detector.encontrarmanos(frame, dibujar=False) ” se utiliza para detectar las manos en
el fotograma capturado. Esta funcion, definida en la clase “detector manos” en el archivo
“SeguimienoManos.py”, utiliza la libreria MediaPipe para identificar la presencia de
manos. Al establecer “dibujar=False”, se evita que se dibujen las marcas de deteccion

en el fotograma.

Mediante la  linea de  cddigo “listal,  bbox, mano =
detector.encontrarposicion(frame, ManoNum=0, dibujarPuntos=False,
dibujarBox=Fualse, color=[0,255,0])”, la funcion “detector.encontrarposicion(frame,
ManoNum=0, dibujarPuntos=False, dibujarBox=False, color=[0,255,0]) " obtiene la

posicion de una sola mano en el fotograma. Esta funcién devuelve:

e “listal ”: Una lista de coordenadas de los puntos clave de la mano detectada.
e “bbox”: Las coordenadas del cuadro delimitador que encierra la mano.
e  “mano’: Un indicador del nimero de manos detectadas en el fotograma.
En esta funcion, “ManoNum=0" especifica que se analiza la primera mano
detectada, “DibujarPuntos=False” Yy “DibujarBox=False” indican que no se dibujaran
los puntos ni el cuadro delimitador en el fotograma, y “color=[0,255,0] ” define el color

que se usaria si se optara por dibujar.

Figura 32

Lineas de codigo para extraer informacion de la mano

if not ret:
break

=False)
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4.2.7 Recorte de la mano
En la presente seccidn del codigo, se realiza el recorte de la mano detectada en el
fotograma para enfocarse en la region de interés. Esto se hace mediante fragmento de

codigo detallado en la Figura 33, que continta dentro del bucle “While” anterior.

Este proceso se inicia con una verificacion de que se ha detectado una mano (“if
mano == 1:”). Si se cumple esta condicion, se procede a extraer las coordenadas del
recuadro delimitador que rodea la mano, utilizando la linea de cddigo “xmin, ymin, xmax,
ymax = bbox”. Aqui, “xmin”y “ymin ” representan las coordenadas de la esquina superior
izquierda del cuadro, mientras que “xmax” y “ymax” indican las coordenadas de la

esquina inferior derecha.

Para asegurar que la mano esté completamente capturada dentro del recorte y
evitar que posibles movimientos de la mano queden fuera del cuadro, se asigna un margen
de 60 pixeles alrededor de las coordenadas del recuadro delimitador. Esto se realiza en
las lineas de cddigo “xmin, ymin = max(xmin - 60, 0), max(ymin - 60, 0) ’y “xmax, ymax
= min(xmax + 60, frame.shape[1]), min(ymax + 60, frame.shape[0]) ”, donde se asegura

que las nuevas coordenadas no excedan los limites del fotograma capturado.

Una vez ajustadas las coordenadas, se recorta la region del fotograma que contiene
la mano usando “recorte = frame[ymin:ymax, xmin:xmax] . Esto crea una subimagen

gue contiene Unicamente la mano, excluyendo el resto del entorno.

Finalmente, para adaptar la imagen recortada a las dimensiones requeridas por el
modelo de inferencia, se redimensiona esta subimagen a 640x640 pixeles utilizando
“recorte = cv2.resize(recorte, (640, 640), interpolation=cv2.INTER_CUBIC)”. La
interpolacion cubica es utilizada en este paso para preservar la calidad de la imagen

durante el redimensionamiento, asegurando que los detalles cruciales no se pierdan y que
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la inferencia sea o mas precisa posible. Este tamafio estandarizado es necesario ya que
las imagenes utilizadas para entrenar el modelo de vision artificial fueron

redimensionadas al mismo tamario de pixeles.

Figura 33

Lineas de codigo para realizar el recorte de la mano detectada

), max(ymin -

, frame.shape[1]), min(ymax , frame.shape[0])

=cv2.INTER_CUBIC)

4.2.8 Extraccion de resultados del modelo de YOLOvVS
En esta seccidn del codigo, se procede a extraer los resultados del modelo de
vision artificial. Esto se hace mediante fragmento de cddigo detallado en la Figura 34,

que continGa dentro del “if” anterior.

Mediante la linea de cddigo “resultados = model.predict(recorte, conf = 0.80) ",
se realiza la prediccion sobre el recorte de la mano utilizando el modelo de vision
artificial. El pardmetro “conf=0.80" establece un umbral de confianza de 80%, indicando
que solo se consideraran las predicciones con una confianza igual o superior a este
porcentaje de coincidencia para eliminar falsos positivos y garantizar que la traduccion

sea llevada a cabo de forma Optima.

Figura 34

Lineas de codigo para la extraccion de resultados del modelo de vision artificial

model.predict(recorte,
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4.2.9 Visualizacion de anotaciones de resultados
En la siguiente porcion del codigo, se detalla la visualizacion de los resultados
anotados cuando se lleva a cabo la inferencia en tiempo real. Esto se hace mediante

fragmento de cddigo detallado en la Figura 35.

Primero, el codigo verifica si hay resultados validos de la inferencia utilizando la
condicidn if len(resultados) !'= 0 and resultados[0] is not None:. Aqui, len(resultados)
I= 0 asegura que se haya recibido al menos un resultado, y resultados[0] is not None
confirma que el primer resultado no sea nulo, es decir, que la inferencia haya producido

un resultado valido.

Si se cumplen ambas condiciones, se procede a generar las anotaciones visuales
de los resultados. Esto se logra con la linea anotaciones = resultados[0].plot(), donde
plot() es una funcién que se encarga de superponer sobre la imagen las anotaciones
correspondientes, como el cuadro delimitador y el nombre de la clase detectada (en este

caso, la letra del lenguaje de sefias).

Finalmente, estas anotaciones se muestran en una ventana separada denominada
"RECORTE" utilizando cv2.imshow("RECORTE", anotaciones). La funcién cv2.imshow
abre una ventana donde se despliega la imagen con las anotaciones, permitiendo que el
usuario vea en tiempo real la prediccion realizada por el modelo sobre la imagen recortada

de la mano y la precision de la deteccion.

Figura 35

Lineas de codigo para visualizar los resultados y traduccion de lenguaje de sefias

notacione resultados[0].plot()

.imshow( , anotacione
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4.2.10 Conversion de resultados a texto

En esta seccion del cadigo, se realiza la conversion de los resultados obtenidos en
texto. Este proceso se realiza para permitir que los resultados puedan ser transformados a
un formato textual, el cual posteriormente serd enunciado mediante audio por el

sintetizador de voz.

Antes de que esta funcion pueda ser utilizada es necesario definirla, como se
muestra en el fragmento de cddigo presentado en la Figura 36. La funcion
“resultado_a_texto(resultados)” toma como argumento los resultados generados por el

modelo de inferencia.

Dentro de la funcion, se recorre cada resultado individualmente mediante un bucle
“for result in resultados: ”. Para cada resultado, se verifica primero que no sea “None”
utilizando la condicion “if result is not None: ”. Luego, se comprueba si el resultado
contiene un cuadro delimitador valido (“result.boxes”) y si la lista de cuadros no esta
vacia (“len(result.boxes) > 0 ). Estas verificaciones aseguran que se ha detectado algo

relevante en la imagen analizada.

Si se cumplen estas condiciones, se procede a identificar la clase (letra) detectada.
Esto se logra convirtiendo el indice de la clase (“result.boxes.cls[0]”) a un entero
(“clase_idx”), y posteriormente utilizdndolo para obtener el nombre de la clase desde el

diccionario de nombres del modelo (“result.names[clase_idx] ).

Finalmente, si el nombre de la clase esta presente en el conjunto de nombres del
modelo, la funcién retorna un texto que indica la letra detectada, utilizando la linea
“return f'Letra {clase}' ”. Si no se cumplen las condiciones iniciales, la funcion retorna

“None ”, lo que indica que no se ha detectado ninguna letra valida.
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Figura 36

Lineas de codigo para definir la funcion de conversion de resultados a texto

(result.boxes) >
1s[0])

return None
Una vez definida la funcion para convertir los resultados en texto, esta se
implementa dentro del hilo principal de la inferencia, como se muestra en la porcién de
cbdigo presentada en la Figura 37. Este fragmento es crucial para el funcionamiento del
sistema, ya que permite identificar cuando se detecta una nueva letra y asegura que la

misma Se enuncie correctamente.

Primero, se llama a la funcion “resultado_a_texto(resultados) "’ para convertir los
resultados del modelo en texto, asignando el resultado a la variable texto. Posteriormente,
se verifica si texto contiene un valor valido y si este texto es diferente de la Gltima letra
detectada, lo cual se hace utilizando la condicion “if texto and texto != ultima_letra: ”. Si

ambas condiciones son verdaderas, significa que se ha detectado una nueva letra.

En este caso, se actualiza la variable “ultima_letra” con la nueva letra detectada
(“ultima_letra = texto”). Luego, la nueva letra se coloca en la cola de voz
(“voice_queue.put(texto)”), lo que desencadena la reproduccion de audio

correspondiente.

Finalmente, si no se han detectado resultados validos (es decir, resultados esta
vacio 0 es “None”), se cierra la ventana de recorte utilizando
“cv2.destroyWindow("RECORTE")”, lo que asegura que el sistema no mantenga

ventanas abiertas innecesarias.
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Este segmento de codigo asegura que solo se enuncien nuevas letras detectadas,
evitando repeticiones innecesarias y manteniendo la eficiencia del sistema en la inferencia

en tiempo real.

Figura 37

Lineas de codigo para realizar la conversion de los resultados a texto

o(resultados)
if texto and texto != ultima_letra:
ultima_letra = texto

ice_gueue.put(texto)

2.destroyWindow

4.2.11 Inferencia en tiempo real

En la presente seccion, se explica la dltima parte del ciclo de procesamiento del
sistema, donde se realizan las acciones finales de la inferencia y se aseguran las
operaciones de limpieza al finalizar el programa. Esta seccion del codigo asegura que el
sistema funcione de manera continua y que se detenga correctamente cuando el usuario

lo decida, tal y como se puede apreciar en la Figura 38.

Primero, el fotograma original, que contiene toda la imagen capturada por la
camara junto con cualquier anotacién realizada, se muestra en la ventana "LENGUAJE
DE SENAS" utilizando “cv2.imshow() ”. Esto permite al usuario ver en tiempo real lo que

el sistema esta capturando y procesando.

A continuacién, se implementa una condicion de espera mediante
“cv2.waitKey(1) 7, que escucha si se presiona la tecla "Esc" (representada por el valor
ASCII “27”). Si esta tecla es presionada, el ciclo de inferencia se interrumpe y se sale del

bucle, lo que lleva a la finalizacion del programa.
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Después de salir del bucle, se realizan varias tareas de limpieza. Primero, se
detiene la captura de video utilizando “cap.stop() ”, lo que termina el hilo de captura de
video. Luego, se cierran todas las ventanas abiertas con “cv2.destroyAllWindows() ” para

liberar los recursos utilizados por las interfaces graficas.

Finalmente, se termina el hilo del procesador de voz. Esto se logra colocando
“None ” en la cola de tareas de voz (“voice_queue.put(None) ), lo que indica al hilo que
debe detenerse. La llamada a “voice_thread.join() ” asegura que el hilo del procesador de

VOz se cierre correctamente antes de que el programa termine por completo.

Figura 38

Lineas de codigo para la finalizacién del ciclo de inferencia y limpieza de recursos

imshow( 5 DE ", frame)

.stop()
.destroyAllWindows ()

voice_queue.put(None)

voice_thread.join()

Una vez implementado el cddigo explicado anteriormente, se procede a
compilarlo para dar paso a la inferencia en tiempo real, tal y como se puede apreciar en
la Figura 39. En esta figura, se puede observar que el sistema cuenta con dos ventanas
principales: una correspondiente a la visualizacion de todo el entorno capturado por la
camara y otra que se despliega cuando el algoritmo detecta una mano.

La primera ventana, denominada "LENGUAJE DE SENAS," muestra el entorno

completo capturado por la cdmara. La segunda ventana, denominada "RECORTE," se
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despliega cuando se detecta una mano, mostrando un recorte del &rea donde se encuentra
la mano con una resolucién de 640x640 pixeles, como se implemento en el codigo.

Ademas, se realiza el seguimiento de la mano cuando se encuentra en movimiento.

Como se muestra en la Figura 39, cuando se detecta una sefia del alfabeto ASL,
se dibuja un cuadro delimitador alrededor de la mano y se visualizan las anotaciones de
los resultados. En este caso, se ha detectado la letra "A"™ con un 97% de porcentaje de
coincidencia. Este cuadro delimitador y la anotacion proporcionan una indicacion de la
letra detectada, asi como el nivel de confianza en la prediccion realizada por el modelo

de vision artificial.

Ademas de la visualizacion, el sistema incluye el sintetizador de voz que enuncia
la letra detectada. Una vez que se identifica una letra diferente de la Gltima detectada, el
texto correspondiente se envia a una cola de procesamiento de voz. El sintetizador de voz,
que funciona en un hilo separado, convierte este texto en audio y lo reproduce,
permitiendo que la deteccidn se anuncie verbalmente en tiempo real. Esta funcionalidad
agrega una capa adicional de accesibilidad y usabilidad al sistema, facilitando la

interaccion con usuarios que pueden beneficiarse de la retroalimentacion auditiva.
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Figura 39

Inferencia en tiempo real para la traduccion y reproduccion de lenguaje de sefias

4.3  Pruebas

En la presente seccidn, se detallan las pruebas realizadas para validar el correcto
funcionamiento del prototipo de traduccion de lenguaje de sefias basado en vision
artificial. Estas pruebas abarcan aspectos fundamentales del sistema, como la verificacién
individual de los periféricos, la deteccion de la mano, el reconocimiento de letras del

alfabeto ASL vy la integracion completa del sistema en funcionamiento.

Las pruebas se resumen en la Tabla 14, donde se describen cada una de ellas y los
resultados esperados, con el fin de asegurar que el sistema cumple con los requerimientos

establecidos y funciona de manera eficiente en diversos escenarios de uso.
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Pruebas realizadas para la validacion del sistema de traduccion de lenguaje de sefias

ID Prueba

Descripcion

Resultado esperado

Pruebas
PP individuales de

periféricos

Se verifica el funcionamiento
individual de cada
componente del sistema: la
camara, el monitor y los
parlantes. Estas pruebas
aseguran que cada periférico
opere de manera adecuada
antes de integrarse al sistema
completo.

Los periféricos deben
funcionar correctamente. La
camara debe capturar
imagenes, el monitor debe
mostrar los gestos, y los
parlantes deben reproducir el

sonido sin fallos.

Pruebas de
validacion de
deteccién de

mano

Se comprueba que el sistema
detecte y siga la mano del
usuario en diferentes
posiciones: mano recta, en
angulo, parcialmente visible,
cerrada en pufio, y en

movimiento.

El sistema debe detectar la
mano en todas las posiciones
y seguir sus movimientos con

precision.

Pruebas de
deteccion de
letras del
alfabeto ASL

Se realizan los gestos
correspondientes a las 26
letras del alfabeto ASL frente
a la camara. Cada gesto es
repetido 10 veces para
evaluar la consistencia del
sistema en la deteccion de las
letras. Se verifica que el
sistema detecte cada letra en
todas las repeticiones y que la
traduccion a audio sea

correcta.

El sistema debe reconocer y
traducir cada letra del
alfabeto ASL con precision,
mostrando un alto porcentaje
de coincidencia en las 10
repeticiones de cada gesto y
reproduciendo el sonido

adecuado.
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Pl

Se evalua el desempefio del
sistema con personas con y

sin discapacidad auditiva,
Pruebas de - o
_ y verificando la precision de la
integracion del . )
) traduccion, el tiempo de
sistema .
respuesta y la adaptacion a
completo en ]
_ ] diversos entornos
funcionamiento . )
(monocromatico, ruido

visual, ambientes oscuros,

usuario a distancia).

El sistema debe operar de
manera eficiente en todos los
escenarios, detectando y
traduciendo gestos de manera
precisa, con tiempos de
respuesta adecuados y sin
perder funcionalidad en

distintos entornos.

4.3.1 Pruebas individuales de periféricos

En la presente seccidn, se realizan las pruebas necesarias para verificar el correcto
funcionamiento de los periféricos esenciales del sistema. Se comienza con la cdmara
Logitech C922 Pro. Para validar su operatividad, se conecta la camara a la placa embebida
NVIDIA Jetson Nano y se comprueba que, al ser activada, se encienden sus luces
laterales, lo cual indica que esta en funcionamiento y lista para capturar imagenes. Esta
indicacion visual, observable en la Figura 40, confirma que la cdmara ha sido
correctamente activada y esta en 6ptimas condiciones para ser utilizada en el proceso de

deteccidn y traduccidn de gestos en lenguaje de sefias.
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Figura 40

Prueba de la cdmara mediante el indicador de encendido

Para complementar la validacion inicial del encendido de la camara, se llevo a
cabo una segunda prueba con el objetivo de confirmar el correcto funcionamiento de la
camara Logitech C922 Pro. En esta prueba, se capturé una imagen utilizando la camara
y se verifico su almacenamiento en el sistema. Tal como se aprecia en la Figura 41, la
imagen se guardd correctamente, lo que confirma que la cAmara no solo esta activa, sino
que también puede capturar y almacenar imagenes de manera adecuada. Este
procedimiento asegura que la camara estd en pleno funcionamiento y lista para ser
utilizada en las etapas posteriores de deteccion y procesamiento de gestos en lenguaje de

sefias.
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Figura 41

Prueba de la camara mediante captura de imagen

")
)

Webcam

~

¢ @ Home Imageres Webcam *

Recent Name

Home B 20240813-2010084p9
Desktop

Descargas

Documentos

Imagenes

Misica

Videos

o
g @
]
v
D
a
&
-
(2]

Trash

+

Other Locations

Finalmente, para asegurar el correcto funcionamiento de la cAmara Logitech C922
Pro, se realiz6 una prueba de inferencia en tiempo real del sistema de traduccion de
lenguaje de sefias. En la Figura 42, se aprecia codmo los gestos realizados por el usuario
son capturados de manera precisa por la cdmara y procesados eficazmente por el sistema.
La imagen muestra la representacion de la mano del usuario, junto con la letra detectada,
en este caso, la letra"B". Esto confirma que la camara esta plenamente operativay cumple
su funcion de captura de imagenes en tiempo real sin inconvenientes, garantizando que
satisface los requisitos necesarios para la deteccién y traduccidn precisa de los gestos en

el sistema.
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Figura 42

Prueba de la camara mediante inferencia de traduccion de lenguaje de sefias
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Posteriormente, se procede a realizar las pruebas de funcionamiento del monitor.
En primera instancia, se verifica que la placa embebida NVIDIA Jetson Nano detecte el
monitor de manera adecuada. Esta comprobacion se realiza accediendo al apartado de
pantallas en la configuracion del sistema, donde se confirma que el monitor ha sido
correctamente reconocido y configurado, tal como se muestra en la Figura 43. Este paso
es esencial para asegurar que el monitor estd debidamente conectado y listo para ser

utilizado en la visualizacion de la traduccion de los gestos de lenguaje de sefias.
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Figura 43

Prueba del monitor mediante deteccion del periférico en la placa embebida
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Para concluir las pruebas del monitor, se procede a verificar que, durante la
inferencia en tiempo real de la traduccion de lenguaje de sefias, los gestos se visualicen
correctamente en este periférico. Como se muestra en la Figura 44, el monitor permite
una visualizacién clara 'y completa de los gestos realizados con la mano, en este caso, la
letra "A" detectada. Esto confirma que el monitor esta funcionando de manera dptima y
es capaz de mostrar con precision tanto la imagen capturada como las anotaciones
generadas por el sistema, lo cual es esencial para la interaccion y el uso eficaz del

prototipo.
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Figura 44

Prueba del monitor mediante inferencia de traduccion de lenguaje de sefias
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A continuacidn, se llevan a cabo las pruebas de funcionamiento de los parlantes
del sistema. Se verifica que los parlantes sean reconocidos correctamente por el sistema
operativo de la placa embebida NVIDIA Jetson Nano. Una vez confirmada su deteccion,
se realiza una prueba de sonido mediante una funcion de prueba de altavoces integrada
en el sistema, la cual emite un sonido de verificacién. Como se muestra en la Figura 45,
los parlantes reproducen el sonido de prueba de manera correcta, lo que confirma su
adecuado funcionamiento. Esta prueba garantiza que los parlantes estan en dptimas
condiciones para su uso en la reproduccion de audio durante la traduccion de lenguaje de

sefias en tiempo real.
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Figura 45

Prueba de los parlantes mediante sonido de prueba proporcionado por el sistema
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Con las pruebas individuales de los periféricos completadas, se confirma que cada
componente del sistema funciona correctamente. En la Figura 46, se puede observar el
sistema completo de traduccion de lenguaje de sefias en pleno funcionamiento. La camara
captura los gestos realizados por el usuario, el monitor muestra la letra detectada, y los
parlantes reproducen el sonido correspondiente. Ademas, se aprecia la placa embebida
NVIDIA Jetson Nano, que actia como el ndcleo de procesamiento del sistema. La
sincronizacion y correcto funcionamiento de todos estos elementos verifican que el
prototipo para la traduccién de lenguaje de sefias para personas con discapacidad auditiva
basado en vision artificial opera de manera eficiente y cumple con los requisitos

establecidos para su uso.
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Figura 46

Sistema de traduccion de lenguaje de sefias en funcionamiento simultaneo

Los resultados obtenidos en las pruebas de funcionamiento de los periféricos del
sistema se resumen en la Tabla 15, la cual detalla la verificacion individual de cada
componente, incluyendo la cdmara, el monitor y los parlantes. Como se puede observar,
todas las pruebas realizadas mostraron resultados satisfactorios, confirmando que cada
periférico del prototipo de traduccion de lenguaje de sefias para personas con

discapacidad auditiva basado en visién artificial funciona correctamente.
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Resultados de las pruebas individuales de periféricos del sistema

Pruebas individuales de periféricos (PP)

Funciona
o ) Resultado
Periférico Prueba realizada ] correctamente
obtenido ]
(Si/No)
PP1: Encendido y
o Luces laterales )
deteccion visual de la _ Si
] encendidas
camara
Camara PP2: Captura de Imagen guardada i
i
imagen correctamente
PP3: Inferencia en Gestos capturados i
i
tiempo real y procesados
PP4: Deteccion del Monitor
monitor por la placa reconocido en la Si
_ embebida configuracion
Monitor
o Gestos
PP5: Visualizacion de o )
visualizados Si
gestos
claramente
PP6: Deteccion y Sonido emitido )
Parlantes _ Si
prueba de sonido correctamente
Todos los
Sistema  PP7: Funcionamiento periféricos i
i
completo simultaneo funcionando

juntos

4.3.2 Pruebas de validacién de deteccion de mano

La presente seccidon tiene como objetivo verificar que el sistema detecte

correctamente la mano del usuario. Para ello, se llevan a cabo pruebas que consisten en

variar la posicién y la visibilidad de la mano para evaluar el rendimiento del sistema en

diferentes escenarios. Se contemplan varios casos, incluyendo la mano en posicion recta,



122

en angulo, parcialmente visible, cerrada en pufio y en movimiento. Ademas, se verificara
que el seguimiento de la mano se realice de manera precisa mientras esta se desplaza a lo
largo del entorno capturado por la camara. Estas pruebas son esenciales para asegurar que
el sistema pueda detectar y seguir con precision la mano del usuario en diversas

condiciones de uso.

