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Resumen

La investigacion se realizo con el fin de apoyar en el aprendizaje del lenguaje de sefias que
es el medio de comunicacion méas usado por las personas con discapacidad auditiva. Para ello
se utilizd la Metodologia General de Machine Learning, donde mediante el aprendizaje de
maquinas, se cre6 un modelo predictivo que permite reconocer los gestos estaticos del lenguaje
de sefias peruano que comprende el abecedario. Este modelo fue integrado haciendo uso de la
Metodologia XP en una aplicacion interactiva que permite el aprendizaje de dichos gestos. Asi,
el resultado obtenido permite a las personas una manera mas sencilla de aprender dicho lenguaje
desde la comodidad de la casa generando asi una mayor inclusion para las personas con esta
discapacidad.

Palabras clave: Discapacidad auditiva, lenguaje de sefias, machine learning, reconocimiento
de gestos.



Abstract

The research was conducted to support the learning of sign language, which is the most
widely used means of communication for people with hearing disabilities. To this end, the
General Methodology of Machine Learning was used, where through the learning of machines,
a predictive model was created that allows to recognize the static gestures of the Peruvian sign
language that comprises the alphabet. This model was integrated using the XP methodology in
an interactive application that allows the learning of such gestures. Thus, the result obtained
allows people a simpler way to learn such language from the comfort of the home, thus
generating greater inclusion for people with this disability.

Keywords: Hearing impairment, sign language, machine learning, gesture recognition.



Introduccion

La discapacidad auditiva es la disminucion en la capacidad para percibir sonidos que puede
ser de tres tipos: parcial, total o unilateral. Este problema impide a las personas comunicarse
con otros individuos y por lo tanto afecta en su relacion con el entorno dificultando su inclusion
en los distintos aspectos: educativo, social y laboral [1].

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) sefiala que al 2018 existe 466 millones de
personas aproximadamente que padecen pérdida de audicién en el mundo, y se estima que para
el afio 2050, seran 900 millones las personas que sufran de esta discapacidad [1]. En
Latinoamérica y el Caribe, se estima que la cantidad de personas con discapacidad auditiva
constituye el 9% de la poblacion con discapacidad auditiva en el mundo [2].

En el Per(, de acuerdo con datos del Consejo Nacional para la Integracion de la Persona con
Discapacidad (CONADIS), al 31 de mayo del 2019, existen 1575402 personas con discapacidad
de las cuales, 23103 personas tienen discapacidad auditiva [3].

Las personas pueden presentar discapacidad auditiva debido a diversas causas, las cuales se
pueden generan en el nacimiento y en cualquier etapa de la vida de la persona. Las primeras de
estas, llamadas causas congénitas, se adquieren debido a herencia genética o por
complicaciones durante el embarazo y nacimiento. Por otra parte, el segundo grupo de causas,
Ilamadas causas adquiridas, son aquellas que se pueden dar en cualquier momento de la vida 'y
son a consecuencia de diversos factores como enfermedades, exposiciones a ruido,
envejecimiento, entre otros [1].

La discapacidad auditiva genera una serie de limitaciones y consecuencias funcionales,
sociales y econdmicas. Como consecuencia funcional, tenemos la limitacion de comunicacion
con los demas lo cual impide el desarrollo de las actividades diarias. En cuanto a lo social, al
no poder comunicarse ni siquiera con las personas cercanas, genera un estado de soledad y
frustracion. En cuanto a consecuencias economicas, las personas con discapacidad auditiva
dificilmente pueden seguir estudios y por ello no tienen acceso a un empleo, ademas de que los
empleadores no optan por elegir a personas con discapacidades [1].

El principal problema de las personas con discapacidad auditiva es la comunicacion y la
necesidad de esta. Para ello, se utiliza el lenguaje de sefias como método de comunicacion, sin
embargo, para que esto sea efectivo las personas del entorno también necesitan conocer este
lenguaje.

Existen organizaciones destinadas a la ayuda de las personas con discapacidad auditiva como
la Asociacion de sordos de Lambayeque. En esta organizacion se ensefia el lenguaje de sefias a
las personas con discapacidad auditiva y a los familiares. Asi también, personas que no estan
relacionadas directamente con la discapacidad auditiva acuden a la organizacion para conocer
y aprender este lenguaje. Sin embargo, hay personas con discapacidad auditiva que viven lejos
y no cuentan con recursos o los familiares no disponen de tiempo para permanecer en contacto
por lo que no pueden aprender el lenguaje de sefias e impide la comunicacién. Es por ello, que
se requiere de una herramienta que permita el aprendizaje del lenguaje de sefias de forma
sencilla e interactiva, la cual pueda ser utilizada por todo publico, desde las personas con
discapacidad auditiva y familiares hasta las personas ajenas a esta discapacidad que quieran
aprender la base de este lenguaje para poder establecer comunicacién y de esa forma generar la
inclusion y mejorar la calidad de vida.