Ademas de evaluar distintos casos especificos de posiciones de la mano, también
se verificara la deteccion de la mano en diversas condiciones: ambiente oscuro, fondo con
ruido visual y cuando el usuario se encuentra alejado de la cdmara. Estas pruebas son
esenciales para asegurar que el sistema detecte la mano correctamente en una amplia
variedad de situaciones y entornos, lo que garantiza su adaptabilidad y robustez en

condiciones que pueden variar significativamente en el uso real del prototipo.

Para llevar a cabo las pruebas de validacion de deteccién de mano de manera mas
efectiva, se realizan modificaciones en el cédigo de la inferencia. Especificamente, se
cambiar los valores sefialados en los recuadros rojos de “False” a “True”, como se
muestra en la Figura 47. Estos cambios permiten que, al compilar el cddigo, se dibujen
los 21 puntos de referencia de la mano utilizando la libreria MediaPipe. Estos puntos
representan las articulaciones clave de la mano, como las puntas de los dedos, las uniones
de los nudillos y la base de la palma, lo que facilita el seguimiento del movimiento de la
mano en términos de vision artificial. Ademas, se dibuja un cuadro delimitador alrededor

de la mano, lo que perite verificar si la deteccion se ha realizado correctamente.

Estos ajustes en el cddigo son cruciales para visualizar de manera precisa la
deteccidn y el seguimiento de la mano durante las presentes pruebas, asegurando asi la

fiabilidad del sistema en su capacidad de reconocer y rastrear la mano del usuario.
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Figura 47

Cambios en el cddigo para dibujar puntos de la mano y cuadro delimitador

rarmanos(frame, =True)

listal, bbox, mano = detector.encontrarposicion(frame,

En primer lugar, se llevan a cabo pruebas de deteccion de la mano en posicion
recta en un entorno ideal, es decir con buena iluminacién y con un fondo monocromatico,
evaluando la capacidad del sistema para identificar correctamente esta configuracion
basica. En la Figura 48, se puede observar claramente como el sistema detecta los 21
puntos de referencia que conforman la mano, los cuales corresponden a las principales
articulaciones y extremidades de los dedos, asi como a la base de la palma. Ademas, el
cuadro delimitador que rodea la mano en la imagen refuerza la evidencia de que el sistema
la ha identificado con precision. La correcta visualizacion de estos elementos confirma
que el sistema es capaz de detectar la mano en posicion recta de manera efectiva,
estableciendo una base sélida para continuar con pruebas en otras posiciones y

movimientos.

Figura 48

Pruebas de validacién de deteccion de mano en posicion recta
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A continuacion, se procede a evaluar la capacidad del sistema para detectar la
mano en posicidn recta en un entorno con baja iluminacion. Tal como se muestra en la
Figura 49, el sistema sigue identificando correctamente los 21 puntos de referencia que
componen la mano, a pesar de la iluminacién limitada. Aun bajo estas condiciones
adversas, el cuadro delimitador alrededor de la mano es claramente visible, lo que
confirma que el sistema es capaz de detectarla con precision. Esto evidencia que el
prototipo puede funcionar de manera efectiva en ambientes con poca luz, garantizando su

adaptabilidad a diversas condiciones.

Figura 49

Pruebas de validacion de deteccion de mano en posicién recta y en ambiente oscuro
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A continuacion, se verifica la capacidad del sistema para detectar la mano en
posicién recta con un fondo que contiene ruido visual. Como se muestra en la Figura 50,
el sistema continla identificando correctamente los 21 puntos de referencia de la mano,
a pesar de la complejidad y los colores Ilamativos del fondo. El cuadro delimitador
aparece claramente alrededor de la mano, lo que confirma que el sistema distingue la

mano con precision, incluso en un entorno con elementos visuales distractores. Esto
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evidencia la solidez del sistema para operar en escenarios con fondos no homogéneos,

garantizando una deteccion efectiva en entornos visualmente variados.

Figura 50

Pruebas de validacion de deteccién de mano en posicion recta y fondo con ruido visual
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Luego, se verifica la capacidad del sistema para detectar la mano en posicion recta
cuando el usuario se encuentra mas alejado de la camara. Como se puede observar en la
Figura 51, el sistema logra identificar con precision los puntos clave de la mano y dibujar
el cuadro delimitador, a pesar de la distancia. Este resultado evidencia que el sistema
conserva su capacidad de deteccidn eficaz incluso cuando el usuario no esta cerca de la
camara, lo cual es fundamental para asegurar su correcto funcionamiento en entornos

donde la distancia entre el usuario y la cAmara puede variar considerablemente.
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Figura 51
Pruebas de validacion de deteccion de mano en posicion recta y usuario alejado de la

camara
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Después de completar la validacion de la deteccion de la mano en posicion recta,
se procede con las pruebas utilizando configuraciones mas complejas, comenzando con
la mano en posicion angular. Cabe destacar que, a partir de este punto, todas las
configuraciones y posiciones de la mano seran evaluadas bajo diversas condiciones, tales
como: ambiente oscuro, fondo con ruido visual y cuando el usuario se encuentra alejado
de la camara. Sin embargo, para evitar que la documentacion se extienda
innecesariamente y se torne repetitiva, en esta seccién solo se presentaran los resultados
obtenidos en un entorno ideal, es decir, con buena iluminacién y fondo monocromatico.
Los resultados correspondientes a las diferentes condiciones seran presentados en la

Tabla 16.

Como se aprecia en la Figura 52, el sistema detecta correctamente los 21 puntos
de referencia que conforman la mano, incluso cuando se encuentra en una posicion con
angulo. El cuadro delimitador alrededor de la mano sigue siendo claramente visible, lo

que confirma que la mano ha sido detectada con precision a pesar de la complejidad
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afiadida por la inclinacion. Esto demuestra la capacidad del sistema para mantener un
rendimiento eficiente en la deteccion de la mano, independientemente de la variacion en

su orientacion.

Figura 52

Pruebas de validacion de deteccion de mano en posicion con angulo
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Después de verificar la deteccion de la mano en una posicion con angulo, se
procede a probar el sistema con la mano parcialmente visible, evaluando su capacidad
para detectar la mano incluso cuando no esta completamente expuesta. En la Figura 53,
se observa que a pesar de la presencia de un objeto delante de la mano, el sistema logra
identificar correctamente los 21 puntos de referencia y delimitar la mano con el recuadro
verde. Esto indica que el sistema es capaz de detectar la mano de manera precisa, incluso
cuando parte de esta esta obstruida por un objeto, demostrando su robustez en situaciones

donde la visibilidad es limitada.
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Figura 53

Pruebas de validacién de deteccion de mano parcialmente visible
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Luego de las pruebas con la mano parcialmente visible, se procede a evaluar la
deteccidn de la mano cuando esta esta cerrada en pufio. En la Figura 54, se puede observar
como el sistema logra identificar correctamente los 21 puntos clave de la mano, incluso
cuando los dedos estan recogidos, y delimita la mano con el recuadro verde. Este
resultado confirma que el sistema puede detectar la mano de manera precisa, incluso
cuando esta adopta configuraciones mas complejas como la de un pufio cerrado, lo que

demuestra su capacidad para adaptarse a diversas posturas de la mano.
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Figura 54

Pruebas de validacion de deteccion de mano cerrada en pufio
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Después de evaluar la deteccion de la mano cuando esta cerrada en pufio, se
procede a probar el rendimiento del sistema con la mano en movimiento. En la Figura 55,
se puede observar que, a pesar del desplazamiento y la distorsion causada por el
movimiento, el sistema logra detectar e identificar correctamente los 21 puntos de
referencia de la mano, asi como el cuadro delimitador. Este resultado confirma que el
sistema es capaz de seguir y detectar la mano de manera precisa incluso cuando esta esta
en movimiento, lo que es fundamental para garantizar la efectividad del sistema en

aplicaciones dinamicas.
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Figura 55

Pruebas de validacion de deteccion de mano en movimiento
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En la etapa final de las pruebas de validacion de deteccion de mano, se llevo a
cabo una prueba para verificar la capacidad del sistema para seguir y detectar la mano
durante su movimiento y desplazamiento a lo largo del entorno capturado por la camara.
La Figura 56 ilustra esta prueba, en la cual la mano se desplaza desde la esquina superior
izquierda (Posicion 1) hasta la esquina inferior derecha (Posicion 2). Durante este
movimiento, el sistema logré realizar un seguimiento continuo y preciso de la mano,
manteniendo su deteccion en todo momento. En la ventana “RECORTE”, se observa
cémo la mano es detectada correctamente durante todo el desplazamiento, lo que
confirma la efectividad y capacidad del sistema para seguir la mano en movimiento y

asegurar su deteccion en todo el campo visual capturado por la cdmara.



131

Figura 56

Pruebas de validacién de seguimiento de la mano
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En la Tabla 16, se presenta un resumen de los resultados obtenidos en las pruebas
de validacion de deteccion de mano bajo diversas condiciones y escenarios. A través de
esta tabla, se puede apreciar que, en todos los casos evaluados, ya sea en un ambiente
ideal, con poca iluminacion, con un fondo con ruido visual o cuando el usuario se
encuentra alejado de la cdmara, el sistema fue capaz de detectar la mano de forma precisa.
En cada caso, se visualizan tanto el cuadro delimitador como los puntos clave de
referencia de la mano, lo que demuestra que el sistema es robusto y adaptable a diferentes
condiciones de uso. Estos resultados confirman la capacidad del sistema para detectar y
seguir la mano con precision, independientemente de las variaciones en el entorno,

garantizando su funcionamiento fiable en escenarios reales.
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Ademas, en el ANEXO C se presentan las imagenes correspondientes a cada
prueba de validacion de deteccion de mano, abarcando todos los escenarios y condiciones
evaluadas. Este anexo permite observar como el sistema responde ante diferentes
entornos, proporcionando un respaldo visual que complementa y refuerza los resultados

resumidos en la Tabla 16.

Tabla 16

Resultados de las pruebas de validacion de deteccion de mano

Pruebas de validacion de deteccion de mano (PM)

Cuadro Puntos Deteccion
. ., delimitador clave de la de la
Escenario Condicion .
visible mano mano
(Si/No) (Si/No) (Si/No)
Ambiente ideal Si Si Si
Ambiente Si Sj si
oscuro
Mano recta Fond
ondo con Si Si Si
ruido visual
Usuario alejado Si Si Si
Ambiente ideal Si Si Si
Ambiente si si si
Mano en oscuro
angulo
g F(_)ndo.con si si si
ruido visual
Usuario alejado Si Si Si
Ambiente ideal Si Si Si
Ambiente . . .
Mano 0SCUro Si Si Si
parcialmente
visible Fondo con Si Si Si
ruido visual

Usuario alejado Si Si Si
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Ambiente ideal Si Si Si
Ambiente . . .
Mano cerrada 0SCUro Si Si SI
en pufio
F(_)ndo_con si si si
ruido visual
Usuario alejado Si Si Si
Ambiente ideal Si Si Si
Ambiente si si si
Mano en oscuro
movimiento
Fondo con Si Si si
ruido visual
Usuario alejado Si Si Si
Ambiente ideal Si Si Si
o Ambiente si si si
Seguimiento 0scuro
de la mano
F(_)ndo.con si si si
ruido visual
Usuario alejado Si Si Si

4.3.3 Pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL

En la presente seccidn, se realizaran las pruebas de deteccion de las letras del
alfabeto en lenguaje de sefias americano (ASL). Las pruebas consisten en ejecutar los 26
gestos correspondientes a cada letra del alfabeto ASL frente a la camara del sistema,
repitiendo cada gesto 10 veces para evaluar la consistencia del sistema en la deteccion de
las letras. El objetivo es verificar si el sistema es capaz de identificar correctamente cada
letra gestualizada en todas las repeticiones y, ademas, comprobar que el sintetizador de
voz reproduce adecuadamente el sonido correspondiente a la letra detectada. Como
ejemplo, en la Figura 57 se muestra la prueba realizada con la letra "B", donde se observa

que el sistema la detecta con un 100% de coincidencia, lo que refleja un reconocimiento
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preciso. Estas pruebas son esenciales para validar la eficacia del sistema en la deteccion
y traducciéon de los gestos de las letras en tiempo real, garantizando su correcta
funcionalidad tanto en la identificacion visual como en la conversion de texto a voz.
Figura 57

Deteccion de letra B del alfabeto ASL
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Los resultados obtenidos en la primera repeticion de los 26 gestos del alfabeto
ASL, correspondientes a las pruebas de deteccidn de letras, se detallan en la Tabla 17,
donde se evallGa la capacidad del sistema para identificar correctamente cada letra
gestualizada y su posterior sintesis de voz. A partir de la tabla, se observa que la mayoria
de las letras fueron detectadas con un alto porcentaje de coincidencia, superando el 91%
en la mayoria de los casos. De las 26 letras totales, 24 fueron detectadas correctamente.
Sin embargo, se identifican errores en las letras "H" y "Z", que fueron incorrectamente
reconocidas como "Q". Estas detecciones incorrectas también resultaron en una sintesis
de voz inexacta. Estos resultados indican que, aunque el sistema demuestra un alto nivel
de precision en general, existen ciertas letras que presentan similitudes gestuales que el

modelo no distingue correctamente.
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Tabla 17

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 1

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 1
Letra Porcentaje

Letra detectada de Deteccion Sintesis de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 97 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 98 Si Si
4 D D 94 Si Si
5 E E 94 Si Si
6 F F 91 Si Si
7 G G 92 Si Si
8 H Q !I)eteccién No No
incorrecta
9 I I 98 Si Si
10 J J 92 Si Si
11 K K 95 Si Si
12 L L 97 Si Si
13 M M 96 Si Si
14 N N 92 Si Si
15 ) @) 98 Si Si
16 P P 94 Si Si
17 Q Q 97 Si Si
18 R R 93 Si Si
19 S S 94 Si Si
20 T T 92 Si Si
21 U U 99 Si Si
22 \Y V 96 Si Si
23 w wW 95 Si Si
24 X X 95 Si Si
25 Y Y 98 Si Si
2% Z Q Deteccion No No
incorrecta

Después de realizar 10 repeticiones de las pruebas de deteccion de letras del
alfabeto ASL, en la Tabla 18 se presentan los promedios del porcentaje de coincidencia
de cada letra, junto con el porcentaje de deteccidn correcta, la desviacion estandar y el

porcentaje de sintesis de voz correcta. Estos resultados proporcionan una vision clara
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sobre la consistencia y precision del sistema. Ademas, todos los resultados individuales

de las 10 repeticiones estan detallados en el ANEXO D, lo que proporciona un respaldo

detallado de los datos reflejados en la Tabla 18.

Tabla 18

Aspectos evaluados en la deteccion de letras del alfabeto ASL tras 10 repeticiones

Promedio de .
. . Porcentaje
Letra porcgntaje Porcenta}J,e Desviacion  de sintesis de
ASL e de deteccion estandar VOz correcta
coincidencia correcta (%) (%)
(%)
1 A 97,90 100 0,88 100
2 B 99,40 100 0,97 100
3 C 97,22 90 0,97 90
4 D 94,56 90 1,33 90
5 E 92,30 100 1,42 100
6 F 92,00 90 1,58 90
7 G 94,10 100 1,10 100
8 H 95,57 70 1,13 70
9 I 98,10 100 1,29 100
10 J 92,9 80 2,03 80
11 K 95,78 90 1,20 90
12 L 98,1 100 0,74 100
13 M 95,22 90 1,39 90
14 N 95,11 90 1,90 90
15 @) 98,30 100 0,95 100
16 P 93,90 100 2,18 100
17 Q 96,3 100 1,42 100
18 R 95,30 100 1,83 100
19 S 94,56 90 1,88 90
20 T 92,88 80 1,96 80
21 U 98,30 100 0,95 100
22 \Y 95,80 100 1,14 100
23 w 94,40 100 1,51 100
24 X 93,89 90 1,54 90
25 Y 97,10 100 1,29 100
26 Z - 0 - 0
PROMEDIO 95,56 90,38 1,38 90,38
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Al analizar la Tabla 18, se puede observar que la mayoria de las letras presentan
un porcentaje de coincidencia alto, con valores superiores al 92% y un promedio total de
coincidencia del 95,56%, lo que refleja un rendimiento sélido del sistema. El porcentaje
de deteccidn correcta es también elevado en la mayoria de los casos, alcanzando el 100%
para muchas letras, lo que demuestra la precision del sistema en la identificacion de
gestos. En cuanto a la desviacion estandar, se observa que, en general, es baja, lo que
indica que el sistema mantiene resultados consistentes a lo largo de las repeticiones. Por
otro lado, el porcentaje de sintesis de voz correcta es mayormente del 100%, lo que
sugiere que cuando la deteccion de la letra es precisa, el sistema también reproduce

correctamente el sonido correspondiente.

Sin embargo, la letra "Z" no fue reconocida en ninguna de las repeticiones. Esto
se debe a que su gesto se realiza mediante un movimiento continuo, mientras que las otras
letras se representan con posturas fijas. EI modelo de visién artificial YOLOVS, que fue
entrenado utilizando un dataset compuesto por imagenes estaticas, no esta optimizado
para procesar gestos en movimiento. Esta limitacion explica la dificultad del sistema para
detectar la letra "Z", ya que su reconocimiento requiere el andlisis en tiempo real de un
gesto dinamico. Por esta razén, no se ha calculado ni el promedio de porcentaje de
coincidencia ni la desviacion estandar para esta letra, ya que no se obtuvieron datos

validos para dichos calculos.

A pesar de esta limitacion, el sistema ha demostrado ser confiable en la deteccion
de letras del alfabeto ASL, mostrando su eficacia en la mayoria de los gestos estaticos.
Sin embargo, su rendimiento en la deteccion de gestos dindmicos podria mejorarse en
futuras versiones, mediante la integracion de modelos y equipos de hardware mas
avanzados que permitan la deteccion de movimientos en tiempo real, sin comprometer la

eficiencia del sistema.
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4.3.4 Pruebas de integracion del sistema completo en funcionamiento

En esta seccidn, se llevaran a cabo las pruebas de integracion del sistema completo
en funcionamiento. El objetivo de estas pruebas es validar el rendimiento del traductor de
lenguaje de sefias basado en vision artificial, tanto con usuarios con discapacidad auditiva
que dominan el lenguaje de sefias, como con personas sin discapacidad auditiva que no
tienen conocimiento de dicho lenguaje. La inclusion de ambos grupos permite evaluar las
diferencias en el desempefio del sistema en escenarios con usuarios familiarizados o no

con el lenguaje de sefias.

Ademas, las pruebas se centrardn en evaluar métricas clave como la precision de
traduccidn, el tiempo de respuesta del sistema y su capacidad para adaptarse a distintos
entornos, como fondo monocromatico, fondo con ruido visual, condiciones de baja
iluminacion y escenarios donde el usuario se encuentra a una distancia considerable de la
camara. Este enfoque permitira determinar la confiabilidad, efectividad y adaptabilidad
del sistema en condiciones de uso reales, cubriendo una amplia variedad de situaciones y

usuarios.

Para las pruebas de integracion del sistema, se seleccion6 un grupo de 14 personas,
compuesto por 7 personas con discapacidad auditiva y 7 sin discapacidad auditiva. Todos
los participantes fueron escogidos de manera aleatoria y dieron su consentimiento para
formar parte de este proceso. Ademas, ambos grupos presentan diversidad en términos de
edad y género, lo cual es fundamental para analizar como el sistema se adapta a diferentes
caracteristicas fisicas y estilos de comunicacion. Esta diversidad resulta crucial para
garantizar que el traductor sea inclusivo y eficaz para una amplia gama de usuarios. La
variabilidad en las personas que participan en estas pruebas proporciona una vision mas
integral del desempefio del sistema en situaciones reales y ayuda a identificar posibles

areas de mejora.
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Para la documentacion de las pruebas de integracion del sistema completo en
funcionamiento, cada una estara identificada de acuerdo con la Tabla 19. Esta tabla asigna
un ID especifico a cada entorno evaluado, en correspondencia con las pruebas descritas
previamente en la Tabla 14, bajo la categoria Pl (Pruebas de Integracion del Sistema

Completo en Funcionamiento).

Tabla 19

Tipos de entornos para las pruebas de integracion

Pruebas de integracion del sistema completo en funcionamiento (PI)

ID Entorno Descripcion

El usuario realiza las letras del alfabeto
PI1 Fondo monocromatico ASL frente a un fondo sin patrones, de

un solo color.

El usuario ejecuta las letras del alfabeto
ASL frente a un fondo compuesto por
PI2 Fondo con ruido visual multiples colores y patrones que
generan complejidad visual para el

sistema de vision artificial.

Las letras del alfabeto ASL se realizan
PI3 Ambiente oscuro en condiciones de iluminacién baja o

deficiente.

) ) _ El usuario realiza las letras del alfabeto
Usuario a distancia _ _
P14 . . ASL a una distancia de 2,50 metros de
considerable de la camara .
la camara.

La Tabla 20 presenta las caracteristicas de los grupos de participantes en las
pruebas de integracion. Este grupo estd conformado por 7 personas con discapacidad
auditiva que dominan el lenguaje de sefias y 7 personas sin discapacidad auditiva que

desconocen dicho lenguaje. La tabla refleja una diversidad en cuanto a edad y género, lo
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cual permite un andlisis mas amplio y representativo del desempefio del sistema de

traduccion, abarcando distintos perfiles de usuarios y sus caracteristicas.

Tabla 20

Caracteristicas de los participantes en las pruebas de integracion

Edad )
Grupo Persona  ID Persona . Geénero
(afios)

Persona 1 PCD1 12 Femenino

Persona 2 PCD2 51 Masculino

Con discapacidad Persona 3 PCD3 81 Masculino

auditiva que dominan  Persona 4 PCD4 52 Femenino

el lenguaje de sefias Persona 5 PCD5 61 Masculino

Persona 6 PCD6 26 Masculino

Persona 7 PCD7 17 Femenino

Persona 8 PSD1 20 Femenino

Persona 9 PSD2 17 Femenino

Sin discapacidad .
. ) Persona 10 PSD3 57 Masculino
auditiva que no tienen :

o Persona 11 PSD4 52 Femenino
conocimiento del

) Persona 12 PSD5 21 Masculino
lenguaje de sefias

Persona 13 PSD6 82 Femenino

Persona 14 PSD7 58 Masculino

4.3.4.1 Pruebas de integracién con usuarios con discapacidad auditiva

En esta seccidn se presentan las pruebas de integracion realizadas con usuarios

con discapacidad auditiva que dominan el lenguaje de sefias. El objetivo de estas pruebas

es evaluar el desempefio del sistema de traduccion utilizando dos métricas clave

previamente mencionadas: la precision de traduccion y el tiempo de respuesta. Estas

métricas se analizardn en

los cuatro entornos previamente definidos (fondo

monocromatico, fondo con ruido visual, ambiente oscuro y usuario a distancia) con las

siete personas del grupo de pruebas.
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En primer lugar, se evaluara la precision de traduccion, que hace referencia al
porcentaje de confianza o coincidencia proporcionado por el modelo YOLOvV8 al
identificar una letra en lenguaje de sefias. Este porcentaje indica el nivel de certeza del

modelo sobre si la letra detectada corresponde a la gestualizada por el usuario.

En la Tabla 21, se muestran los resultados obtenidos para la métrica de precision
de traduccion, donde se reflejan los promedios de cada usuario en cada entorno. A partir
de estos resultados, se calculan tanto el promedio de precision para cada entorno como la
desviacion estdndar, que mide la consistencia de los resultados en cada ambiente.
Finalmente, se presenta un promedio global de precision de traduccion que abarca todos
los entornos y personas, ofreciendo una vision integral del rendimiento del sistema bajo

las condiciones evaluadas.

Adicionalmente, en el ANEXO E se presentan los resultados individuales
obtenidos en las pruebas de integracion del sistema con usuarios con discapacidad
auditiva. Estos resultados detallados permiten observar el desempefio del sistema con

cada participante de manera especifica en cada entorno evaluado.

Tabla 21

Resultados de precision de traduccidn para usuarios con discapacidad auditiva

Pruebas de integracion con usuarios con discapacidad auditiva

Precision de traduccién (%)

Persona

PI1 PI2 PI3 Pl4
PCD1 96,88 96,04 95,43 93,14
PCD2 95,75 95,17 94,70 92,68
PCD3 95,30 94,82 94,13 92,71

PCD4 95,79 95,29 94,50 91,48
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PCD5 96,96 96,43 95,86 93,05

PCD6 96,67 96,04 95,29 92,65

PCD7 96,50 96,13 95,46 92,59

PROMEDIO 96,26 95,70 95,05 92,61

DESVIACION

) 0,65 0,60 0,62 0,54

ESTANDAR
PROMEDIO TOTAL 94,91

Al analizar los resultados de la Tabla 21, se observa que la precision de traduccién
en todos los entornos evaluados es alta, con un promedio total de 94,91%. Los promedios
por entorno muestran variaciones minimas, destacandose P11 (fondo monocromatico) con
el mayor promedio de precision (96,26%), mientras que PI4 (usuario a distancia
considerable de la camara) presenta el promedio mas bajo (92,61%). A pesar de este leve
descenso en PI4, el sistema mantiene una alta precision en dicho entorno, lo que
demuestra su capacidad para adaptarse a distintos escenarios de uso. La baja desviacion
estandar en todos los casos indica que los resultados son consistentes. Mediante los
resultados obtenidos se puede determinar que el sistema ha demostrado un rendimiento
solido en todos los entornos, con una alta precision de traduccion, incluso cuando el

usuario se encuentra a una distancia considerable de la camara.

Después de evaluar la precision de traduccion, se procede a analizar la métrica del
tiempo de respuesta. Este indicador se refiere al tiempo que tarda el sistema en procesar
e inferir una letra gestualizada por el usuario. El tiempo de respuesta se mide internamente
a través del CMD, que muestra el valor en milisegundos (ms) para cada inferencia
realizada. Esta métrica es clave, ya que permite evaluar la eficiencia del sistema en tiempo

real.
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En la Tabla 22 se muestran los resultados obtenidos para esta métrica, presentando
los promedios de tiempo de respuesta para cada uno de los siete usuarios en los cuatro
entornos previamente definidos. Al igual que con la precision de traduccién, se han
calculado los promedios de tiempo de respuesta para cada entorno, asi como la desviacién
estandar. Ademas, se ha calculado un promedio global de tiempo de respuesta que abarca
todos los entornos y usuarios, proporcionando una vision integral de la eficiencia del

sistema en los diferentes escenarios evaluados.

Tabla 22

Resultados de tiempo de respuesta para usuarios con discapacidad auditiva

Pruebas de integracion con usuarios con discapacidad auditiva

Tiempo de respuesta (ms)

Persona

PI1 PI2 PI3 Pl4
PCD1 957,28 967,35 982,55 991,05
PCD2 956,38 965,79 980,52 990,89
PCD3 956,45 966,51 981,79 992,05
PCD4 955,12  966,5 979,93 991,06
PCD5 956,62  966,9 980,71 989,86
PCD6 955,88 96599 9805 991,57
PCD7 956,03 967,45 981,44 989,38
PROMEDIO 956,25 966,64 981,06 990,84

DESVIACION
] 0,67 0,63 0,90 0,93
ESTANDAR

PROMEDIO TOTAL 973,70
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Al analizar los resultados de la Tabla 22, se observa que el tiempo de respuesta
promedio del sistema es de 973,70 ms, manteniendo tiempos relativamente uniformes en
los diferentes entornos. El entorno P11 (fondo monocromatico) presenta el menor tiempo
de respuesta promedio, con 956,25 ms, mientras que el entorno P14 (usuario a distancia
considerable de la camara) muestra el mayor tiempo, con 990,84 ms. Este
comportamiento es predecible, ya que una mayor distancia entre el usuario y la camara

puede generar ligeras demoras en el procesamiento visual del sistema.

En cuanto a la desviacion estandar, esta se mantiene en valores bajos en todos los
entornos, lo que indica que el sistema es consistente y fiable en sus tiempos de respuesta.
Los resultados reflejan que el sistema responde de manera eficiente en condiciones de
uso real, por lo que el sistema ha demostrado un desempefio estable y tiempos de

respuesta adecuados en todos los entornos evaluados.

4.3.4.2 Pruebas de integracion con usuarios sin discapacidad auditiva

En esta seccidn se presentan las pruebas de integracion realizadas con usuarios sin
discapacidad auditiva que no tienen conocimiento del lenguaje de sefias. Al igual que en
la seccidn anterior, el objetivo de estas pruebas es evaluar el desempefio del sistema de
traduccion, enfocandose en las dos métricas clave previamente mencionadas: la precision
de traduccion y el tiempo de respuesta. Ambas métricas seran evaluadas en los cuatro
entornos previamente definidos, lo que permite realizar una comparacion integral del
rendimiento del sistema en diferentes condiciones con usuarios que no estan

familiarizados con el lenguaje de sefias.

En primer lugar, se evaluara la precision de traduccion. En la Tabla 23 se muestran
los resultados obtenidos para esta métrica, reflejando los promedios de precision de cada
usuario en los distintos entornos. A partir de estos datos, se han calculado tanto el

promedio de precisidn por entorno como la desviacion estandar, que mide la consistencia
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de los resultados en cada ambiente. Finalmente, se presenta un promedio global de
precision de traduccion, proporcionando una vision integral del rendimiento del sistema

en las condiciones evaluadas.

Adicionalmente, en el ANEXO F se presentan los resultados individuales
obtenidos en las pruebas de integracion del sistema con usuarios sin discapacidad
auditiva. Estos resultados detallados permiten observar el desempefio del sistema con

cada participante de manera especifica en cada entorno evaluado.

Tabla 23

Resultados de precision de traduccidn para usuarios sin discapacidad auditiva

Pruebas de integracion con usuarios sin discapacidad auditiva

Precision de traduccion (%o)

Persona
PI1 PI2 PI3 Pl4

PSD1 91,05 90,84 87,82 86,62

PSD2 89,67 8889 8965 87,54

PSD3 8991 8890 8826 85,07

PSD4 91,11 90,00 89,12 86,60

PSD5 91,30 90,26 89,41 87,17

PSD6 90,65 89,85 8863 86,80

PSD7 91,50 9050 87,60 87,71
PROMEDIO 90,74 89,89 88,64 86,79

DESVIACION
) 0,70 0,75 0,79 0,87

ESTANDAR

PROMEDIO TOTAL 89,02
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Al analizar los resultados de la Tabla 23, se observa que la precision de traduccion
en los distintos entornos tiene un promedio total de 89,02%. El entorno PI1 (fondo
monocromatico) muestra el mayor promedio de precision, con un 90,74%, mientras que
el entorno PI4 (usuario a distancia considerable de la camara) presenta el menor
promedio, con un 86,79%. Las desviaciones estandar oscilan entre 0,70 y 0,87, lo que
indica que los resultados son consistentes entre los usuarios en cada entorno. Mediante
los resultados obtenidos se puede determinar que la precision de traduccion del sistema
es buena, aunque varia ligeramente segun el entorno, especialmente cuando el usuario se
encuentra mas lejos de la camara, lo que demuestra la capacidad del sistema para

identificar correctamente los gestos en diferentes condiciones.

Después de evaluar la precision de traduccion, se procede a analizar la métrica del
tiempo de respuesta. En la Tabla 24 se presentan los resultados obtenidos para esta
métrica, incluyendo los promedios de tiempo de respuesta de los siete usuarios en los
cuatro entornos definidos. Asimismo, se han calculado los promedios por entorno y la
desviacion estandar. Finalmente, se incluye un promedio global de tiempo de respuesta
que abarca todos los entornos y usuarios, proporcionando una vision integral del

rendimiento del sistema.

Tabla 24

Resultados de tiempo de respuesta para usuarios sin discapacidad auditiva

Pruebas de integracion sin usuarios sin discapacidad auditiva

Tiempo de respuesta (ms)
Persona

PI1 P12 PI3 P14

PSD1 959,12 969,55 986,71 994,86

PSD2 958,01 970,73 986,75 996,26
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PSD3 958,24 971,49 987,49 99522
PSD4 960,29 970,35 985,62 995,56
PSD5 959,64 970,82 988,24 993,22
PSD6 958,65 971,42 986,97 99541
PSD7 959,19 969,49 988,33 994,23
PROMEDIO 959,02 970,55 987,16 994,97
DESVIACION
] 0,80 0,81 0,95 0,99
ESTANDAR
PROMEDIO TOTAL 977,92

Al analizar los resultados de la Tabla 24, se observa que el tiempo de respuesta
promedio del sistema es de 977,92 ms. El entorno PI1 (fondo monocromatico) presenta
el menor tiempo de respuesta promedio, con 959,02 ms, mientras que el entorno Pl4
(usuario a distancia considerable de la camara) muestra el mayor tiempo, con 994,97 ms.
Este comportamiento es comprensible, ya que una mayor distancia entre el usuario y la

camara puede generar pequefias demoras en el procesamiento visual.

En cuanto a la desviacion estandar, los valores son bajos, entre 0,80 y 0,99 ms, lo
que indica que los tiempos de respuesta son consistentes en todos los entornos y entre los
usuarios. Los resultados de la Tabla 24 demuestran que el sistema responde de manera
eficiente en diferentes condiciones, manteniendo tiempos de respuesta adecuados y

consistentes, lo que lo hace viable para un uso en tiempo real.

Tras culminar las pruebas de integracion del sistema completo en funcionamiento,
la Tabla 25 muestra una comparacion de las métricas de precision de traduccion y tiempo
de respuesta entre los dos grupos evaluados: personas con discapacidad auditiva que

dominan el lenguaje de sefias y personas sin discapacidad auditiva que no tienen
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conocimiento de dicho lenguaje. Esta tabla permite analizar las diferencias en el
rendimiento del sistema en funcion de la experiencia y familiaridad de los usuarios con
el lenguaje de sefias. Se presentan los promedios de cada métrica en los cuatro entornos
evaluados, facilitando un analisis comparativo del desempefio del sistema bajo

condiciones similares para ambos grupos de participantes.

Tabla 25
Comparacion de precision de traduccion y tiempo de respuesta entre usuarios con y sin

discapacidad auditiva en los cuatro entornos evaluados

Precision de traduccion (%) Tiempo de respuesta (ms)
Personas con Personas sin Personas con Personas sin
Entorno - - - - - - - -
discapacidad discapacidad discapacidad discapacidad
auditiva auditiva auditiva auditiva
Pl1 96,26 90,74 956,25 959,02
P12 95,70 89,89 966,64 970,55
PI3 95,05 88,64 981,06 987,16
Pl4 92,61 86,79 990,84 994,97
PROMEDIO
94,91 89,02 973,70 977,92
TOTAL

Los resultados de la Tabla 25 demuestran que el sistema de traduccion de lenguaje
de sefias tiene un mejor desempefio con usuarios con discapacidad auditiva que dominan
el lenguaje de sefias, en comparacién con aquellos sin discapacidad gue no lo conocen.
La precision de traduccion fue mas alta en el grupo con discapacidad auditiva, con un
promedio de 94,91%, frente al 89,02% del otro grupo, lo que confirma que la experiencia
y familiaridad de los usuarios con el lenguaje de sefias contribuyen a un mejor desempefio
del sistema. Ambos grupos tuvieron tiempos de respuesta promedio menores a 1000 ms,

asegurando eficiencia en tiempo real; sin embargo, el grupo con discapacidad auditiva
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registré un tiempo de respuesta ligeramente menor (973,70 ms), destacando como la

practica y conocimiento optimizan la interaccion con el sistema.

4.4  Limitaciones del sistema

En esta seccion se presentan las limitaciones identificadas durante el desarrollo,
implementacién y pruebas del sistema de traduccidn de lenguaje de sefias basado en
vision artificial para personas con discapacidad auditiva. Estas limitaciones destacan los
factores que afectan el rendimiento y la operatividad del sistema en determinadas

condiciones y pueden servir como base para futuras optimizaciones y mejoras.

4.4.1 Tamafo del objeto delante de la mano

La primera limitacion identificada en el sistema de traduccion de lenguaje de sefias
se refiere al tamafio del objeto que se encuentra delante de la mano para que la deteccion
sea efectiva. El sistema puede reconocer la mano de manera precisa cuando un objeto de
hasta 13 cm se interpone parcialmente entre lamano y la cdmara. Sin embargo, si el objeto
mide 14 cm o mas, la deteccion falla'y la mano deja de ser identificada. Esto ocurre porque
al superar el umbral de 13 cm, la visibilidad de la mano se reduce lo suficiente como para

que el sistema no pueda procesarla correctamente.

Esta limitacién puede afectar el rendimiento del sistema en escenarios donde los
usuarios interactiian con objetos 0 accesorios que bloquean parcialmente la mano, como
herramientas o dispositivos. En entornos mas complejos, donde los usuarios deben
manipular objetos de cierto tamafio, el sistema podria no ser completamente confiable en

la deteccion.

En la Figura 58, se muestra como el sistema detecta correctamente la mano del
usuario cuando sostiene un objeto de 13 cm frente a ella. Esto evidencia que el sistema

puede identificar la mano mientras el objeto que se interpone sea de 13 cm 0 menos. En
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contraste, la Figura 59 ilustra que, al utilizar un objeto de 14 cm delante de la mano, el
sistema no logra reconocerla. Esta comparacion evidencia la limitacion del sistema, que
pierde su capacidad de deteccidn cuando un objeto de ese tamafio obstruye parcialmente

la visibilidad de la mano.

Figura 58

Deteccion de la mano con un objeto de 13 cm delante
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Figura 59

Falla en la deteccidn de la mano con un objeto de 14 cm delante
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4.4.2 Distancia maxima de deteccion de la mano

La segunda limitacion del sistema corresponde a la distancia maxima de deteccion
de la mano. El sistema ha demostrado poder reconocer la mano del usuario hasta una
distancia de 2,55 metros entre el usuario y la camara. Sin embargo, cuando el usuario se
aleja a 2,56 metros 0 mas, la deteccion falla y la mano deja de ser reconocida. Esta
limitacién impone un rango de operacion definido, lo que podria afectar la efectividad del

sistema en entornos amplios o cuando el usuario se encuentra fuera de la distancia 6ptima.

Este aspecto es crucial para las aplicaciones practicas del sistema, especialmente
en escenarios donde el usuario pueda moverse o interactuar en un espacio amplio, como
salones grandes o areas abiertas. La restriccion en la distancia méaxima implica que, para
mantener un rendimiento confiable, el sistema debe configurarse de manera que el usuario
se mantenga dentro del rango efectivo de deteccion. Esto puede limitar la flexibilidad de

uso y requerir ajustes en la ubicacion de la cAmara o en el espacio de operacion.

En la Figura 60, se muestra como el sistema detecta correctamente la mano del
usuario cuando este se encuentra a 2,55 metros de distancia de la cdmara, demostrando
que la deteccion es efectiva en ese rango. Sin embargo, en la Figura 61, se evidencia que,
al aumentar la distancia a 2,56 metros, el sistema ya no logra identificar la mano del
usuario. Esta comparacién resalta la limitacion del sistema en cuanto a la distancia
maxima de deteccion, indicando que cualquier distancia superior a 2,55 metros impide

que el sistema reconozca la mano de manera correcta.
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Figura 60

Deteccion de la mano a una distancia de 2,55 metros
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Figura 61

Falla en la deteccién de la mano a una distancia de 2,56 metros
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4.4.3 Deteccion de la letra “Z”

Una de las limitaciones del sistema es su incapacidad para detectar la letra "Z" del
alfabeto ASL. A diferencia de las demas letras, que se representan mediante posturas fijas,
la "Z" implica un movimiento continuo de la mano. EI modelo de vision artificial

YOLOVS8, entrenado con un conjunto de datos basado en imagenes estaticas, no esta
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optimizado para procesar gestos en movimiento, lo que explica la dificultad del sistema
para reconocer la*“Z", ya que su reconocimiento implicaria la capacidad de analizar gestos

dindmicos en tiempo real.

Sin embargo, es importante destacar que esta limitacion afecta Unicamente una
letra del alfabeto, y el sistema sigue siendo efectivo en la deteccion de las demaés letras
con alta precision. En aplicaciones précticas, esta limitacién puede abordarse con futuros
desarrollos que incluyan modelos optimizados para movimientos, mejorando asi la
versatilidad del sistema sin afectar su rendimiento actual en la identificacion de gestos

estaticos.

45  Analisis Costo/Beneficio

La presente seccidn tiene como objetivo evaluar los costos asociados al desarrollo
y mantenimiento del prototipo de traduccion de lenguaje de sefias en comparacion con
los beneficios que ofrece. Este analisis es esencial para determinar la viabilidad y el valor
agregado del sistema, especialmente en cuanto a su potencial para mejorar la inclusion y
accesibilidad de las personas con discapacidad auditiva. Evaluar los costos en relacion
con los beneficios permite comprender el impacto econdmico y social del prototipo,

proporcionando una visién clara de su rentabilidad y sostenibilidad a largo plazo.

En la Tabla 26 se detallan los costos de hardware necesarios para el sistema de
traduccion de lenguaje de sefias basado en vision artificial, destinado a personas con
discapacidad auditiva. La tabla incluye una descripcién de cada componente, la cantidad
requerida, el costo unitario y el costo total. Los elementos enumerados, como la NVIDIA
Jetson Nano (kit de desarrollo que incluye case y disipador térmico), la cAmara Logitech
€922 Pro, el monitor para visualizar en tiempo real la traduccion, los parlantes para la

reproduccion del sintetizador de voz y el cable HDMI, son esenciales para el
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funcionamiento efectivo del sistema. El costo total de estos componentes asciende a $475

USD.

Tabla 26

Costos de hardware para el sistema de traduccion de lenguaje de sefias

Costo Costo
Item Descripcion Cantidad unitario Total

(USD)  (USD)

Kit de desarrollo que incluye la

NVIDIA placa, el case y el disipador
Jetson térmico, utilizado para ejecutar el 1 225 225
Nano modelo de deteccion de lenguaje

de sefias en tiempo real.

i Cémara HD para capturar
Camara

imagenes precisas de los gestos en

Logitech ) N _ 1 100 100
lenguaje de sefias, necesaria para
€922 Pro

una deteccion confiable.

) Dispositivo de visualizacion para
Monitor o )
mostrar en tiempo real la

pantalla . ) 1 95 95
traduccion del lenguaje de sefias

digital _ _
realizado por el usuario.
Sistema de audio que permite la
reproduccion del sintetizador de
Parlantes o -
voz, facilitando la 1 40 40
altavoces ) . o
retroalimentacion auditiva de las
letras detectadas.
Cable de conexion entre la Jetson
Cable Nano y el monitor para la
T 1 15 15
HDMI visualizacion de los resultados del

sistema.

TOTAL (USD) 475 475
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En la Tabla 27 se detallan los costos de software necesarios para el sistema de
traduccion de lenguaje de sefias basado en vision artificial para personas con discapacidad
auditiva. Cada item, desde el IDE PyCharm y el lenguaje de programacion Python hasta
las librerias de vision artificial, la plataforma Google Colab, el dataset de imagenes y la
CNN preentrenada de YOLOVS, es de acceso gratuito. Esto permite el desarrollo del
sistema sin incurrir en gastos de licencia, promoviendo una implementacion econémica
y accesible. En total, los costos de software ascienden a $0 USD, lo cual facilita un
desarrollo sostenible que mantiene la calidad y funcionalidad del sistema sin impactar el

presupuesto.

Tabla 27

Costos de software para el sistema de traduccién de lenguaje de sefias

Costo
Item Descripcion Total
(USD)
IDE Entorno de desarrollo integrado (IDE) utilizado para 0
PyCharm escribir, depurar y ejecutar el cddigo del sistema.
Lenguaje de programacion de libre uso, que soporta
Python librerias esenciales para vision artificial, como OpenCV, 0

Numpy y MediaPipe.

Conjunto de librerias necesarias para el funcionamiento
) del sistema. Las librerias utilizadas incluyen OpenCV,
Librerias ) ) o 0
Imutils, Threading, MediaPipe, gTTS y OS para

procesamiento de datos.

Plataforma de computacién en la nube utilizada para el
Google Colab entrenamiento del modelo de vision artificial, ofrece 0

recursos de procesamiento de alta capacidad,

Dataset de Dataset "Real-Time-Sign-Language™ utilizado en el

imagenes entrenamiento del modelo de vision artificial. Contiene
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imagenes de gestos de manos correspondientes a cada
letra del alfabeto ASL

CNN Red neuronal preentrenada "yolov8n", permite el
preentrenada reconocimiento en tiempo real de los gestos de mano 0
de YOLOVS debido a su disefio optimizado para vision artificial.
TOTAL (USD) 0

En la Tabla 28 se presentan los costos de ingenieria asociados al disefio e
implementacién del sistema de traduccion de lenguaje de sefias basado en vision artificial
para personas con discapacidad auditiva. La tabla incluye las actividades clave para el
desarrollo del sistema, con una descripcion breve de cada una, la cantidad de horas
estimadas para su ejecucion, el costo unitario por hora y el costo total de cada actividad.
Las actividades contempladas abarcan el disefio del sistema, el entrenamiento del modelo

y la programacion e implementacion del codigo.

Es relevante sefialar que los valores presentados en el costo unitario de cada
actividad o rol han sido determinados en base a las tarifas establecidas por el Ministerio
del Trabajo del Ecuador para el salario minimo legal de un ingeniero electronico
(Ministerio del Trabajo del Ecuador, 2021). Ademas, estos costos de ingenieria han sido
cubiertos por el autor del proyecto, por lo que no se consideran dentro de la inversién

econdmica que la empresa debe realizar.
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Costos de ingenieria para el sistema de traduccion de lenguaje de sefias

Actividad o rol

Descripcion

Costo Costo
Cantidad unitario Total
(USD) (USD)

Diserio del

sistema

Planificacion y estructuracion
del sistema, incluyendo
andlisis de requerimientos y
disefio de la arquitectura del

sistema de deteccion.

40 horas 2,66 106,40

Entrenamiento

del modelo

Configuracion,

entrenamiento y ajuste del
modelo YOLOV8 en Google
Colab, utilizando el dataset
especifico para lenguaje de

sefias.

30 horas 2,50 75

Programacion e

implementacion

Desarrollo  del  cddigo,
integracion de librerias de
visién artificial (OpenCV,
MediaPipe) y  pruebas
iniciales para asegurar el

funcionamiento.

50 horas 2,66 133

TOTAL (USD)

120 horas 7,82 314,40

En la Tabla 29 se presentan los costos totales asociados al desarrollo del sistema

de traduccion de lenguaje de sefias basado en vision artificial para personas con

discapacidad auditiva. En esta tabla se realiza la sumatoria de los diferentes tipos de

costos detallados previamente, incluyendo los costos de hardware, software e ingenieria.

El costo total estimado asciende a $789,40 USD.
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Tabla 29

Costos totales para el sistema de traduccion de lenguaje de sefias

Costo
Tipo de costo
(USD)
Costos de hardware 475
Costos de software 0

Costos de ingenieria 314,40

TOTAL (USD) 789,40

El beneficio del sistema de traduccion de lenguaje de sefias basado en visidn
artificial se mide en funcién de su impacto en la vida de las personas a las que esta
dirigido, especialmente aquellas con discapacidad auditiva. En el ambito social,
promueve la inclusion en entornos familiares y comunitarios, facilitando una
comunicacion accesible entre personas con y sin conocimiento del lenguaje de sefias. Esto
permite la interaccion sin necesidad de una persona que actle como intérprete de lenguaje

de sefias, generando un impacto positivo en el ambito familiar y en el entorno social.

Desde una perspectiva econdmica, el sistema presenta una alternativa rentable
frente al costo de un intérprete de lengua de sefias, cuyo servicio tiene un valor
aproximado de 15 ddlares por hora, segun la Federacién Nacional de Personas Sordas del
Ecuador. Esto lo convierte en una solucion accesible para personas o instituciones que
requieren una herramienta de traduccidn constante, evitando gastos recurrentes en

servicios de interpretacion.

El prototipo también se destaca por su facil ensamblaje y flexibilidad para

integrarse en diversos entornos de uso variados, como hogares, aulas educativas y centros
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comunitarios, permitiendo asi su adaptacion a distintas necesidades y condiciones.
Ademas, aunque disefiado principalmente para personas con discapacidad auditiva,
también puede ser utilizado por personas sin esta discapacidad como herramienta
educativa. Esto abre oportunidades en el aprendizaje del lenguaje de sefias, permitiendo
a los usuarios practicar y mejorar su comprension sin la necesidad de capacitaciones

presenciales o0 extensas, que suelen durar entre 3 y 6 meses.

En conjunto, este sistema representa una innovacion tecnoldégica que promueve la
accesibilidad y la inclusion social, aportando ademés beneficios econdmicos y
educativos. Su facilidad de implementacion y bajo costo de operacion lo convierten en
una opcion viable y sostenible, adecuada para hogares, instituciones educativas y
organizaciones enfocadas en la inclusion.

4.6  Discusion

Este apartado tiene como objetivo analizar el aporte del sistema de traduccién de
lenguaje de sefias para personas con discapacidad auditiva basado en visién artificial en
relacion con proyectos similares. La revision de otros trabajos permite contextualizar las
caracteristicas del presente proyecto y resaltar sus contribuciones y limitaciones en el
ambito de la traduccién de lenguaje de sefias, principalmente para personas con

discapacidad auditiva.

El proyecto de Pinzén Bayona & Sanabria Orejuela (2021), “Desarrollo de una
aplicacion mavil para traductor de lenguaje de sefias mediante el uso de servicios web ”,
propone una solucion orientada al Lenguaje de Sefias Colombiano (LSC) mediante una
aplicacion movil que utiliza MediaPipe. Aunque ambos proyectos emplean esta libreria,

el prototipo de este estudio, basado en la NVIDIA Jetson Nano, abarca las 26 letras del
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alfabeto ASL, mientras que el proyecto mencionado se limita a cinco sefias, ampliando la

funcionalidad y utilidad del sistema en contextos de comunicacion mas diversos.

Por otra parte, el proyecto “Guante traductor de lenguaje de sefias mexicano para
personas sordomudas” (Hernandez et al., 2017) emplea sensores flex, acelerébmetros y
giroscopios en guantes para traducir el Lenguaje de Sefias Mexicano (LSM). Aunque
ambos proyectos buscan promover la inclusion social, el guante traductor depende de
hardware especifico y comunicacion bluetooth, mientras que el sistema desarrollado en
este proyecto se basa en vision artificial y CNNs, lo que facilita la interaccidn sin requerir
dispositivos adicionales. Esta diferencia hace que el presente prototipo sea mas accesible
y menos dependiente de componentes externos, aunque el guante traductor permite

reconocer frases mediante gestos complejos.

El proyecto de Guerrero (2018) “Traductor de lenguaje de sefias portatil por
medio de reconocimiento de imagenes”, utiliza una Raspberry Pi 3 para interpretar el
ASL con formas estaticas de la mano. Sin embargo, el empleo de la Jetson Nano en el
presente proyecto permite procesar en tiempo real, ofreciendo una traduccion mas
eficiente. Ademas, el proyecto de Guerrero requiere ajustes de luminosidad antes de su
uso, mientras que este sistema responde de manera confiable en entornos oscuros,

aumentando su aplicabilidad en diversas condiciones.

Finalmente, el proyecto de Ortiz Garcia (2021), “Traductor de letras en lenguaje
de sefias con redes neuronales convolucionales”, emplea el modelo ResNet50 y omite
las letras "J" y "Z" debido a sus movimientos. Aunque el sistema de este proyecto también
excluye la "Z" debido a las limitaciones de YOLOV8 en gestos dinamicos, incluye todas
las letras estéticas, logrando una precision de 96,26% en entornos de fondo

monocromatico, superando el 88% del proyecto de Ortiz.
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En conjunto, el sistema desarrollado en esta investigacion presenta aportes
relevantes, como su capacidad para operar en multiples entornos y realizar pruebas con
usuarios con y sin discapacidad auditiva, lo que afade valor en el ambito social y
educativo. Sin embargo, algunos proyectos revisados presentan ventajas especificas,

como el uso de guantes en la deteccion de frases y la precision en entornos controlados.
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CONCLUSIONES

El desarrollo del sistema de traduccion de lenguaje de sefias para personas con
discapacidad auditiva basado en vision artificial ha demostrado ser una herramienta eficaz
para facilitar la comunicacion entre personas con discapacidad auditiva que dominan el
lenguaje de sefias y aquellas que no la padecen y desconocen dicho lenguaje. Este
proyecto no solo promueve la inclusion social al reducir barreras de comunicacién, sino
que también presenta una alternativa para el aprendizaje del lenguaje de sefias, siendo Util
tanto para personas con discapacidad auditiva como para aquellas interesadas en

familiarizarse con esta forma de comunicacién.

La seleccion del dataset “Real-Time-Sign-Language”, el cual cuenta con una
variedad de gestos, poses y entornos, fue fundamental para alcanzar una alta precisiéon y
adaptabilidad en el sistema. Este conjunto de datos, con un particionamiento
recomendado de 80% para entrenamiento y 20% para validacion, permitié entrenar el
modelo YOLOV8 en un entorno robusto y representativo de situaciones reales, lo que

contribuyd a su efectividad en diversas condiciones de uso.

Se determind que el numero optimo de épocas para el entrenamiento del modelo
de vision artificial es de 60, ya que entrenarlo por mas de esta cantidad no proporciona
mejoras significativas y puede llevar al sobrentrenamiento, mientras que entrenar con

menos de 60 épocas resulta en un rendimiento insuficiente.

La arquitectura del prototipo, basada en la placa NVIDIA Jetson Nano,
seleccionada por su capacidad para tareas de IA y vision artificial, proporciona el
rendimiento necesario para la inferencia en tiempo real. ElI uso de librerias como

OpenCV, MediaPipe y Google Text-to-Speech permite no solo la deteccion de gestos en
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tiempo real, sino también la sintesis de voz de las letras detectadas. Ademas, la
implementacién de hilos de procesamiento permite ejecutar tareas de forma simultanea,
optimizando la captura de video, la deteccion de gestos y la reproduccién de audio, lo

cual mejora el rendimiento del sistema.

Las pruebas realizadas en diversas condiciones y escenarios confirman la
capacidad del sistema de traduccion de lenguaje de sefias para detectar y seguir de la
mano, independientemente de las variaciones en el entorno. Ademas, las pruebas
demostraron una alta precision en la deteccion y traduccion de las letras del alfabeto ASL,
alcanzando un promedio de precision de traduccidén del 95,56%. Las pruebas de
integracion con usuarios con y sin discapacidad auditiva mostraron que el sistema
presenta un mejor desempefio con usuarios familiarizados con el lenguaje de sefias,
alcanzando un promedio de precision de traduccion de 94,91% frente al 89,02% del otro
grupo. Ambos grupos presentaron tiempos de respuesta promedio menores a 1000 ms,

confirmando la eficiencia del sistema para el uso en tiempo real.

A pesar del 6ptimo rendimiento del sistema, se identificaron ciertas limitaciones.
La deteccion la mano se ve afectada cuando objetos de méas de 13 cm interfieren en su
visualizacidn, lo que limita su uso en entornos donde los usuarios interactdan con objetos
de mayor tamafio. Ademas, el sistema tiene una limitacion de deteccion correcta de la
mano hasta una distancia de 2,55 metros entre el usuario y la cdmara. Sin embargo,
cuando el usuario se aleja a 2,56 metros 0 mas, la deteccién falla y la mano deja de ser
reconocida, lo cual restringe su funcionamiento en espacios amplios. Finalmente, debido
a que el modelo YOLOV8 fue entrenado con imagenes estaticas, el sistema no puede
detectar la letra "Z", ya que su gesto implica un movimiento continuo de la mano en

tiempo real.



164

RECOMENDACIONES

Los resultados de las pruebas realizadas evidencian una mayor precision de
traduccion y menores tiempos de respuesta cuando la inferencia se realiza en un entorno
con fondo monocromético. Para maximizar el desempefio del sistema, se recomienda
implementar el prototipo en este tipo de entorno, minimizando las distracciones visuales

que podrian interferir con la precision de la deteccion.

Para mejorar la versatilidad del sistema, se sugiere que este proyecto sirva como
base para investigar la inclusién de modelos que optimicen la deteccion de gestos en
movimiento, como el correspondiente a la letra “Z”. Esto requerira el uso de dispositivos
con mayores recursos computacionales, como placas embebidas avanzadas, que puedan

soportar modelos de deteccion dindmica sin comprometer el rendimiento del sistema.

Se recomienda configurar el sistema para que la traduccion de lenguaje de sefias
inicie automaticamente al encender la placa embebida. Esto eliminara la necesidad de
intervencion manual para compilar y ejecutar el cédigo desde un entorno de desarrollo,
mejorando la experiencia del usuario al simplificar el proceso de uso y garantizar un

acceso inmediato a la funcionalidad del sistema.

YOLOv8 ofrece diferentes CNNs preentrenadas, pero dada la demanda
computacional de la inferencia en tiempo real, se sugiere utilizar la CNN "yolov8n.pt".
Esta configuracidon presenta una carga de recursos menor en comparacion con otras
opciones, manteniendo un balance entre precision y eficiencia en sistemas embebidos

como la NVIDIA Jetson Nano.

En el proceso de entrenamiento del modelo, se recomienda utilizar los recursos

ofrecidos por Google Colab, como la GPU virtual NVIDIA Tesla T4. Estos recursos
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permiten reducir considerablemente el tiempo de entrenamiento, representando una
alternativa eficiente en comparacion con equipos fisicos que requieren mayor tiempo y

potencia.

Dado que la resolucion de 640x640 pixeles es un requerimiento para YOLOVS, se
recomienda redimensionar la imagen a esta resolucion. Ademas, para minimizar la
pérdida de informacion en la reduccion de tamafio, se sugiere implementar la
interpolacion cubica, la cual mejora la calidad y precision de la imagen sin una pérdida

significativa de detalles en el proceso de inferencia.

Al analizar los resultados de las pruebas de funcionamiento del sistema, la
desviacién estandar proporciona informacién valiosa sobre la consistencia de los
resultados. Este analisis permite evaluar la confiabilidad del rendimiento bajo

condiciones variables, optimizando su precision y robustez en diferentes entornos.

Al seleccionar una placa embebida adecuada para la implementacién de modelos
de vision artificial, se recomienda comparar mdltiples opciones en funcion de las
necesidades computacionales y de procesamiento. Esto permitira seleccionar la placa mas
adecuada para los objetivos del proyecto, optimizando el rendimiento del sistema y

evitando limitaciones de hardware.
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ANEXOS

ANEXO A: Revision de trabajos relacionados

Objetivo:

e Extraer los requerimientos de software y hardware de los trabajos relacionados a

vision artificial aplicada al reconocimiento de gestos con la mano.

En el presente documento se realiza un resumen respecto a la revision de trabajos
relacionados al tema del actual proyecto, de esta forma se llevara a cabo la identificacion
de requerimientos necesarios para el disefio y la implementacién del traductor de lenguaje

de sefias para personas con discapacidad auditiva basado en vision artificial.

1. Trabajo relacionado 1:

Ficha bibliogréafica 1

Autor: Alarcon Nelson. Editorial: Universidad de Guayaquil.

Titulo: “Traductor de Lenguaje de sefias basado en Vision artificial para personas

con discapacidad auditiva”.

ARo: 2022. Ciudad: Guayaquil.

Resumen del contenido:
e Placa utilizada:
El desarrollo del prototipo fue realizado en una NVIDIA Jetson Nano, la cual
cuenta con un beneficio significante al disponer de una tarjeta grafica, de esta
forma este microoedenador es capaz de realizar multiples tareas destinadas a
vision artificial.

e Programacion: Python 3.8
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La utilizacion de Python para el desarrollo de software de vision artificial ofrece
numerosas ventajas, ya que Python es compatible con mdaltiples plataformas y
su version 3.8 es altamente compatible con una variedad de funciones y librerias
especificamente disefiadas para este tipo de aplicaciones.

Dataset

El dataset ha sido creado previamente e incluye las 26 letras del Alfabeto
Americano ASL. Cada letra esta representada por 500 imagenes destinadas
tanto para su validacién como para su entrenamiento, lo que suma un total de
13,000 iméagenes en el conjunto de datos completo.

Estandarizacion de las imagenes

Las imagenes se estandarizaron con un tamafio de 300x300 pixeles de alto y
ancho, ademas de que es necesario de que deben ser transformadas de RGB a
BGR debido a como las bibliotecas utilizadas manejan los canales de color para
garantizar la interoperabilidad y el correcto funcionamiento de las operaciones

realizadas.

2.

Trabajo relacionado 2:

Ficha bibliografica 2

Autores: Pigou Lionel, Dieleman Snder, Editorial: Ghent University.

Kindermans, Pieter, Schrauwen,

Bnejamin.

Titulo: “Sign Language Recognition Using Convolutional Neural Networks”.

Afo: 2015. Ciudad: Ghent.

Resumen del contenido:
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e Preprocesamiento
En la etapa de procesamiento las imagenes toman un tamafio de 640x640
pixeles, ademas de que se reducen los umbrales para reducir el ruido en los
mapas de profundidad.

e Segmentacion
El método de segmentacion temporal consiste en predecir los fotogramas
iniciales y finales de cada gesto en las muestras, implementando la técnica de
Sliding Windows, o Ventanas Corredoras, donde cada intervalo de 32 frames
se evaltan con el modelo entrenado.

e Entrenamiento
El entrenamiento del modelo de vision artificial fue realizado en la plataforma
virtual Google Colab, debido a que proporciona acceso a recursos
computacionales como GPU y TPU, los cual es ampliamente beneficioso ya

que proporciona un entrenamiento a mayor velocidad.

3. Trabajo relacionado 3:

Ficha bibliogréafica 3

Autor: Luis Sivisapa. Editorial: Universidad de las Fuerzas

Armadas.

Titulo: “Vision Artificial aplicada para el reconocimiento del lenguaje de sefias”.

Ano: 2014 Ciudad: Loja

Resumen del contenido:

e Libreria de visién artificial




175

La libreria predominante empleada en vision artificial fue OpenCV,
seleccionada por su amplia documentacién y la diversidad de funciones
especificamente disefiadas para este campo. Ademas, es compatible con
Python, el lenguaje de programacion utilizado en el proyecto.
e Distribucion de Sistema Operativo
Los sistemas operativos basados en distribuciones Linux presentan numerosas
ventajas en comparacion con otros sistemas operativos. Estas incluyen la
disponibilidad de controladores de software de cddigo abierto y un menor
consumo de recursos para llevar a cabo las operaciones del sistema operativo.
e Utilizacién de computador
Se emplea un computador COMPAQ Presario CQ60, la cual cuenta con un
procesador Inter Core 2 Duo CPU T5800, una memoria RAM de 2 Gb, un disco
duro de 50 Gh. Con las presentes caracteristicas de recursos computacionales
no se presentd ningun problema durante el desarrollo del sistema de vision

artificial.

4. Trabajo relacionado 4:

Ficha bibliografica 4

Autor: Lucia Cheung, Carlos Medina. Editorial: UTP-Ridda2.

Titulo: “Implementacion y Anélisis de un Detector de Manos Basado en Vision

Artificial”.

Afo: 2013. Ciudad: Ciudad de Panama.

Resumen del contenido:

e Particion de Dataset
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Se requiere para examinar la capacidad de generalizacion del detector de manos,
por lo tanto, las muestras se dividen en dos conjuntos: el conjunto de
entrenamiento y el conjunto de validacion. El conjunto de entrenamiento se
utiliza para que el algoritmo de aprendizaje automatico ajuste los parametros
del modelo, mientras que el conjunto de prueba evalla la capacidad del modelo
para generalizar con muestras completamente nuevas.

e Optimizacion
Se implementaron dos estrategias para disminuir el tiempo de procesamiento.
La primera consistid en emplear una tabla de busqueda para almacenar los
factores de normalizacion, los cuales son compartidos por todos los intervalos
de los histogramas de un blogue determinado. La segunda estrategia implicé la
paralelizacion del cadigo.

e Deteccion
El proceso de deteccion desarrollado examina individualmente cada cuadro de
video. Cada cuadro, que tiene una resolucién de 640x640 pixeles, es explorado

y analizado en su totalidad para identificar la presencia de manos.

5. Trabajo relacionado 5:

Ficha bibliografica 5

Autor: Valeria Andrade. Editorial: Universidad Nacional de

Chimborazo.

Titulo: “Disefio e implementacion de un sistema traductor de lengua de sefias mediante

inteligencia artificial para personas con discapacidad auditiva”.

Afo: 2022. Ciudad: Riobamba.
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Resumen del contenido:

e IDE de programacion
Se emplea el IDE PyCharm, especialmente disefiado para la programacion en
Python. Este entorno ofrece un asistente inteligente que proporciona soluciones
rapidas para corregir errores durante el proceso de desarrollo.

e Herramientas para el entrenamiento
En el proceso de entrenamiento de la red neuronal, se utiliza Tensorflow para
la creacion y ejecucion del entrenamiento de los datos normalizados, junto con
Keras para la gestion de datos. Tensorflow facilita la manipulacion de los datos
almacenados en el clasificador, que incluye un total de 27 gestos de la mano

previamente entrenados.

Firma de autorizacion

Ing. Fabian Geovanny Cuzme Rodriguez | Sr. David Santiago Hinojosa Gonzalez

-
: \J
W 4 Estudiante
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ANEXO B: Analisis del nimero 6ptimo de epocas en el entrenamiento del modelo
de vision artificial

Objetivo:

e Determinar el nimero 6ptimo de épocas para el proceso de entrenamiento del
modelo de vision artificial, evaluando distintas cantidades de épocas para obtener

un modelo eficiente y preciso.

En el presente documento se presenta un andlisis para determinar el nimero
Optimo de épocas para el proceso de entrenamiento del modelo de vision artificial, en el
cual se lleva a cabo el entrenamiento con diferentes cantidades de épocas: 10, 30, 45, 60,

75,90y 110, para determinar con cuél se obtiene un modelo eficiente y preciso.

Estas cantidades para el analisis fueron seleccionadas considerando un rango de
15 a 20 épocas entre cada una, ya que este intervalo ofrece un equilibrio adecuado, siendo
lo suficientemente amplio para captar tendencias significativas en la evolucion del
modelo sin omitir fases cruciales del aprendizaje, y no tan estrecho como para hacer un
analisis redundante. Este rango permite identificar puntos de inflexion donde el modelo

podria estar sobreajustandose o estabilizando su capacidad de prediccion.

El andlisis se realiza utilizando las graficas generadas al finalizar el proceso de
entrenamiento para cada una de las cantidades de épocas mencionadas anteriormente. A

continuacion, se realiza una descripcion de cada una de estas graficas:

e Matriz de confusion: Muestra la cantidad de predicciones correctas e incorrectas
para cada clase, en donde las filas representan las etiquetas reales y las columnas

representan las etiquetas que son predichas.
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e Curva de F1-Confianza: Muestra la relacion entre la confianza en las
predicciones y la puntuacién F1, la cual es una medida del balance entre precision

y recall (Capacidad del modelo para identificar las muestras verdaderas positivas).

e Curva de Precision-Confianza: Muestra como varia la precision del modelo de
vision artificial con diferentes niveles de confianza en las predicciones.

e Curva de Precision-Recall: Muestra la relacion entre la precision y el recall a
diferentes umbrales de confianza.

El primer nimero de épocas con el que se realizo el entrenamiento del modelo de
vision artificial es de 10 épocas. A continuacion, en la Tabla 1, se realiza el analisis de
cada una de las gréficas descritas anteriormente para determinar si las 10 épocas
realizadas durante en entrenamiento del modelo de vision artificial son las adecuadas para
obtener un modelo eficiente.

Tabla 1

Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 10 épocas.

Analisis de entrenamiento con 10 épocas

Tipo de Andlisis Gréfica
grafica
En la gréfica de
matriz de B i i !
confusion se o A .
visualiza una
cantidad " : )
significativa  de v
Matrizde STTOTeS de L = i
confusion clasificacion, P o
determinando que a- 1 E . |
el modelo necesita ” : B
mas v , -
entrenamiento Yoo B =
para mejorar su = - Lc
Capacidad de cavadieriTuvlzzoaoewranzk N -0

traduccion.

True
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F1-Confidence Curve
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Precision-Recall Curve
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Posteriormente se realizé el entrenamiento del modelo de vision artificial con 30
épocas. A continuacién, en la Tabla 2, se realiza el analisis de cada una de las graficas
para determinar si las 30 épocas realizadas durante en entrenamiento del modelo de vision
artificial son las adecuadas para obtener un modelo eficiente.

Tabla 2

Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 30 épocas.

Anélisis de entrenamiento con 30 épocas

Tipo de

g Analisis Grafica
grafica
En la presente ™ a N
grafica es posible . | i
visualizar una - “ﬁ ,
mejora en las L j i
predicciones - u :
: correctas en P m : 5
Matriz de . P : = B
i comparacién con - )
confusion . . e g -
10 épocas, sin - -
embargo, adn | :
existe una v L F
cantidad . B
considerable de ;(;,U'.sn‘g;#—‘;;z‘z‘age‘,;;;;‘;;;;m‘g -0
errores de

clasificacion.
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F1-Confidence Curve
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Posteriormente se realizo el entrenamiento del modelo de vision artificial con 45
épocas. A continuacion, en la Tabla 3, se realiza el analisis de cada una de las graficas
para determinar si las 45 épocas realizadas durante en entrenamiento del modelo de visién
artificial son las adecuadas para obtener un modelo eficiente.

Tabla 3

Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 45 épocas.

Analisis de entrenamiento con 45 épocas

Tipo de

g Analisis Grafica
grafica

En la presente ;
grafica es posible ;. Wy .
visualizar que las T
predicciones : ‘“, 7
correctas L :
aumentan s " ;

Matriz de significativamente i 'nn .

confusién y los errores de a L 3
clasificacion ; -“gﬂ
disminuyen, v a :
indicando que se p ' 'm !
esta consiguiendo —_— F R A AP SO g ;:‘; -
un  rendimiento T
optimo. :

F1-Confidence Curve
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gréfica se observa
una mejora
considerable de la
puntuacién F1,
Curvade determinando que
F1- modelo esta
Confianza logrando un
balance efectivo
en la deteccion de

verdaderos
positivos y
descartar  falsos | . . . |
negativos. T0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
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Precision-Confidence Curve

1.0

En la presente
gréfica es posible
visualiza que la 08
precision es mas
alta y estable en
comparacion que
en las épocas
anteriores,
indicando que el
modelo cuenta con
un nivel
consistente en sus
predicciones.

o
o
\

Curva de
Precisién-
Confianza

Precision

T T r T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Precision-Recall Curve

En la presente 10
gréfica es posible
observar que el
area bajo la curva
ha mejorado en
comparacién con
las épocas
anteriores, es
decir, esta es mas
alta, determinando
que el modelo ha
mejorado su
capacidad de
mantener un buen
equilibrio  entre oo . . ‘ |
precision y recall. 0.0 0.2 0.4 06 08 Lo

Recall

0.8

o
o
|

Curva de
Precisién-
Recall

Pracision

o
IS
.

0.24

Posteriormente se realizo el entrenamiento del modelo de vision artificial con 60
épocas. A continuacion, en la Tabla 4, se realiza el analisis de cada una de las graficas
para determinar si las 60 épocas realizadas durante en entrenamiento del modelo de visién

artificial son las adecuadas para obtener un modelo eficiente.
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Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 60 épocas.

Anélisis de entrenamiento con 60 épocas

Tipo de
grafica

Analisis

Grafica

Matriz de
confusion

En la presente
gréfica se pude
visualizar que las
predicciones

correctas son altas
y los errores de
clasificacion  son
bajos, indicando
que el modelo
tiene una eficiente
comprension  de
las caracteristicas
de cada clase.
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o
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w s
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Confianza
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niveles de
confianza
moderados,
indicando que el
modelo mantiene
un equilibrio
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de confianza, con
lo que se
determina que
cuenta con un
ajuste adecuado.
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En la presente
grafica es posible
observar que la
precision es alta y
se mantiene
estable en
diferentes niveles
de confianza,
determinando que
el modelo es
confiable y
eficiente.
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Posteriormente se realizé el entrenamiento del modelo de vision artificial con 75

épocas. A continuacién, en la Tabla 5, se realiza el analisis de cada una de las graficas

para determinar si las 75 épocas realizadas durante en entrenamiento del modelo de vision

artificial son las adecuadas para obtener un modelo eficiente.
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Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 75 épocas.
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Andlisis de entrenamiento con 75 épocas

Tipo de
grafica

Analisis

Grafica

Matriz de
confusion

En la presente
grafica es posible
observar que se
cuenta con altas
predicciones

correctas y errores
de clasificacion
bajos, similar con
60 épocas,
determinando que
la falta de mejora
significativa

indica que el
modelo ya ha

alcanzado su
punto Optimo de
rendimiento.

O mmBD Ao

Predicted

background -

N «xE<cCc 403000z " _

1

Canfusion Matrix

L®

daVowewwr - T ¥ JEzoagrcuwbk 0>z XN

background -

Curva de
F1-
Confianza

En la presente
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precision y recall.
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En la presente
gréfica es posible
observar que la
precision  sigue
siendo alta vy
estable, por lo que
su falta de mejora
significativa
indica que mas
épocas no
afadiran valor
adicional en el
presente
parametro.
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En la presente
grafica es posible
observar que el
area bajo la curva
se mantiene alto,
pero similar a 60
épocas,
confirmando que
el modelo no se
beneficia de
entrenamiento
adicional.
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Posteriormente, se realiz6 el entrenamiento del modelo de vision artificial con 90

épocas, mismo que se presenta en la Tabla 6, con la cual se podra analizar si se presentan

mejoras significativas en comparacion a las cantidades de épocas presentadas

anteriormente.
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Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 90 épocas.
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Andlisis de entrenamiento con 90 épocas

Tipo de
grafica

Analisis

Grafica

Matriz de
confusion

En la presente
grafica es posible
observar que no se
presenta una
mejora
significativa en las
predicciones
correctas
comparando  con
75 y 60 épocas,
indicando que el
modelo ha
alcanzado su limite
de rendimiento y
continuar el
entrenamiento
podria llevar al
sobrentrenamiento
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De igual forma, en
la presente gréfica,
se observa que la
puntuacion F1 es
alta pero no mejora
significativamente
y podria estar
ajustandose
demasiado a los
datos de
entrenamiento,
reduciendo su
capacidad.
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En la presente
grafica es posible
observar que la
precision se
mantiene alta, pero
sin mejora
significativa,

determinando que
la posible
disminucion de la
precision en altos
niveles de
confianza son
indicativos de
sobrentrenamiento
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Finalmente, se realiz6 el entrenamiento del modelo de vision artificial con 110

épocas, mismo que se presenta en la Tabla 7.
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Analisis de gréaficas generadas para un entrenamiento de 110 épocas.

Anélisis de entrenamiento con 110 épocas

Tipo de
grafica

Analisis

Matriz de
confusion

En la presente

grafica, al
comparar la matriz
de confusion

obtenida con 110
épocas con la de 90
épocas, se observa
un incremento en
las  predicciones
incorrectas.  Este
aumento indica
que el modela
comienza a
mostrar signos de
sobrentrenamiento
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En la presente
grafica, se nota una
disminucion en la
precision  general

Curvade en comparacion

Precision- con 90 épocas,

Confianza especialmente en
los niveles de
confianza mas
altos.
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A través del andlisis realizado mediante las gréficas correspondientes a las
diferentes épocas de entrenamiento, se puede concluir que el nimero éptimo de épocas
para entrenar el modelo de vision artificial con la CNN preentrenada de YOLOVS es 60
épocas.

La seleccion de 60 épocas como el numero Optimo se basa en un equilibrio entre

eficiencia, rendimiento y la estabilidad del modelo. Aunque se observan mejoras con 75
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y 90 épocas, estas son minimas en comparaciéon con las ganancias significativas que
ocurren entre 30, 45 y 60 épocas. A partir de las 60 épocas, la curva de mejora se
estabiliza, lo que sugiere que el modelo ya ha captqrado la mayoria de los patrones
relevantes. Continuar el entrenamiento mas alla de este punto podria aumentar el riesgo
de sobreajuste, donde el modelo se adapta demasiado a los datos especificos del conjunto
de entrenamiento, reduciendo su capacidad de generalizacion, es decir, su habilidad para

aplicar lo aprendido a nuevos datos no vistos previamente.

El andlisis con 110 épocas muestra incluso una disminucion en el rendimiento,
evidenciando signos de sobrentrenamiento, donde el modelo comienza a perder precision
en nuevas predicciones. Ademds, entrenar con mas de 60 épocas implica un mayor

consumo de recursos y tiempo, sin un retorno justificado en términos de rendimiento.

Este nimero de épocas proporciona un modelo eficiente y preciso, con altos
niveles de precision y estabilidad en las predicciones, sin indicios de sobrentrenamiento.
Entrenar el modelo por mas de 60 épocas no proporciona mejoras significativas
adicionales y podria llevar al sobrentrenamiento, mientras que entrenar con menos de 60

épocas resultaria en un rendimiento insuficiente.

Firma de autorizacion

Ing. Fabian Geovanny Cuzme Rodriguez Sr. David Santiago Hinojosa Gonzélez

o

=

Director Estudiante
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ANEXO C: Iméagenes de las pruebas de validacion de deteccién de mano en
diferencias escenarios y condiciones

Objetivo:

e Proporcionar un respaldo visual que complemente los resultados obtenidos en las
pruebas de validacion de deteccion de mano, a través de la presentacion de

imagenes capturadas en diversos escenarios y condiciones evaluadas.

En el presente documento se presentan las imagenes capturadas durante las
pruebas de validacion de deteccion de mano, abarcando todos los escenarios evaluados:
mano recta, mano en angulo, mano parcialmente visible, mano cerrada en pufio, mano en
movimiento y seguimiento de mano. Ademas, se incluyen las diferentes condiciones en
las que se realizaron las pruebas, tales como: ambiente ideal, ambiente oscuro, fondo con
ruido visual y el usuario alejado de la cAmara. Las imagenes obtenidas se presentan en la
siguiente Tabla 1 de este documento, proporcionando un respaldo visual detallado de los

resultados obtenidos en las pruebas.
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Tabla 1

Pruebas de validacion de deteccion de mano en diferentes escenarios y condiciones.

Escenario Condicion Imagen
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Tras finalizar las pruebas de validacion de deteccion de mano en diferentes
condiciones y escenarios, se concluye que el sistema ha demostrado su efectividad en
todos los casos evaluados. Las imagenes presentadas en la Tabla 1 de este anexo muestran
que el sistema pudo detectar la mano tanto en entornos ideales, como en condiciones de

poca iluminacion, con fondo con ruido visual y cuando el usuario estaba alejado de la
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camara. En cada prueba, se observan claramente el cuadro delimitador y los puntos clave

de referencia de la mano, lo que confirma la solidez y adaptabilidad del sistema a diversas

condiciones de uso, asegurando su funcionamiento confiable.

Firma de autorizacion

Ing. Fabian Geovanny Cuzme Rodriguez

Sl

Director

Sr. David Santiago Hinojosa Gonzalez

/

Estudiante
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ANEXO D: Resultados detallados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto
ASL

Objetivo:

e Presentar de manera detallada los resultados obtenidos en las 10 repeticiones de
las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL, proporcionando un respaldo

que permite conocer los resultados individuales de cada repeticion.

En el presente documento se presentan los resultados obtenidos tras finalizar las
pruebas de deteccion de letras del alfabeto en lenguaje de sefias americano (ASL). Estas
pruebas consisten en ejecutar los 26 gestos correspondientes a cada letra del alfabeto ASL
frente a la cdmara del sistema, repitiendo cada gesto 10 veces para evaluar la consistencia
del sistema en la deteccion de las letras. A partir de estas 10 repeticiones, se han calculado
y analizado los promedios del porcentaje de coincidencia de cada letra, asi como el
porcentaje de deteccién correcta, proporcionando una evaluacion detallada del

rendimiento del sistema en estas pruebas.

En la Tabla 1 del presente Anexo D se muestran los resultados obtenidos en la
primera repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. La mayoria de las letras fueron
detectadas con un porcentaje de coincidencia superior al 91%, con una media del 95,29%.
De las 26 letras, 24 fueron correctamente identificadas. No obstante, se detectaron errores
en las letras "H" y "Z", que fueron incorrectamente reconocidas como "Q", lo que también

genero una sintesis de voz inexacta.
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Tabla 1l

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 1.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 1
Letra Porcentaje

Letra detectada de Deteccion Sintesis de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 97 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 98 Si Si
4 D D 94 Si Si
5 E E 94 Si Si
6 F F 91 Si Si
7 G G 92 Si Si
8 H Q !I)eteccién No No
incorrecta
9 I I 98 Si Si
10 J J 92 Si Si
11 K K 95 Si Si
12 L L 97 Si Si
13 M M 96 Si Si
14 N N 92 Si Si
15 ) @) 98 Si Si
16 P P 94 Si Si
17 Q Q 97 Si Si
18 R R 93 Si Si
19 S S 94 Si Si
20 T T 92 Si Si
21 U U 99 Si Si
22 \Y V 96 Si Si
23 w wW 95 Si Si
24 X X 95 Si Si
25 Y Y 98 Si Si
2% Z Q Deteccion No No
incorrecta

Tras la primera repeticion, en la Tabla 2 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la segunda repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta

ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
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superior al 90%, alcanzando una media de 95,48%. De las 26 letras, 23 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "J", "T" y
"Z", que fueron incorrectamente reconocidas como "I", "M™" y "D", respectivamente, lo

que también resultd en una sintesis de voz incorrecta en esos casos.

Tabla 2

Resultados de las pruebas de deteccidon de letras del alfabeto ASL en repeticion 2.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 2
Letra Porcentaje

Letra detectada de Deteccion Sintesis de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 98 Si Si
2 B B 99 Si Si
3 C C 98 Si Si
4 D D 93 Si Si
5 E E 95 Si Si
6 F F 90 Si Si
7 G G 94 Si Si
8 H H 94 Si Si
9 I | 99 Si Si
0 7 | Deteccion No No
incorrecta
11 K K 96 Si Si
12 L L 98 Si Si
13 M M 96 Si Si
14 N N 93 Si Si
15 @) @) 97 Si Si
16 P P 95 Si Si
17 Q Q 98 Si Si
18 R R 93 Si Si
19 S S 92 Si Si
0 T M Deteccion No No
incorrecta
21 U U 100 Si Si
22 Vv V 96 Si Si
23 W W 94 Si Si
24 X X 91 Si Si
25 Y Y 97 Si Si
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%  Z D Deteccion No No
Incorrecta

Tras la segunda repeticion, en la Tabla 3 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la tercera repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta
ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
superior al 89%, alcanzando una media de 95,33%. De las 26 letras, 24 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "N"y "Z",
que fueron incorrectamente reconocidas como "S"y "D", respectivamente, lo que también

resultd en una sintesis de voz inexacta en €sos casos.

Tabla 3

Resultados de las pruebas de deteccidon de letras del alfabeto ASL en repeticion 3.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 3

Letra Porcentaje Deteccion Sintesis de
Letra detectada de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 99 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 97 Si Si
4 D D 95 Si Si
5 E E 92 Si Si
6 F F 92 Si Si
7 G G 96 Si Si
8 H H 95 Si Si
9 I I 98 Si Si
10 J J 89 Si Si
11 K K 97 Si Si
12 L L 99 Si Si
13 M M 94 Si Si
14 N S I_Deteccién No No
incorrecta
15 @) O 98 Si Si
16 P P 94 Si Si
17 Q Q 97 Si Si
18 R R 94 Si Si
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19 S S 95 Si Si
20 T T 03 Si Si
21 U U 97 Si Si
2 Vv Y, 94 Si Si
23 W W 03 Si Si
2u X X 95 Si Si
25 Y Y 95 Si Si
2%z D Deteccion NO No
Incorrecta

Tras la tercera repeticion, en la Tabla 4 del presente anexo se presentan los

resultados obtenidos en la cuarta repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta

ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia

superior al 89%, alcanzando una media de 95,50%. De las 26 letras, 24 fueron

correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "D"y "Z",

que fueron incorrectamente reconocidas como "X" e

resultd en una sintesis de voz inexacta en esos casos.

Tabla 4

, respectivamente, lo que también

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 4.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 4

Letra Porcentaje Deteccion Sintesis de
Letra detectada de
ASL por el coincidencia C(Osri;;%tf voz(scixlroe)cta
sistema (%)
1 A A 97 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 98 Si Si
4 D X Deteccion No No
incorrecta
5 E E 91 Si Si
6 F F 95 Si Si
7 G G 94 Si Si
8 H H 95 Si Si
9 I I 99 Si Si
10 J J 93 Si Si
11 K K 96 Si Si
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12 L L 08 Si Si
13 M M 97 Si Si
14 N N 94 Si Si
15 0 0 99 Si Si
16 P P 90 Si Si
17 0 Q 9 Si Si
18 R R 95 Si Si
19 S S 92 Si Si
20 T T 89 Si Si
21 U U 99 Si Si
2 vV Y, 97 Si Si
23 W W 97 Si Si
2 X X 94 Si Si
25 Y Y 97 Si Si
2% Z | Deteccion No No
Incorrecta

Tras la cuarta repeticion, en la Tabla 5 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la quinta repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta
ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
superior al 92%, alcanzando una media de 95,54%. De las 26 letras, 24 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "H" y "Z",
que fueron incorrectamente reconocidas como "P"y "Y", respectivamente, lo que también

resultd en una sintesis de voz inexacta en €sos casos.

Tabla 5

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 5.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 5
Letra Porcentaje

Letra  detectada de Deteccion Sintesis de
sistema (%)
- A 98 si si
2 8 B 9 si si
3¢ c 97 si si
4 D D 94 Sj Si
> E E 93 si si
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6 F F 92 Si Si
7 G G 94 Si Si
8 H P Deteccion No No
Incorrecta
9 | | %6 Si Si
0 J ] 96 Si Si
1 K K 94 Si Si
12 L L 08 Si Si
13 M M 03 Si Si
14 N N 95 Si Si
15 0 0 100 Si Si
6 P P 94 Si Si
17 Q 0 95 Si Si
18 R R 08 Si Si
19 s S 94 Si Si
20 T T 93 Si Si
21 U U 08 Si Si
2 vV Y, 95 Si Si
23 W W % Si Si
2u X % 9 Si Si
25 Y Y 95 Si Si
2% Z Y Deteccion NO No
Incorrecta

Tras la quinta repeticion, en la Tabla 6 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la sexta repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta
ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
superior al 91%, alcanzando una media de 96,30%. De las 26 letras, 23 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "F", "S" y
"Z", que fueron incorrectamente reconocidas como "P", "A" y "Q", respectivamente, lo

gue también resultd en una sintesis de voz inexacta en esos €asos.
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Tabla 6

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 6.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 6
Letra Porcentaje

Letra detectada de Deteccion Sintesis de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 99 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 98 Si Si
4 D D 94 Si Si
5 E E 91 Si Si
6 F p !I)eteccién No No
incorrecta
7 G G 93 Si Si
8 H H 97 Si Si
9 I I 99 Si Si
10 J J 94 Si Si
11 K K 96 Si Si
12 L L 99 Si Si
13 M M 97 Si Si
14 N N 97 Si Si
15 ) @) 99 Si Si
16 P P 96 Si Si
17 Q Q 97 Si Si
18 R R 95 Si Si
19 S A I_Z)eteccién No No
incorrecta
20 T T 95 Si Si
21 U U 98 Si Si
22 \Y V 96 Si Si
23 w w 93 Si Si
24 X X 94 Si Si
25 Y Y 98 Si Si
2% Z Q Deteccion No No
incorrecta

Tras la sexta repeticion, en la Tabla 7 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la septima repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta

ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
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superior al 90%, alcanzando una media de 95,30%. De las 26 letras, 23 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "C", "M" y
"Z", que fueron incorrectamente reconocidas como "O", "N" y "D", respectivamente, lo

que también resultd en una sintesis de voz inexacta en esos €asos.

Tabla7

Resultados de las pruebas de deteccidon de letras del alfabeto ASL en repeticion 7.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 7
Letra Porcentaje

Letra detectada de Deteccion Sintesis de
o . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 97 Si Si
2 B B 97 Si Si
3 c 0 !Z)eteccién No No
incorrecta
4 D D 96 Si Si
5 E E 91 Si Si
6 F F 93 Si Si
7 G G 94 Si Si
8 H H 95 Si Si
9 I I 100 Si Si
10 J J 93 Si Si
11 K K 95 Si Si
12 L L 97 Si Si
3 M N Deteccion No No
incorrecta
14 N N 98 Si Si
15 @) @) 97 Si Si
16 P P 90 Si Si
17 Q Q 93 Si Si
18 R R 98 Si Si
19 S S 96 Si Si
20 T T 94 Si Si
21 U U 97 Si Si
22 \Y \Y 98 Si Si
23 W W 92 Si Si
24 X X 94 Si Si
25 Y Y 97 Si Si
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%  Z D Deteccion No No
Incorrecta

Tras la séptima repeticién, en la Tabla 8 del presente anexo se presentan los
resultados obtenidos en la octava repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta
ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia
superior al 90%, alcanzando una media de 95,92%. De las 26 letras, 24 fueron
correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "T" y "Z",
que fueron incorrectamente reconocidas como "M"™ y "P", respectivamente, 1o que

también result6 en una sintesis de voz inexacta en €sos casos.

Tabla 8

Resultados de las pruebas de deteccidon de letras del alfabeto ASL en repeticion 8.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 8

Letra Porcentaje Deteccion Sintesis de
Letra detectada de
. . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 97 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 97 Si Si
4 D D 95 Si Si
5 E E 93 Si Si
6 F F 90 Si Si
7 G G 95 Si Si
8 H H 97 Si Si
9 I I 98 Si Si
10 J J 94 Si Si
11 K K 98 Si Si
12 L L 98 Si Si
13 M M 94 Si Si
14 N N 96 Si Si
15 @) O 98 Si Si
16 P P 95 Si Si
17 Q Q 97 Si Si
18 R R 97 Si Si
19 S S 95 Si Si
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20 T M Deteccion No No
Incorrecta
21 U U 08 Si Si
2V Y, 95 Si Si
23 W W 94 Si Si
2u X X 92 Si Si
25 Y Y 99 Si Si
2%z P Deteccion NO No
Incorrecta

Tras la octava repeticion, en la Tabla 9 del presente anexo se presentan los

resultados obtenidos en la novena repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta

ocasion, la mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia

superior al 92%, alcanzando una media de 95,87%. De las 26 letras, 23 fueron

correctamente identificadas. Sin embargo, se produjeron errores en las letras "H", "J"y

"Z", que fueron incorrectamente reconocidas como "G", "I" y "D", respectivamente, lo

que también resultd en una sintesis de voz inexacta en esos €asos.

Tabla 9

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 9.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 9

Letra Porcentaje Deteccion Sintesis de
Letra detectada de
ASL por el coincidencia c&;&t;t;t voz(scixlroe)cta
sistema (%)
1 A A 98 Si Si
2 B B 99 Si Si
3 C C 97 Si Si
4 D D 93 Si Si
5 E E 92 Si Si
6 F F 92 Si Si
7 G G 94 Si Si
8 H G _Deteccién No No
incorrecta
9 I I 98 Si Si
10 ] I Deteccion No No

incorrecta
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1 K K 95 Si Si
12 L L 99 Si Si
13 M M 95 Si Si
14 N N 95 Si Si
15 0 0 99 Si Si
16 P P % Si Si
17 0 Q % Si Si
18 R R 95 Si Si
19 S S 95 Si Si
20 T T 95 Si Si
21 U U 99 Si Si
2 vV Y, % Si Si
23 W W 95 Si Si
2 X X 94 Si Si
25 Y Y 98 Si Si
2% Z D Deteccion NO No
Incorrecta

Finalmente, en la Tabla 10 del presente anexo se presentan los resultados
obtenidos en la décima repeticion de los 26 gestos del alfabeto ASL. En esta ocasion, la
mayoria de las letras fueron detectadas con un porcentaje de coincidencia superior al 91%,
alcanzando una media de 95,78%. De las 26 letras, 23 fueron correctamente identificadas.
Sin embargo, se produjeron errores en las letras "K", "X" y "Z", que fueron
incorrectamente reconocidas como "P", "D" y "I", respectivamente, lo que también

resultd en una sintesis de voz incorrecta en esos casos.

Tabla 10

Resultados de las pruebas de deteccion de letras del alfabeto ASL en repeticion 10.

Registro de deteccion de letras del alfabeto ASL — Repeticion 10

Letra Porcentaje Deteccién Sintesis de
Letra detectada de
- . correcta VOz correcta
ASL por el coincidencia (Si/No) (Si/No)
sistema (%)
1 A A 99 Si Si
2 B B 100 Si Si
3 C C 95 Si Si
4 D D 97 Si Si
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5 E E 01 Si Si
6 F F 03 Si Si
7 G G 95 Si Si
8§ H H % Si Si
9 | | % Si Si
0 3 ] 92 Si Si
1 K P Deteccion NO No
Incorrecta
12 L L 08 Si Si
13 M M 95 Si Si
14 N N % Si Si
15 0 0 08 Si Si
16 P p 95 Si Si
17 Q 0 97 Si Si
18 R R 95 Si Si
19 S S 98 Si Si
20 T T 92 Si Si
21 U U 08 Si Si
2 vV Y, 95 Si Si
23 W W 95 Si Si
2u X D Deteccion NO No
Incorrecta
25 Y Y 97 Si Si
2% Z | Deteccion No No
Incorrecta

Tras finalizar las 10 repeticiones de los 26 gestos del alfabeto ASL, se concluye

que el sistema de deteccién ha demostrado un alto nivel de precisiéon y consistencia,

alcanzando una media final del 95,56% en el porcentaje de coincidencia al promediar los

resultados de todas las repeticiones. Sin embargo, se observd que la letra "Z" no fue

reconocida en ninguna de las repeticiones, ya que este gesto se realiza con un movimiento

continuo, mientras que las demas letras se representan con posturas fijas. El modelo de

vision artificial YOLOVS, entrenado con un dataset basado en imagenes estéaticas, no esta

disefiado para procesar movimientos, lo que explica la dificultad en la deteccién de la

letra"Z".
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A pesar de esta limitacion, el sistema ha demostrado ser confiable para el
reconocimiento de la mayoria de las letras, y el sintetizador de voz ha reproducido
correctamente los sonidos correspondientes a las le{ras detectadas. Estos resultados
confirman la eficacia del sistema para la mayoria de los gestos estaticos, aunque su
rendimiento en gestos dinamicos podria mejorarse en futuras versiones, incorporando
modelos y equipos de hardware mas avanzados que permitan detectar movimientos en

tiempo real sin sacrificar la eficiencia.

Firma de autorizacion

Ing. Fabian Geovanny Cuzme Rodriguez Sr. David Santiago Hinojosa Gonzalez

‘"
o,

Director / Estudiante
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ANEXO E: Resultados individuales de las pruebas de integracion con personas con
discapacidad auditiva

Objetivo:

e Presentar los resultados individuales obtenidos en las pruebas de integracion del
sistema con usuarios con discapacidad auditiva, detallando las métricas de
precision de traduccion y tiempo de respuesta en los cuatro entornos evaluados:
fondo monocromatico, fondo con ruido visual, ambiente oscuro y usuario a

distancia considerable de la camara, para cada participante.

En el presente documento se exponen los resultados individuales obtenidos en las
pruebas de integracion del sistema realizadas con cada usuario con discapacidad auditiva
en los cuatro entornos evaluados. Para facilitar la comprension y el analisis detallado, este
anexo se organiza por entorno, mostrando los resultados especificos de cada participante
en los diferentes escenarios: fondo monocromatico, fondo con ruido visual, ambiente

oscuro y usuario a distancia considerable de la cAmara.

Se evaluard la precision de traduccion para cada usuario. Esta métrica hace
referencia al porcentaje de confianza o coincidencia proporcionado por el modelo
YOLOVS al identificar una letra en lenguaje de sefias. Este porcentaje indica el nivel de

certeza del modelo sobre si la letra detectada corresponde a la gestualizada por el usuario.

Adicionalmente, se analizara la métrica del tiempo de respuesta para cada usuario.
Este indicador se refiere al tiempo que tarda el sistema en procesar e inferir una letra
gestualizada por el usuario. El tiempo de respuesta se mide internamente a través del
CMD, que muestra el valor en milisegundos (ms) para cada inferencia realizada. Esta

métrica es clave, ya que permite evaluar la eficiencia del sistema en tiempo real.
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Fondo monocromatico

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas con discapacidad auditiva en un entorno de fondo monocromatico. Este tipo de
fondo se caracteriza por ser de un color uniforme, sin patrones ni distracciones visuales,
lo que permite evaluar el desempefio del sistema en condiciones visuales simples y
controladas. Durante estas pruebas, el participante ejecutara las 26 letras del alfabeto
ASL, registrandose si cada letra es detectada correctamente, asi como el porcentaje de

precision de traduccion y el tiempo de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en un entorno de fondo monocromético para cada una de las siete personas con
discapacidad auditiva. Desde la Tabla 1 hasta la Tabla 7, se detallan los resultados
obtenidos para cada participante, permitiendo conocer el desempefio del sistema de

manera especifica para cada usuario en condiciones visuales controladas.

Tabla 1

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 1 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona con discapacidad auditiva 1
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 98 929,9

2 B X 100 912,7
3 C X 98 985,4
4 D X 94 948,6

5 E X 95 936,5

6 F X 94 942.4

7 G X 92 1005,9

8 H X - -

9 I X 98 964,2
10 J X 96 917,4
11 K X 95 992,7
12 L X 98 935,9




218

13 M X 100 949,5
14 N X 97 968,7
15 O X 100 999,7
16 P X 98 1031,4
17 Q X 98 902
18 R X 98 954,5
19 S X 95 944,3
20 T X 94 982,1
21 U X 99 982,4
22 \Y X 99 975,5
23 W X 95 905,7
24 X X 96 909,3
25 Y X 98 998,1
26 Z X - -
Tabla 2

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 2 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona con discapacidad auditiva 2
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 99 954,9
2 B X 100 933,4
3 C X 97 998,5
4 D X 91 932,1
5 E X 96 1006,8
6 F X 93 991,3
7 G X 92 934,4
8 H X 90 922,3
9 I X 95 901,6
10 J X 93 933,2
11 K X - -
12 L X 97 955,7
13 M X 96 933,1
14 N X 95 981,2
15 @) X 98 987,3
16 P X 97 985,9
17 Q X 94 924.,6
18 R X 99 986,8
19 S X 94 951,9
20 T X 96 913,2
21 ) X 97 979,5
22 \Y X 98 960,7




219

23 W X 97 933,4

24 X X 95 981,3

25 Y X 99 970

26 Z X - -
Tabla 3

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 3 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona con discapacidad auditiva 3
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 89 1012,5

2 B X 100 973,2
3 C X 94 998,5
4 D X 89 960,8
5 E X 97 921,8

6 F X 91 916,3

7 G X 92 967,9

8 H X - -

9 I X 96 925,5
10 J X 92 994,2
11 K X - -
12 L X 99 923,3
13 M X 98 948,2
14 N X 97 937,1
15 @) X 99 902,8
16 P X 94 952,9
17 Q X 95 961,9
18 R X 97 974,5
19 S X 96 982,6
20 T X 93 917,4
21 ) X 98 911,3
22 \Y X 98 983,3
23 W X 97 988,7
24 X X 93 979,9
25 Y X 98 963,8
26 Z X - -




Tabla 4

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 4 en fondo monocromatico.
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Fondo monocromatico

Persona con discapacidad auditiva 4

Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or.1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 95 939,8
2 B X 98 947,1
3 C X 97 985,2
4 D X 92 917,1
5 E X 95 970,7
6 F X 94 974,5
7 G X 93 963,4
8 H X 91 935,2
9 I X 98 942,3
10 J X 94 1046,8
11 K X - -
12 L X 98 984,8
13 M X 97 922
14 N X 97 973,1
15 o) X 98 901,8
16 P X 95 999,7
17 Q X 94 985,5
18 R X 98 974,2
19 S X 97 936,3
20 T X 92 902,8
21 U X 99 953,6
22 Vv X 99 939,4
23 W X 97 915,5
24 X X 92 944,9
25 Y X 99 967,1
26 z X - -
Tabla 5

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 5 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico

Persona con discapacidad auditiva 5

Letra Deteccion Deteccidn PreC|5|or_1,de Tiempo de
. traduccion
ASL correcta incorrecta (%) respuesta (ms)
1 A X 98 912,4
2 B X 100 967,7
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3 C X 98 950,1
4 D X 94 979,1
5 E X 95 934,5
6 F X - -

7 G X 95 996,83
8 H X 95 940,3
9 | X 99 971,9
10 J X 98 952,2
11 K X 93 948,6
12 L X 99 954,7
13 M X 98 903,6
14 N X 97 989,1
15 O X 99 947,4
6 P X 96 911,2
17  Q X 97 1034,5
18 R X 98 930
19 s X 96 999,7
20 T X - -
21 U X 98 928,3
22V X 99 977,7
23 W X 95 900,4
24 X X 94 998,2
25 Y X 99 973,9
26 Z X - -

Tabla 6

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 6 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona con discapacidad auditiva 6
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta trac(l(l;l/f): ;: lon I’eS(F?Tl]JSe)Sta

1 A X 99 903,4
2 B X 99 943,83
3 C X 99 940,1
4 D X 95 937,7
5 E X 97 951,3
6 F X 93 992,9
7 G X 95 1017,6
8 H X i i

9 | X 98 994,8
0 J X 97 988,4
11 K X 96 940,4
2 L X 100 901,9
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13 M X 99 947,2
14 N X 99 984,1
15 O X 98 916,7
16 P X 94 954
17 Q X 98 985,5
18 R X 95 977,3
19 S X 97 982,6
20 T X 92 998,1
21 U X 97 934,7
22 \Y X 98 903,4
23 W X 94 949,7
24 X X 91 920
25 Y X 100 975,5
26 Z X - -
Tabla 7

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 7 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona con discapacidad auditiva 7
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccic’)n traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)
1 A X 97 932,1
2 B X 100 967,6
3 C X 98 901,4
4 D X 93 932,3
5 E X 95 975,2
6 F X 93 984,3
7 G X 94 954,9
8 H X 92 955,6
9 | X 99 911,3
10 J X 98 937,7
11 K X - -
12 L X 99 930
13 M X 98 964,8
14 N X 97 912,6
15 0] X 99 948,4
16 P X 95 944,3
17 Q X 96 971,5
18 R X 98 996,8
19 S X 97 987,4
20 T X 94 948,1
21 U X 99 969,7
22 \V X 100 920,2
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23 w X 97 1047,4
24 X X 90 951,3
25 Y X 98 999,7
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno de fondo
monocromatico con los siete usuarios con discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio
de precision de traduccion de 96,26% y un tiempo de respuesta promedio de 956,25 ms.
Ademas, se calculd el porcentaje de deteccion correcta, que mide la efectividad del
sistema para identificar cada letra del alfabeto ASL correctamente tras ser gestualizada
por los usuarios. Este porcentaje se obtiene evaluando cuantas veces cada letra fue

correctamente detectada en las siete pruebas realizadas (una por cada usuario).

En promedio, el sistema alcanz6 un 91,21% de deteccidn correcta en este entorno,
demostrando una alta precision en la identificacion de letras, incluso con la variabilidad
entre usuarios. La Tabla 8 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para
cada letra y su respectivo porcentaje de deteccidn tras ser gestualizadas por los siete

participantes.

Tabla 8

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en fondo monocromatico.

Fondo monocromaéatico

Porcentaje
Letra Detecciones detéjciién
ASL correctas
correcta
(%0)
1 A 7 100
2 B 7 100
3 C 7 100
4 D 7 100
5 E 7 100
6 F 6 85,71
7 G 7 100
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8 H 4 57,14
9 I 7 100
10 J 7 100
11 K 3 42,86
12 L 7 100
13 M 7 100
14 N 7 100
15 0] 7 100
16 P 7 100
17 Q 7 100
18 R 7 100
19 S 7 100
20 T 6 85,71
21 U 7 100
22 \Y/ 7 100
23 w 7 100
24 X 7 100
25 Y 7 100
26 Z 0 0
Promedio 91,21

Fondo con ruido visual

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas con discapacidad auditiva en un entorno de fondo con ruido visual. Este tipo de
fondo se caracteriza por contener multiples colores y patrones, lo que afiade complejidad
visual y simula condiciones menos controladas, permitiendo evaluar el desempefio del
sistema en situaciones con distracciones visuales. Durante estas pruebas, cada
participante ejecutara las 26 letras del alfabeto ASL, registrandose si cada letra es
detectada correctamente, asi como el porcentaje de precisién de traduccién y el tiempo

de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales obtenidos en las pruebas
realizadas en el entorno de fondo con ruido visual para cada una de las siete personas con

discapacidad auditiva. Desde la Tabla 9 hasta la Tabla 15, se detallan los resultados de
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cada participante, permitiendo observar el desempefio del sistema de manera especifica

para cada usuario en un entorno con mayor complejidad visual.

Tabla 9

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 1 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona con discapacidad auditiva 1
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion .Deteccic’)n traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 97 9334

2 B X 100 923,5
3 C X 98 992,7
4 D X 92 953,4
5 E X 95 961,2

6 F X 91 949,9

7 G X 92 1013,9

8 H X - -

9 I X 97 978

10 J X 95 921,5
11 K X 94 1009,7
12 L X 97 946,2
13 M X 98 958,8
14 N X 97 971,9
15 O X 99 1006,3
16 P X 98 1047,5
17 Q X 97 907,8
18 R X 96 962,5
19 S X - -
20 T X 93 994,2
21 U X 98 999,6
22 \V X 99 982,4
23 W X 94 913,4
24 X X 94 917,7
25 Y X 98 1003,5
26 Z X - -




Tabla 10

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 2 en fondo con ruido visual.
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Fondo con ruido visual

Persona con discapacidad auditiva 2

Letra Deteccion Deteccion PI’ECISIOI‘.l,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 99 959,1
2 B X 99 938
3 C X 96 1002,1
4 D X 91 937,7
5 E X 96 1018,4
6 F X 93 999,9
7 G X 91 945,1
8 H X 90 928,9
9 I X 94 977,2
10 J X 93 935,8
11 K X - -
12 L X 96 964,3
13 M X 96 917,7
14 N X 95 993,8
15 o) X 97 992,5
16 P X 97 981,5
17 Q X 92 933,2
18 R X 97 992,4
19 S X 94 995,5
20 T X 95 914,8
21 U X 97 983,3
22 \Y/ X 97 977,3
23 W X 96 939
24 X X 95 987,9
25 Y X 98 963,6
26 z X - -
Tabla 11

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 3 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Persona con discapacidad auditiva 3

Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
. traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)
1 A X 89 1021,1
2 B X 99 929,8
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3 C X 94 1013,1
4 D X 89 998,4
5 E X 96 953,4
6 F X 90 922,9
7 G X 92 976,5
8 H X - -

9 | X 94 936
10 J X 91 1009,8
11 K X - -
2 L X 98 938,9
13 M X 98 953,8
14 N X 95 944,7
15 0 X 100 915,4
16 P X 94 967,5
17 Q X 94 9736
18 R X 96 944,1
19 S X 95 999,2
20 T X - -
21 U X 98 920,9
2V X 98 986,9
23 W X 96 995,3
24 X X 93 990,5
25 Y X 97 971,4
26  Z X - ;

Tabla 12

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 4 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona con discapacidad auditiva 4
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta trac(l(l;l/f): ;: lon res(?rl::)Sta

1 A X 94 945 4
2 B X 97 959,7
3 C X 97 992,8
4 D X 92 973,7
5 E X 95 975,3
6 F X 94 984,1
7 G X 93 972
8 H X 91 948,8
9 | X 97 955,9
10 X 94 1057,4
11 K X i i
2 L X 96 998,4
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13 M X 95 930,6
14 N X 97 977,7
15 0] X 97 950,4
16 P X 95 1010,1
17 Q X 94 996,1
18 R X 98 984,8
19 S X 96 913,9
20 T X 92 914,4
21 U X 98 968,2
22 V X 99 946
23 w X 97 924,1
24 X X 92 940,7
25 Y X 97 975,6
26 Z X - -
Tabla 13

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 5 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona con discapacidad auditiva 5
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 97 916
2 B X 99 973,4
3 C X 98 963,7
4 D X 94 995,7
5 E X 95 938,6
6 F X - -
7 G X 95 1018,4
8 H X 94 948,9
9 I X 98 977,5
10 J X 98 963,8
11 K X 93 952,2
12 L X 97 971,4
13 M X 98 9149
14 N X 97 996,7
15 @) X 98 959
16 P X 96 923,8
17 Q X 97 1049,1
18 R X 98 952,6
19 S X 96 1003,3
20 T X - -
21 U X 97 938,9
22 \Y X 96 984,3
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23 W X 95 906

24 X X 95 1005,1

25 Y X 97 985,5

26 Z X - -
Tabla 14

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 6 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona con discapacidad auditiva 6
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 98 907,5

2 B X 99 955,4
3 C X 97 949,7
4 D X - -

5 E X 97 960,9

6 F X 92 999,5

7 G X 95 1023,2

8 H X - -

9 I X 98 1008,4
10 J X 95 995
11 K X 96 927
12 L X 99 901,5
13 M X 99 954,8
14 N X 97 993,7
15 @) X 98 946,3
16 P X 93 963,5
17 Q X 98 992,4
18 R X 95 988,9
19 S X 94 995,2
20 T X 92 1018,7
21 U X 97 945,3
22 V X 97 911,9
23 W X 94 953,3
24 X X 91 944.,6
25 Y X 98 981,1
26 Z X - -
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Tabla 15

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 7 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona con discapacidad auditiva 7
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta

(%) (ms)
1 A X 96 945,7
2 B X 99 974,2
3 C X 98 931
4 D X 93 939,8
5 E X 95 982
6 F X 92 996,9
7 G X 94 964,5
8 H X 92 961,2
9 I X 98 929,8
10 J X 97 944,3
11 K X - -
12 L X 99 937,3
13 M X 98 976,4
14 N X 97 923,2
15 0] X 98 995,1
16 P X 95 959,8
17 Q X 96 984,1
18 R X 98 1012,6
19 S X 96 995,4
20 T X 94 954,2
21 U X 99 976,3
22 V X 99 933,8
23 W X 97 1018
24 X X 90 967,8
25 Y X 97 1015,4
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracién del sistema en el entorno de fondo con
ruido visual con los siete usuarios con discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de
precision de traduccion de 95,70% y un tiempo de respuesta promedio de 966,64 ms.
Ademas, se calculé el porcentaje de deteccion correcta, con un promedio del 89,56% en
este entorno, lo cual demuestra una alta precision en la identificacion de letras, pese a la

complejidad visual y la variabilidad entre usuarios.
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La Tabla 16 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra

Yy Su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes.

Tabla 16

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Porcentaje
Letra Detecciones de teC::?:ic')n
ASL correctas
correcta

(%0)
1 A 7 100
2 B 7 100
3 C 7 100
4 D 6 85,71
5 E 7 100
6 F 6 85,71
7 G 7 100
8 H 4 57,14
9 I 7 100
10 J 7 100
11 K 3 42,86
12 L 7 100
13 M 7 100
14 N 7 100
15 ) 7 100
16 P 7 100
17 Q 7 100
18 R 7 100
19 S 6 85,71
20 T 5 71,43
21 U 7 100
22 \/ 7 100
23 w 7 100
24 X 7 100
25 Y 7 100
26 Z 0 0

Promedio 89,56
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Ambiente oscuro

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por personas
con discapacidad auditiva en un entorno de ambiente oscuro. Este tipo de entorno se
caracteriza por tener condiciones de iluminacién reducida, lo cual representa un desafio
adicional para el sistema, ya que requiere adaptarse a niveles bajos de luz para reconocer
correctamente los gestos en lenguaje de sefias. Durante las pruebas en ambiente oscuro,
cada participante ejecutara las 26 letras del alfabeto ASL, registrandose si cada letra es
detectada correctamente, asi como el porcentaje de precision de traduccién y el tiempo

de respuesta correspondiente.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en este entorno para cada una de las siete personas con discapacidad auditiva. Desde la
Tabla 17 hasta la Tabla 23, se detallan los resultados obtenidos para cada participante,
permitiendo conocer el desempefio especifico del sistema en condiciones de iluminacion

limitada.

Tabla 17

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 1 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona con discapacidad auditiva 1
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 96 959
2 B X 98 951,1
3 C X 97 1027,7
4 D X 92 949,1
5 E X 95 981,3
6 F X 90 963,5
7 G X 92 984,5
8 H X - -
9 | X 95 971,6
10 J X 95 957,9
11 K X - -
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12 L X 95 966,8
13 M X 98 987,4
14 N X 97 994,5
15 0] X 98 1087,9
16 P X 98 1125,1
17 Q X 96 941,3
18 R X 96 994,1
19 S X 94 993,9
20 T X 93 938,2
21 U X 97 1003,2
22 \Y/ X 99 976
23 W X 93 925
24 X X 94 927,4
25 Y X 97 992,2
26 Z X - -
Tabla 18

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 2 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona con discapacidad auditiva 2

Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1’de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 99 992,5
2 B X 98 948,6
3 C X 96 1023,7
4 D X 90 955,3
5 E X 96 1033,1
6 F X 93 1002,4
7 G X 91 953,4
8 H X 90 937,5
9 I X 94 991,8
10 J X 92 993,4
11 K X - -
12 L X 96 979,9
13 M X 95 924,4
14 N X 95 998,4
15 @) X 97 998,6
16 P X - -
17 Q X 92 983,8
18 R X 96 1018
19 S X 94 955,1
20 T X 95 973,4
21 U X 97 985,6
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22 V X 94 986,5

23 W X 96 944.,8

24 X X 95 996,5

25 Y X 97 975,3

26 Z X - -
Tabla 19

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 3 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona con discapacidad auditiva 3
Precision de Tiempo de

Letra Deteccidn _Deteccic')n traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 88 1031,2

2 B X 97 982,4
3 C X 94 1025,7
4 D X 89 1026,1
5 E X 94 977,1

6 F X 90 949,4

7 G X 92 986,1

8 H X - -

9 | X 94 942,2
10 J X 91 1016,4
11 K X - -

12 L X 98 9245
13 M X 95 968,4
14 N X 95 953,4
15 0] X 98 923
16 P X 94 979,1
17 Q X 94 996,2
18 R X 96 1008,4
19 S X 95 1013,8
20 T X 93 938,5
21 U X 95 938,4
22 Vv X 98 1007,5
23 W X 96 1010,3
24 X X 93 999,1
25 Y X 96 984
26 Z X - -




Tabla 20

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 4 en ambiente oscuro.
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Ambiente oscuro

Persona con discapacidad auditiva 4

Letra Deteccion Deteccion PI’ECISIOI‘.l,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 94 955,3
2 B X 95 972,5
3 C X 97 1003,5
4 D X 92 944,4
5 E X 93 987,9
6 F X 94 998,3
7 G X 93 991,6
8 H X 91 990,4
9 I X 94 972,5
10 J X 94 1079
11 K X - -
12 L X 96 1020,4
13 M X 94 958,2
14 N X 95 986,6
15 o) X 97 913,1
16 P X 93 1023,5
17 Q X 94 1008,7
18 R X 98 996,4
19 S X 95 925,5
20 T X 92 928
21 U X 97 979,6
22 V X 97 962,2
23 W X 97 976,4
24 X X 91 953,2
25 Y X 95 991,1
26 z X - -
Tabla 21

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 5 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona con discapacidad auditiva 5

Letra Deteccion Deteccion PreC|S|or_1’de Tiempo de
) traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)
1 A X 96 921,6
2 B X 98 983
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3 C X 08 9734
4 D X 94 1018,4
5 E X 94 950,2
6 F X - -

7 G X - -

8 H X 94 964,5
9 | X 98 987,1
10 J X 98 975,4
11 K X 93 966,8
12 L X 97 993,1
13 M X 95 923,6
14 N X 97 1084,4
15 0 X 97 982,3
16 P X 96 950,4
17 Q X 96 1093,2
18 R X 98 959,2
19 S X 94 1004,9
20 T X - -

21 U X 97 943,5
22V X 95 991,9
23 W X 95 9158
24 X X 95 10185
25 Y X 94 965,5
26  Z X - -

Tabla 22

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 6 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona con discapacidad auditiva 6

Letra Deteccion Deteccion PreC|S|or.1’de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 98 973,1

2 B X 99 965
3 C X 95 953,9
4 D X 93 961,9
5 E X 97 974,5

6 F X 91 1012,4

7 G X 95 1045,8

8 H X - -

9 I X 98 1016
10 J X 95 1003,5
11 K X 95 938,5
12 L X 99 928,1
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13 M X 97 972,4
14 N X 94 999,3
15 0] X 97 942,2
16 P X 93 971,4
17 Q X 97 999,1
18 R X 95 993,5
19 S X 94 1018,9
20 T X 91 1030,4
21 U X 97 962,4
22 \Y/ X 95 927,5
23 W X 94 983,8
24 X X 91 958,2
25 Y X 97 1000,1
26 Z X - -
Tabla 23

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 7 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona con discapacidad auditiva 7
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta tra(z(l:/g ;; lon res(‘:#:)s'[a

1 A X 95 952,7
2 B X 99 992,1
3 C X 98 944.,6
4 D X 92 940,4
5 E X 95 993,3
6 F X 92 1023,9
7 G X 93 976,1
8 H X 92 983,8
9 | X 95 935,4
10 J X 97 970,4
11 K X - -

12 L X 99 963,1
13 M X 96 979,5
14 N X 97 930,6
15 0] X 97 1000,5
16 P X 95 984,2
17 Q X 96 973,3
18 R X 98 1027,2
19 S X 96 1054,3
20 T X 92 963,8
21 U X 99 981,9
22 \V X 96 974,8
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23 w X 97 1059,5
24 X X 90 927,2
25 Y X 95 1022
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno de ambiente
oscuro con los siete usuarios con discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de
precision de traduccion de 95,05% y un tiempo de respuesta promedio de 981,06 ms.
Ademaés, se calculd el porcentaje de deteccion correcta, alcanzando un promedio de
89,01% en este entorno, lo cual demuestra una alta precision en la identificacion de letras,

incluso en condiciones de iluminacién reducida y con la variabilidad entre usuarios.

La Tabla 24 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra

Yy su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes.

Tabla 24

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Porcentaje
de
deteccion
correcta
(%0)
100
100
100
100
100
85,71
85,71
57,14
100
100
28,57
100
100
100

Letra Detecciones
ASL correctas
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15 @) 7 100
16 P 6 85,71
17 Q 7 100
18 R 6 85,71
19 S 7 100
20 T 6 85,71
21 U 7 100
22 V 7 100
23 W 7 100
24 X 7 100
25 Y 7 100
26 Z 0 0
Promedio 89,01

Usuario a distancia considerable de la camara

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas con discapacidad auditiva en un entorno donde el usuario se encuentra a una
distancia considerable de la cAmara, especificamente a 2,50 metros. Este entorno permite
evaluar el desempefio del sistema en condiciones de mayor alejamiento, simulando
escenarios en los que el usuario no interactta de cerca con el dispositivo de captura.
Durante estas pruebas, cada participante ejecutdé las 26 letras del alfabeto ASL,
registrandose si cada letra fue detectada correctamente, asi como el porcentaje de

precision de traduccion y el tiempo de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en este entorno para cada una de las siete personas con discapacidad auditiva. Desde la
Tabla 25 hasta la Tabla 31, se detallan los resultados obtenidos para cada participante,
permitiendo analizar el desempefio del sistema en condiciones de mayor distancia de

captura.
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Tabla 25

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 1 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 1
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X 94 980,4
2 B X 98 969,4
3 C X 94 994,7
4 D X 88 995,4
5 E X 94 1001,9
6 F X - -
7 G X 90 996,1
8 H X - -
9 I X 94 1002,2
10 J X 92 970,5
11 K X 94 1088,1
12 L X 95 990,5
13 M X 95 999
14 N X 94 1054,3
15 @) X 98 1097,9
16 P X - -
17 Q X 93 951,2
18 R X 90 9447
19 S X 94 1006,5
20 T X 89 960,6
21 U X 91 1014,8
22 \% X 95 968,3
23 wW X 93 932,6
24 X X 91 948
25 Y X 93 935,9
26 Z X - -
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Tabla 26

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 2 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 2
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X 94 972,1
2 B X 96 998,2
3 C X 92 1029,3
4 D X 86 958,3
5 E X 92 1036,2
6 F X 88 1007
7 G X 89 956,3
8 H X 87 1001,4
9 I X 92 966,7
10 J X - -
11 K X - -
12 L X 96 993,5
13 M X 95 986,7
14 N X 92 959,3
15 @) X 94 1003,2
16 P X 95 993,5
17 Q X 92 1007,4
18 R X 96 1018,6
19 S X - -
20 T X 95 1003
21 U X 97 991,2
22 \Y X 92 936,3
23 W X 91 957,4
24 X X 93 1015,1
25 Y X 95 1008,9
26 Z X - -
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Tabla 27

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 3 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 3
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X 88 1041,8
2 B X 92 1013,1
3 C X 90 1034,4
4 D X - -
5 E X 94 985,6
6 F X 89 953
7 G X 92 991,6
8 H X - -
9 I X 94 995,7
10 J X 91 1039,1
11 K X - -
12 L X 95 953,9
13 M X 95 974
14 N X 89 956,9
15 @) X 95 984,5
16 P X 94 994,2
17 Q X 91 1010,6
18 R X 96 997,5
19 S X 94 1023,1
20 T X 90 943,7
21 U X 93 940,5
22 \% X 97 1009,8
23 wW X 93 996,7
24 X X - -
25 Y X 95 993,3
26 Z X - -
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Tabla 28

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 4 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 4
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 92 962,3
2 B X 90 984,1
3 C X 96 1210,1
4 D X 88 953
5 E X 93 995,4
6 F X 91 1005,8
7 G X 93 997,2
8 H X 90 967,6
9 I X 94 988,1
10 J X 91 1081,6
11 K X -
12 L X 96 1009,4
13 M X 89 963,9
14 N X 88 991,2
15 @) X 94 924,5
16 P X 90 1030,1
17 Q X 91 1012,4
18 R X -
19 S X 93 938,1
20 T X 88 977,5
21 U X 91 930,2
22 \% X 90 954,9
23 wW X 95 955,4
24 X X 88 973,9
25 Y X 93 987,6
26 Z X -
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Tabla 29

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 5 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 5
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 92 927,5
2 B X 95 991,4
3 C X 94 970
4 D X 94 1041,5
5 E X 90 963,4
6 F X - -

7 G X 89 1037,6
8 H X 94 971,1
9 I X 95 999,4
10 J X 91 981,6
11 K X - -
12 L X 95 998,1
13 M X 91 935,2
14 N X 90 1095,1
15 @) X 96 993,8
16 P X 94 957,6
17 Q X - -
18 R X 96 977,7
19 S X 90 1024,5
20 T X - -
21 U X 94 969,1
22 \% X 93 1001,5
23 wW X 95 929,4
24 X X 94 1023,2
25 Y X 92 998,4
26 Z X - -
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Tabla 30

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 6 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 6
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X 94 928,5
2 B X 96 977,4
3 C X 95 998,5
4 D X 93 970,5
5 E X 93 983,1
6 F X 90 1024
7 G X - -
8 H X - -
9 I X 97 1023,9
10 J X 88 1007,1
11 K X 89 948,5
12 L X 95 975
13 M X 93 994,4
14 N X 94 1026,7
15 @) X 95 988,4
16 P X 89 980,3
17 Q X 93 1005,7
18 R X 92 999,4
19 S X 94 1027,4
20 T X 88 1047,9
21 U X 90 962,4
22 \% X 93 985,2
23 W X 94 971,4
24 X X 91 986,7
25 Y X 95 993,7
26 Z X - -
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Tabla 31

Resultados de la persona con discapacidad auditiva 7 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona con discapacidad auditiva 7
Letra Deteccion Deteccion PI"ECISIOI’_],de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 93 952,7
2 B X 95 992,1
3 C X 94 944,6
4 D X - -

5 E X 90 993,3
6 F X 88 1023,9
7 G X 87 976,1
8 H X 90 983,8
9 I X 95 975,4
10 J X 96 970,4
11 K X - -
12 L X 97 973,1
13 M X 89 979,5
14 N X 88 984,6
15 @) X 95 1000,5
16 P X 95 984,2
17 Q X 94 993,3
18 R X 96 1027,2
19 S X 96 1014,3
20 T X 92 963,8
21 U X - -
22 \ X 96 954,8
23 wW X 92 1059,5
24 X X 88 997,2
25 Y X 91 1022
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno donde el
usuario se encuentra a una distancia considerable de la cdmara (2,50 metros) con los siete
usuarios con discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de precision de traduccion de

92,61% y un tiempo de respuesta promedio de 990,84 ms. Ademas, se calculd el
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porcentaje de deteccidn correcta, con un promedio de 84,62% en este entorno, lo cual
refleja una alta precision en la identificacion de letras, a pesar del desafio adicional que

representa la mayor distancia de captura y la variabilidad entre usuarios.

La Tabla 32 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra
Yy su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes

en estas condiciones de prueba.

Tabla 32

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en ambiente oscuro

Usuario a distancia considerable

Porcentaje
Letra Detecciones det(g:ecién
ASL correctas
correcta

(%)
1 A 7 100
2 B 7 100
3 C 7 100
4 D 5 71
5 E 7 100
6 F 5 71,43
7 G 6 85,71
8 H 4 57,14
9 I 7 100
10 J 6 85,71
11 K 2 28,57
12 L 7 100
13 M 7 100
14 N 7 100
15 o] 7 100
16 P 6 85,71
17 Q 6 85,71
18 R 6 85,71
19 S 6 86
20 T 6 85,71
21 U 6 85,71
22 V 7 100
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23 W 7 100
24 X 6 85,71
25 Y 7 100
26 Z 0 0
Promedio - 84,62

Los resultados obtenidos en el presente documento indican que el sistema de
traduccion de lenguaje de sefias mantiene un alto desempefio en los cuatro entornos
evaluados con usuarios con discapacidad auditiva, presentando variaciones en las
métricas de precision de traduccion, tiempo de respuesta y porcentaje de deteccion

correcta.

La precision de traduccion se mantuvo alta, superando el 92% incluso en
condiciones menos favorables, como cuando el usuario se encontraba a mayor distancia
de la camara. El tiempo de respuesta, aunque ligeramente superior en dicho entorno,
promedié menos de 1000 ms, asegurando una capacidad de respuesta eficiente en tiempo
real. El porcentaje de deteccion correcta presentd una mayor variabilidad entre entornos,
siendo menor cuando el usuario estaba a distancia y mayor en el fondo monocromatico.
Esto sugiere que entornos mas complejos pueden influir en la deteccion, aunque el

sistema ha demostrado ser confiable y adaptable en diversas condiciones de uso.

Firma de autorizacion

Ing. Fabian Geovanny Cuzme Rodriguez Sr. David Santiago Hinojosa Gonzalez

Y, JA«W, / I

Director Estudiante

'

N




249

ANEXO F: Resultados individuales de las pruebas de integracion con personas sin
discapacidad auditiva

Objetivo:

e Presentar los resultados individuales obtenidos en las pruebas de integracion del
sistema con usuarios sin discapacidad auditiva, detallando las meétricas de
precision de traduccion y tiempo de respuesta en los cuatro entornos evaluados:
fondo monocromatico, fondo con ruido visual, ambiente oscuro y usuario a

distancia considerable de la camara, para cada participante.

En el presente documento se exponen los resultados individuales obtenidos en las
pruebas de integracion del sistema realizadas con cada usuario sin discapacidad auditiva
en los cuatro entornos evaluados. Para facilitar la comprension y el analisis detallado, este
anexo se organiza por entorno, mostrando los resultados especificos de cada participante
en los diferentes escenarios: fondo monocromaético, fondo con ruido visual, ambiente

oscuro y usuario a distancia considerable de la cAmara.

Se evaluard la precision de traduccion para cada usuario. Esta métrica hace
referencia al porcentaje de confianza o coincidencia proporcionado por el modelo
YOLOVS al identificar una letra en lenguaje de sefias. Este porcentaje indica el nivel de

certeza del modelo sobre si la letra detectada corresponde a la gestualizada por el usuario.

Adicionalmente, se analizara la métrica del tiempo de respuesta para cada usuario.
Este indicador se refiere al tiempo que tarda el sistema en procesar e inferir una letra
gestualizada por el usuario. El tiempo de respuesta se mide internamente a través del
CMD, que muestra el valor en milisegundos (ms) para cada inferencia realizada. Esta

métrica es clave, ya que permite evaluar la eficiencia del sistema en tiempo real.
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Fondo monocromatico

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas sin discapacidad auditiva en un entorno de fondo monocromatico. Este tipo de
fondo se caracteriza por ser de un color uniforme, sin patrones ni distracciones visuales,
lo que permite evaluar el desempefio del sistema en condiciones visuales simples y
controladas. Durante estas pruebas, el participante ejecutara las 26 letras del alfabeto
ASL, registrandose si cada letra es detectada correctamente, asi como el porcentaje de

precision de traduccion y el tiempo de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en un entorno de fondo monocromatico para cada una de las siete personas sin
discapacidad auditiva. Desde la Tabla 1 hasta la Tabla 7, se detallan los resultados
obtenidos para cada participante, permitiendo conocer el desempefio del sistema de

manera especifica para cada usuario en condiciones visuales controladas.

Tabla 1

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 1 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona sin discapacidad auditiva 1

Letra  Detecci6n  Deteccion ' ecision de Tiempo de
ASL correcta  incorrecta  raduccion respuesta
(%) (ms)

: A X 96 931,2

2 B X 97 985,7

3 ¢ X 88 954,9

4 D X ) g

> E X 90 927,2

6 F X 87 954

7 G X _ _

8 H X 01 9485

: ! X 95 971,3

10 3 X : :

11 K a 91 959,6

12 L X 94 915.1
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13 M X 84 950,8
14 N X 86 996,9
15 0] X 91 987,4
16 P X - -
17 Q X 93 961,7
18 R X 91 960
19 S X 89 941,5
20 T X - -
21 U X 95 984,2
22 V X 97 966,7
23 W X 87 913,5
24 X X 85 980,2
25 Y X 94 991,9
26 Z X - -
Tabla 2

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 2 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona sin discapacidad auditiva 2

Letra  Deteccion  Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 91 948,1

2 B X 94 953,9

3 C X 90 989,4
4 D X 81 985,3

5 E X 83 990,5

6 F X - -

7 G X - -

8 H X - -

9 I X 90 907
10 J X 88 939,8
11 K X 93 9745
12 L X 96 953,4
13 M X - -
14 N X 84 977,6
15 O X 95 993,7
16 P X - -
17 Q X 91 923,7
18 R X - -
19 S X 85 958
20 T X 86 917,6
21 U X 93 983,8
22 \% X 92 967,1
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23 W X 89 9471

24 X X - _

25 Y X 93 933,7

26 Z X - -
Tabla 3

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 3 en fondo monocromatico.

Persona sin discapacidad auditiva 3

Letra  Deteccion  Deteccion | recision de Tiempo de
ASL correcta  incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
L A X 97 985.4
2 B X 90 963.1
3 C X 81 995 9
4 D X 86 987.6
5 E X ) i
6 F X 85 9173
! G X 84 9703
8 H X ) :
J ! X 92 927
10 ) X 88 982.8
11 K X 93 946,5
12 L X 94 9233
13 M X 88 9525
14 N X 85 911,9
15 S X 94 900.8
16 P X 96 989.4
17 Q X 91 9816
18 R X - -
19 S X 86 9992
20 T X 85 924
21 u X 95 957.9
22 ; X 94 977.2
23 W X 92 940,3
24 X X 89 991,9
25 Y X 93 955,3
26 z X : )




Tabla 4

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 4 en fondo monocromatico.

253

Fondo monocromatico

Persona sin discapacidad auditiva 4

Letra  Deteccion  Deteccion PreC|5|or.1,de Tiempo de
ASL correcta  incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 94 945,2
2 B X 99 993
3 C X 93 977,2
4 D X - -
5 E X 89 988,2
6 F X - -
7 G X 90 952,7
8 H X 91 974,7
9 I X - -
10 J X - -
11 K X 88 924,1
12 L X 95 985,2
13 M X 86 982,5
14 N X - -
15 o) X 91 929,3
16 P X 87 998,1
17 Q X 92 980,7
18 R X 84 977
19 S X 90 941,9
20 T X - -
21 U X 95 959,5
22 Vv X 93 940,2
23 W X 94 917,1
24 X X 89 930,4
25 Y X 91 948,5
26 z X - -
Tabla 5

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 5 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico

Persona sin discapacidad auditiva 5

Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
) traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)
1 A X 98 970,7
2 B X 100 977,1
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3 C X 95 942,5
4 D X 88 991,8
5 E X 89 930,8
6 F X 89 967,2
7 G X - -

8 H X 90 945,7
9 I X 93 952,3
10 J X - -
11 K X 90 998,7
12 L X 96 953,1
13 M X 87 905,4
14 N X 89 996,8
15 0] X 97 937,4
16 P X - -
17 Q X - -
18 R X 90 939,5
19 S X 93 981,9
20 T X 83 922,6
21 U X - -
22 V X 87 957,3
23 w X 90 948,8
24 X X 86 995
25 Y X 96 978,2
26 Z X - -

Tabla 6

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 6 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico
Persona sin discapacidad auditiva 6

Letra Detecciéon  Deteccion PreC|S|or.1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 95 917
2 B X 98 945,2
3 C X - -

4 D X 86 953,2
5 E X 88 948,7

6 F X 91 982,1

7 G X 90 1023,4

8 H X - -

9 | X 94 995,1
10 J X 89 991,4
11 K X 89 925,5
12 L X 98 937,2
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13 M X - -
14 N X - -
15 O X 94 929,3
16 P X 85 948,3
17 Q X 91 994,8
18 R X 87 981
19 S X 90 982,9
20 T X - -
21 U X 92 931,4
22 V X 93 929,5
23 W X 86 958,2
24 X X 84 921,8
25 Y X 93 977
26 Z X - -
Tabla 7

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 7 en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico

Persona sin discapacidad auditiva 7

Letra  Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
. traduccion
ASL correcta  incorrecta (%) respuesta (ms)

1 A X 95 947,9
2 B X 97 970,2
3 C X 92 926,8
4 D X 84 948,4
5 E X 87 962,9
6 F X 87 976,9
7 G X 89 954,4
8 H X 91 957,6
9 I X - -

10 J X - -

11 K X 93 973,5
12 L X - -

13 M X 90 966,7
14 N X 92 913,7
15 @) X 97 990,2
16 P X 91 928,9
17 Q X - -

18 R X 88 1000,2
19 S X - -

20 T X - -

21 U X 96 979,6
22 \ X 95 923,5
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23 W X - -

24 X 90 941,7
25 Y 93 1002,4
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno de fondo

monocromatico con los siete usuarios sin discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio

de precision de traduccion de 90,74% y un tiempo de respuesta promedio de 959,02 ms.

Ademaés, se calculd el porcentaje de deteccion correcta, que mide la efectividad del

sistema para identificar cada letra del alfabeto ASL correctamente tras ser gestualizada

por los usuarios. Este porcentaje se obtiene evaluando cuantas veces cada letra fue

correctamente detectada en las siete pruebas realizadas (una por cada usuario).

En promedio, el sistema alcanz6 un 75,27% de deteccidn correcta en este entorno.

La Tabla 8 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra y su

respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes.

Tabla 8

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en fondo monocromatico.

Fondo monocromatico

Letra
ASL

Detecciones
correctas

Porcentaje
de
deteccion
correcta
(%)

100

100

85,71

71,43

85,71

71,43

57,14

57,14

O O N O1TBA W NP

71,43

[EN
o

42,86

[EEY
[EEY

N e —IOTMmoo0Ow >

~Nw ool poOoOOO01ON N

100




257

12 L 6 85,71
13 M 5 71,43
14 N 5 71,43
15 0 7 100
16 P 4 57,14
17 Q 5 71,43
18 R 5 71,43
19 S 6 85,71
20 T 3 42,86
21 U 6 85,71
22 \Y/ 7 100
23 w 6 85,71
24 X 6 85,71
25 Y 7 100
26 Z 0 0
Promedio 75,27

Fondo con ruido visual

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas sin discapacidad auditiva en un entorno de fondo con ruido visual. Este tipo de
fondo se caracteriza por contener maltiples colores y patrones, lo que afiade complejidad
visual y simula condiciones menos controladas, permitiendo evaluar el desempefio del
sistema en situaciones con distracciones visuales. Durante estas pruebas, cada
participante ejecutara las 26 letras del alfabeto ASL, registrandose si cada letra es
detectada correctamente, asi como el porcentaje de precision de traduccién y el tiempo

de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales obtenidos en las pruebas
realizadas en el entorno de fondo con ruido visual para cada una de las siete personas sin
discapacidad auditiva. Desde la Tabla 9 hasta la Tabla 15, se detallan los resultados de
cada participante, permitiendo observar el desempefio del sistema de manera especifica

para cada usuario en un entorno con mayor complejidad visual.



Tabla 9

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 1 en fondo con ruido visual.
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Fondo con ruido visual

Persona sin discapacidad auditiva 1

Precision de Tiempo de

Letra Deteccién _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 95 943,2

2 B X 97 986,8
3 C X 89 963,7
4 D X - -

5 E X 88 985,1

6 F X - -

7 G X 90 973,9

8 H X X - -

9 I X 93 980,9
10 J X - -
11 K X 90 970,1
12 L X 93 924
13 M X 85 956,5
14 N X 85 979,2
15 0] X 96 991,8
16 p X - -
17 Q X 92 968,4
18 R X 89 973,9
19 S X 85 979,4
20 T X 89 941,8
21 U X 95 987,1
22 V X 96 977,3
23 W X X - -
24 X X 87 948,4
25 Y X 92 990
26 Z X - -

Tabla 10

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 2 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Persona sin discapacidad auditiva 2

Letra Deteccion Deteccion Precision de Tiempo de

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%0) (ms)
1 A X 90 951,1
2 B X 94 963,4
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3 C X - -

4 D X 83 948,9

5 E X 81 998,5

6 F X - -

7 G X 90 974
8 H X - -

9 I X 91 999,7
10 J X 84 984,5
11 K X 88 988,3
12 L X 94 957,9
13 M X 87 964,2
14 N X - -
15 0] X 94 1007,4
16 P X - -
17 Q X 91 9424
18 R X - -
19 S X 85 975,1
20 T X 85 945,6
21 U X 93 973,4
22 V X - -
23 w X 90 959,4
24 X X 86 982,4
25 Y X 94 957
26 Z X - -

Tabla 11

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 3 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Persona sin discapacidad auditiva 3

Letra Deteccion Deteccion PreC|S|or.1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 94 993,4

2 B X 90 966,7
3 C X 82 1025,4
4 D X - -

5 E X 88 1003,9

6 F X 83 975,2

7 G X - -

8 H X - -

9 I X 91 989,5
10 J X 87 954,1
11 K X - -

12 L X 92 928
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13 M X 86 962,8
14 N X 85 923,5
15 0] X 93 954,3
16 P X 94 949.,4
17 Q X 89 1002,6
18 R X - -
19 S X 84 1038
20 T X 82 942,9
21 U X 95 965,4
22 \/ X 91 977,6
23 w X 90 988,1
24 X X 88 971,5
25 Y X 94 917,5
26 Z X - -
Tabla 12

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 4 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona sin discapacidad auditiva 4
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion réspuesta
(%) (ms)
1 A X 93 987,1
2 B X 95 924,3
3 C X 93 974,8
4 D X - -
5 E X - -
6 F X - -
7 G X 88 9715
8 H X 90 996,5
9 I X - -
10 J X - -
11 K X 88 978,9
12 L X 93 999
13 M X 88 947.,4
14 N X - -
15 @) X 90 932,5
16 P X 85 1010,8
17 Q X 93 985,1
18 R X - -
19 S X 88 971,4
20 T X 86 991,6
21 U X 92 977
22 \Y X 94 949,4




261

23 W X - -

24 X X 84 944.6

25 Y X 90 954

26 Z X - -
Tabla 13

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 5 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual
Persona sin discapacidad auditiva 5
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion Deteccion

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 95 977,5
2 B X 97 975,8
3 C X 94 960,8
4 D X - -
5 E X 90 989,1
6 F X - -
7 G X 87 952,4
8 H X 89 977,2
9 I X - -
10 J X - -
11 K X 90 940
12 L X 95 983,5
13 M X 87 923,8
14 N X 87 1001,8
15 @) X 96 954,9
16 P X - -
17 Q X 91 988,2
18 R X 88 977,1
19 S X 93 990,5
20 T X 81 941,8
21 U X - -
22 V X 86 959,3
23 W X 90 948,9
24 X X 85 1024,9
25 Y X 94 978,1
26 Z X - -




Tabla 14
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Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 6 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Persona sin discapacidad auditiva 6

Precision de Tiempo de

Letra Deteccién _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta
(%) (ms)

1 A X 95 941,3

2 B X 97 985,8
3 C X 95 938,4
4 D X 87 953,4

5 E X 87 949,1

6 F X - -

7 G X 85 1017,2

8 H X - -

9 I X 92 1010,9
10 J X 89 1001,4
11 K X 88 935,1
12 L X 97 935,8
13 M X - -

14 N X 92 940,2
15 0] X - -
16 P X 86 955
17 Q X 88 1008,4
18 R X 87 999,6
19 S X 91 991,2
20 T X 89 977,5
21 U X 92 959,2
22 V X - -
23 W X 85 999,2
24 X X 84 941,7
25 Y X 91 988
26 Z X - -

Tabla 15

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 7 en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Persona sin discapacidad auditiva 7

Letra Deteccion Deteccion Precision de Tiempo de

ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%0) (ms)
1 A X 95 952,9
2 B X 95 947,7
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3 C X - -
4 D X 86 948,8
5 E X 85 970,4
6 F X 87 985,1
7 G X - -

8 H X 90 979,3
9 | X 90 984,5
10 J X - -
11 K X 91 997,6
12 L X - -
13 M X 85 983
14 N X - -
15 0 X 95 974,3
16 3 X 90 952,5
17 Q X 94 974,3
18 R X 84 1018,9
19 S X - -
20 T X - -
21 U X 92 983,6
22 V X 95 923,9
23 W X - -
24 X X - -
25 Y X 94 935,1
26 z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno de fondo con

ruido visual con los siete usuarios sin discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de

precision de traduccion de 89,89% y un tiempo de respuesta promedio de 970,55 ms.

Ademas, se calculé el porcentaje de deteccion correcta, con un promedio del 70,88% en

este entorno.

La Tabla 16 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra

Yy su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes.
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Tabla 16

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en fondo con ruido visual.

Fondo con ruido visual

Porcentaje
Letra Detecciones detectlziién
ASL correctas
correcta
(%)

1 A 7 100,00
2 B 7 100,00
3 C 5 71,43
4 D 3 42,86
5 E 6 85,71
6 F 2 28,57
7 G 5 71,43
8 H 3 42,86
9 I 5 71,43
10 J 3 42,86
11 K 6 85,71
12 L 6 85,71
13 M 6 85,71
14 N 4 57,14
15 0 6 85,71
16 P 4 57,14
17 Q 7 100,00
18 R 3 42,86
19 S 7 100,00
20 T 6 85,71
21 U 6 85,71
22 \/ 5 71,43
23 w 4 57,14
24 X 6 85,71
25 Y 7 100,00
26 Z 0 0,00

Promedio 70,88

Ambiente oscuro
En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por personas
sin discapacidad auditiva en un entorno de ambiente oscuro. Este tipo de entorno se

caracteriza por tener condiciones de iluminacién reducida, lo cual representa un desafio
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adicional para el sistema, ya que requiere adaptarse a niveles bajos de luz para reconocer
correctamente los gestos en lenguaje de sefias. Durante las pruebas en ambiente oscuro,
cada participante ejecutara las 26 letras del alfabeto ASL, registrandose si cada letra es
detectada correctamente, asi como el porcentaje de precision de traduccién y el tiempo

de respuesta correspondiente.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en este entorno para cada una de las siete personas sin discapacidad auditiva. Desde la
Tabla 17 hasta la Tabla 23, se detallan los resultados obtenidos para cada participante,
permitiendo conocer el desempefio especifico del sistema en condiciones de iluminacion

limitada.

Tabla 17

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 1 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona sin discapacidad auditiva 1
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta

(%) (ms)
1 A X 93 974,1
2 B X 93 951,8
3 C X 85 999,4
4 D X - -
5 E X 85 987,6
6 F X - -
7 G X - -
8 H X 84 1017,5
9 I X 84 994,5
10 J X - -
11 K X 87 994,1
12 L X 91 962,9
13 M X 83 984,4
14 N X 85 979,1
15 0] X 91 1009,5
16 P X 87 983,5
17 Q X 85 984
18 R X - -
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19 S X 86 970,8
20 T X - -

21 U X 91 1013,4
22 V X 92 992,1
23 w X - -
24 X X 88 957,1
25 Y X 90 1005
26 Z X - -

Tabla 18

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 2 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona sin discapacidad auditiva 2
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta

(%) (ms)
1 A X 93 983,1
2 B X - -
3 C X 97 995,4
4 D X 86 991,8
5 E X 87 1008,9
6 F X 90 984,2
7 G X 90 996
8 H X - -
9 | X 91 956,7
10 J X - -
11 K X 88 1010,3
12 L X 90 994,3
13 M X 94 972
14 N X - -
15 0] X 93 1024,1
16 P X - -
17 Q X 88 978,4
18 R X - -
19 S X 87 995,8
20 T X 80 958,7
21 U X 91 1000,7
22 V X - -
23 W X 87 981,2
24 X X - -
25 Y X 92 943,1
26 Z X - -
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Tabla 19

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 3 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona sin discapacidad auditiva 3
Precision de Tiempo de

Letra Deteccion _Deteccién traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta

(%) (ms)
1 A X 93 997,5
2 B X 90 1014,9
3 C X 83 1017,4
4 D X - -
5 E X 85 981,4
6 F X - -
7 G X - -
8 H X 94 953,1
9 I X 91 994,1
10 J X 85 994,7
11 K X - -
12 L X 90 986,5
13 M X 87 953,8
14 N X 83 933,5
15 0] X 90 978
16 P X - -
17 Q X 94 1000,2
18 R X 88 983,7
19 S X 84 1015,4
20 T X 82 992,9
21 U X - -
22 \/ X 90 1004,3
23 W X 87 977,6
24 X X 88 1003,5
25 Y X 93 979,9
26 Z X - -

Tabla 20

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 4 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro
Persona sin discapacidad auditiva 4
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Letra Deteccion Deteccion PI’ECISIOI‘-IIde Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 97 993,1
2 B X 94 971,9
3 C X 93 993,5
4 D X - -
5 E X 91 942,4
6 F X - -
7 G X 89 1002,4
8 H X 87 999,5
9 I X - -
10 J X - -
11 K X 86 998,8
12 L X 91 1005
13 M X - -
14 N X - -
15 o) X 97 962,7
16 P X 80 1023,1
17 Q X 95 994,1
18 R X 86 983,8
19 S X 83 977
20 T X - -
21 U X 94 994,3
22 V X 84 953,1
23 w X - -
24 X X 82 968,9
25 Y X 86 992
26 z X - -
Tabla 21

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 5 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona sin discapacidad auditiva 5

Letra Deteccion Deteccion PreC|S|or_1,de Tiempo de
. traduccion respuesta
ASL correcta incorrecta o
(%) (ms)
1 A X - -
2 B X 98 1022,8
3 C X 94 994,8
4 D X - -
5 E X 89 978,4
6 F X - -
7 G X 87 1032,1
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8 H X 92 983,7
9 | X 90 991,3
10 J X - -
11 K X 87 971
12 L X 99 988,3
13 M X 85 931
14 N X 86 1033,7
15 0] X - -
16 P X 91 994,5
17 Q X - -
18 R X 85 974,3
19 S X 91 1000,9
20 T X 82 945,8
21 U X - -
22 Vv X 93 982,2
23 w X 84 977,2
24 X X - -
25 Y X 87 998,1
26 Z X - -
Tabla 22

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 6 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona sin discapacidad auditiva 6

Letra Deteccion Deteccion PI’ECISIOI’_‘I,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)

1 A X 94 9715

2 B X 99 970,8

3 C X 96 942,8

4 D X - -

5 E X - -

6 F X 84 999,1

7 G X 80 1002,7

8 H X 89 1001,6

9 I X 83 1013,2

10 J X - -

11 K X 93 9811

12 L X 91 953

13 M X 92 986,7

14 N X - -

15 0 X 94 1025

16 P X 82 958,3

17 Q X 87 1031,1
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18 R X - -
19 S X 87 993,9
20 T X 89 984,4
21 U X 90 977,7
22 V X - -
23 w X 86 995,9
24 X X 81 947,2
25 Y X 87 1016,4
26 Z X - -
Tabla 23

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 7 en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Persona sin discapacidad auditiva 7

Letra Deteccion Deteccién PreC|5|or_1’de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)

1 A X 95 935,9

2 B X 96 1002,4

3 C X - -

4 D X - -

5 E X 80 991,7

6 F X - -

7 G X 84 982,6

8 H X 88 982,1

9 | X 88 1007,2

10 J X - -

11 K X 90 921,1

12 L X 91 997,5

13 M X - -

14 N X - -

15 0] X 85 1028

16 P X 84 999,5

17 Q X - -

18 R X 82 1019,1

19 S X 82 1000,3

20 T X - -

21 U X 93 995,8

22 \/ X 86 932,5

23 W X - -

24 X X - -

25 Y X 90 1029,2

26 Z X - -




271

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno de ambiente
oscuro con los siete usuarios sin discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de
precision de traduccién de 88,64% y un tiempo de respuesta promedio de 987,16 ms.
Ademas, se calculo el porcentaje de deteccion correcta, alcanzando un promedio de

67,03% en este entorno.

La Tabla 24 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra

y su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes.

Tabla 24

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en ambiente oscuro.

Ambiente oscuro

Porcentaje
Letra Detecciones de tsciién
ASL correctas
correcta
(%0)
1 A 6 85,71
2 B 6 85,71
3 C 6 85,71
4 D 1 14,29
5 E 6 85,71
6 F 2 28,57
7 G 5 71,43
8 H 6 85,71
9 I 6 85,71
10 J 1 14,29
11 K 6 85,71
12 L 7 100,00
13 M 5 71,43
14 N 3 42,86
15 @) 6 85,71
16 P 5 71,43
17 Q 5 71,43
18 R 4 57,14
19 S 7 100,00
20 T 4 57,14
21 U 5 71,43
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22 \Y 5 71,43
23 W 4 57,14
24 X 4 57,14
25 Y 7 100,00
26 Z 0 0,00
Promedio 67,03

Usuario a distancia considerable de la camara

En este apartado se presentan los resultados de las pruebas realizadas por las
personas sin discapacidad auditiva en un entorno donde el usuario se encuentra a una
distancia considerable de la camara, especificamente a 2,50 metros. Este entorno permite
evaluar el desempefio del sistema en condiciones de mayor alejamiento, simulando
escenarios en los que el usuario no interactla de cerca con el dispositivo de captura.
Durante estas pruebas, cada participante ejecutdé las 26 letras del alfabeto ASL,
registrandose si cada letra fue detectada correctamente, asi como el porcentaje de

precision de traduccion y el tiempo de respuesta.

A continuacion, se presentan los resultados individuales de las pruebas realizadas
en este entorno para cada una de las siete personas sin discapacidad auditiva. Desde la
Tabla 25 hasta la Tabla 31, se detallan los resultados obtenidos para cada participante,
permitiendo analizar el desempefio del sistema en condiciones de mayor distancia de

captura.
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Tabla 25

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 1 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 1
Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X - -
2 B X 94 991,1
3 C X - -
4 D X 82 945,3
5 E X 83 1007,9
6 F X - -
7 G X - -
8 H X 88 1032,9
9 I X 85 1004,5
10 J X - -
11 K X 89 1014,3
12 L X 87 951,1
13 M X - -
14 N X - -
15 o) X 88 1030,9
16 P X 90 993,4
17 Q X - -
18 R X 84 951,7
19 S X 80 980,6
20 T X - -
21 U X - -
22 \% X 89 1008,2
23 wW X - -
24 X X - -
25 Y X 87 1021,3
26 Z X - -
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Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 2 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 2
Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X 94 1020,1
2 B X 96 992,6
3 C X - -
4 D X - -
5 E X 84 1028,2
6 F X - -
7 G X 82 1001,3
8 H X - -
9 I X 90 994,7
10 J X - -
11 K X - -
12 L X 87 1003,9
13 M X - -
14 N X 83 938,5
15 o) X 81 1029
16 P X - -
17 Q X 84 951,4
18 R X - -
19 S X 86 999,9
20 T X - -
21 U X 95 997,7
22 \% X 91 1005
23 wW X - -
24 X X - -
25 Y X 85 989,1
26 Z X - -
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Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 3 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 3
Letra Deteccion Deteccion Precmor_],de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 91 1028,4
2 B X - -

3 C X 87 1020,1
4 D X - -

5 E X 80 1007,2
6 F X - -

7 G X 84 941,7
8 H X - -

9 I X 85 994,1
10 J X 83 1019
11 K X - -
12 L X 93 938,2
13 M X 85 973,8
14 N X - -
15 o) X - -
16 P X 83 988,6
17 Q X 87 1023,2
18 R X - -
19 S X 85 1017,2
20 T X 81 997,2
21 U X - -
22 \% X 86 1011,3
23 wW X - -
24 X X 81 973,1
25 Y X - -
26 Z X - -
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Tabla 28

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 4 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 4
Letra Deteccion Deteccion Precmor_],de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 95 975,1
2 B X 96 989,5
3 C X 91 1009,3
4 D X - -
5 E X - -
6 F X - -
7 G X 81 1032,7
8 H X 83 999,9
9 I X - -
10 J X - -
11 K X 85 952,4
12 L X 92 1023,8
13 M X - -
14 N X - -
15 o) X - -
16 P X 81 1033,1
17 Q X 84 974,6
18 R X - -
19 S X 89 972,3
20 T X 82 1002,9
21 U X 83 1024,9
22 \% X 88 943,6
23 wW X - -
24 X X 81 1009,9
25 Y X 88 989,4
26 Z X - -
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Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 5 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 5
Letra Deteccion Deteccion PreC|5|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)

1 A X 97 1030,8
2 B X - -

3 C X 91 984,1
4 D X - -

5 E X - -

6 F X 86 1029,5
7 G X 81 1013,4
8 H X - -

9 I X 93 923,5
10 J X - -
11 K X - -
12 L X 88 994,3
13 M X 84 947,9
14 N X - -
15 o) X 90 998
16 P X - -
17 Q X - -
18 R X - -
19 S X 83 1003,9
20 T X - -
21 U X 88 987,7
22 \% X 82 991,3
23 wW X 83 1014,2
24 X X - -
25 Y X - -
26 Z X - -
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Tabla 30

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 6 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la camara
Persona sin discapacidad auditiva 6
Letra Deteccion Deteccion Precmor_],de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta
(%) (ms)
1 A X 98 926,4
2 B X 84 999,5
3 C X - -
4 D X 89 1028,9
5 E X - -
6 F X 85 1009,9
7 G X 80 1000,5
8 H X - -
9 I X 81 1023,2
10 J X 89 971,6
11 K X - -
12 L X 95 941,8
13 M X - -
14 N X 91 994,3
15 o) X 91 1008,9
16 P X - -
17 Q X - -
18 R X - -
19 S X 83 1035,2
20 T X 85 974,6
21 U X 85 1007,7
22 \ X - -
23 wW X - -
24 X X 80 989,2
25 Y X 86 1019,5
26 Z X - -
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Tabla 31

Resultados de la persona sin discapacidad auditiva 7 a distancia considerable de la

camara.
Usuario lejos de la cAmara
Persona sin discapacidad auditiva 7
Letra Deteccion Deteccion PreC|3|or_1,de Tiempo de
ASL correcta incorrecta traduccion respuesta

(%) (ms)
1 A X - -
2 B X 97 1007,4
3 C X - -
4 D X - -
5 E X 81 997,7
6 F X 83 994,5
7 G X - -
8 H X 90 1014,6
9 I X 90 1023,1
10 J X - -
11 K X 87 923,9
12 L X 92 999,2
13 M X 83 976
14 N X - -
15 o) X 91 1039,4
16 P X - -
17 Q X - -
18 R X 80 1029
19 S X 82 951,2
20 T X 85 998,4
21 U X 92 1029,3
22 \ X 95 935,5
23 wW X - -
24 X X - -
25 Y X - -
26 Z X - -

Tras completar las pruebas de integracion del sistema en el entorno donde el
usuario se encuentra a una distancia considerable de la cdmara (2,50 metros) con los siete

usuarios sin discapacidad auditiva, se obtuvo un promedio de precision de traduccion de
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86,79% y un tiempo de respuesta promedio de 994,97 ms. Ademas, se calculd el

porcentaje de deteccidn correcta, con un promedio de 51,10% en este entorno.

La Tabla 32 muestra en detalle la cantidad de detecciones correctas para cada letra
Yy su respectivo porcentaje de deteccion tras ser gestualizadas por los siete participantes

en estas condiciones de prueba.

Tabla 32

Detecciones correctas y porcentaje de deteccion correcta en ambiente oscuro

Usuario a distancia considerable

Porcentaje
Letra Detecciones deteC(I:ecién
ASL correctas
correcta
(%)
1 A 5 71,43
2 B 5 71,43
3 C 3 42,86
4 D 2 28,57
5 E 4 57,14
6 F 3 42,86
7 G 2 28,57
8 H 3 42,86
9 I 6 85,71
10 J 2 28,57
11 K 3 42,86
12 L 7 100,00
13 M 3 42,86
14 N 2 28,57
15 0 5 71,43
16 P 3 42,86
17 Q 3 42,86
18 R 2 28,57
19 S 7 100,00
20 T 4 57,14
21 U 5 71,43
22 \/ 6 85,71
23 w 1 14,29
24 X 3 42,86
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25 Y 4 57,14
26 Z 0 0,00
Promedio 51,10

Los resultados obtenidos en el presente documento indican que el sistema de
traduccion de lenguaje de sefias mantiene un rendimiento aceptable en los cuatro entornos
evaluados con usuarios sin discapacidad auditiva, aunque se observan diferencias en
comparacion con usuarios que si dominan el lenguaje de sefias. La precision de traduccion
superd el 86% incluso en condiciones menos favorables, como cuando el usuario se
encontraba a mayor distancia de la camara. El tiempo de respuesta promedi6 977,92 ms,
lo cual asegura un procesamiento eficiente en tiempo real. El porcentaje de deteccion
correcta fue mas variable, reflejando la falta de familiaridad de los usuarios sin
experiencia en lenguaje de sefias, con un incremento de errores, especialmente en el
entorno donde el usuario se encontraba a una distancia considerable de la cdmara. Estos
resultados sugieren que, aunque el sistema se desempefia de forma estable, su precision

en la deteccion puede verse afectada por la practica y conocimiento del usuario.
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