Para dar solucion a este problema se han realizados varias investigaciones. Entre las mas
resaltantes tenemos: Aplicaciones de traduccion lenguaje de sefias a voz y texto [4], aplicacién
de traduccion de voz y texto a lenguaje de sefia [5], guantes traductores [6], entre otros.

Asi, después de lo narrado anteriormente, se genera la siguiente formulacion del problema:
¢De qué manera se podria apoyar el aprendizaje del lenguaje de sefias de gestos estaticos en el
Per0? Para lo cual se plantea el desarrollo de una aplicacion mdvil que permita apoya en el
aprendizaje del lenguaje de sefias de forma interactiva mediante el reconocimiento de gestos
estaticos por cadmara de un celular, que pueda ser usado desde cualquier parte y por cualquier
persona que quiere tener una base para la comunicacion mediante este lenguaje.

Para lo propuesto, se espera lograr el siguiente objetivo general: Desarrollar una aplicacion
movil basado en el reconocimiento de imagenes para apoyar el aprendizaje del lenguaje de
sefias de gestos estaticos en el Per(. Para ello, se debera cumplir con una serie de objetivos
especificos los cuales en su conjunto constituiran el logro del objetivo general. Estos objetivos
especificos son: Determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes de gestos estaticos del
lenguaje de sefias peruanos, crear el modelo computacional para reconocer los gestos estaticos
del lenguaje de sefias peruano, validar la precision del modelo de reconocimiento de gestos
estaticos del lenguaje de sefias peruano y crear la aplicacion mavil para el reconocimiento de
gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano.

El logro de los objetivos y la investigacion como tal es justificable desde la perspectiva
cientifica, financiera, social y tecnologica. Como justificacion cientifica, la investigacion sirve
de base para otros futuros enfocados en la asistencia tecnoldgica para personas con discapacidad
auditiva. En cuanto a lo financiero, la realizacion del proyecto es justificable ya que no se
necesita de recursos costosos y se cuenta con la capacidad necesaria para su desarrollo.
Continuando con la justificacion social, tiene gran relevancia pues sirve de apoyo en el
aprendizaje del lenguaje de sefias para las personas con discapacidad auditiva y aquellos que
desean aprender, pero por diversos factores no pueden hacerlo como ya se ha mencionado
anteriormente, permitiendo crear un puente para la comunicacion y asi aumentar la inclusion y
participacion. Por ultimo, el proyecto es justificable tecnolégicamente ya que en la actualidad
la tecnologia tiene un enfoque comercial, sin embargo, se debe de cambiar y orientar esto,
fomentando la investigacion y desarrollo de tecnologia asistida pues permite mejorar la calidad
de vida de las personas con discapacidades y apoyar en su integracion dentro de la sociedad. La
tecnologia debe estar orientada a resolver verdaderas necesidades y no a crearlas.
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Revision de literatura

En la revision de la literatura se considerd los antecedentes y las bases tedricas que se
relacionan directamente con la investigacion.

Antecedentes
Como antecedentes internacionales se tuvo en cuenta los siguientes:

Guzman [6], en su investigacion desarrollada, narra la problematica sobre la discapacidad
auditiva y las limitaciones de esto en el ambito educacion, salud, laboral y social debido a la
falta de preparacion de las personas en cuanto a la comunicacion y de la necesidad de
herramientas que permitan la inclusion, logrando desarrollar una solucion a través de la creacion
de un guante que permite traducir el lenguaje de sefias a voz artificial y la conexion con
dispositivos moviles para las personas con discapacidad. En sus conclusiones, el autor detalld
que la solucién desarrollada tiene un 90% de efectividad en la traduccion del gesto y que en
conjunto con la aplicacion hacen mas simple su utilizacion, sin embargo, se manifiesta que los
movimientos bruscos pueden dafar las conexiones de los sensores y el uso de otras fuentes de
energia podria provocar dafios a la tarjeta., por lo que se debe usar con mucho cuidado. Asi, se
tomo en consideracion esta tesis pues es una propuesta interesante al apoyo de las personas con
discapacidad auditiva, que como bien se manifiesta se presentan algunos detalles que se
tomaron en cuenta para el desarrollo de la propuesta de la investigacion presente.

MIVOS [4], es un sistema de traduccidn del lenguaje de sefias a voz y texto desarrollado por
un grupo de jovenes chilenos, como apoyo en la comunicacién con personas que presentan
discapacidad auditiva y utilizan el lenguaje de sefias para comunicarse. La aplicacion funciona
mediante la captacién de los gestos con una cdmara que mediante algoritmos de inteligencia
artificial es procesada para brindar la traduccién en la pantalla del dispositivo que se esta
utilizando. Este proyecto es considerado pues presenta una forma mas sencilla de apoyar
mediante un ordenador o un celular que son dispositivos accesibles y esta orientado al apoyo
de las personas con discapacidad auditiva, algo mas cercano con lo que se quiere lograr con
esta investigacion.

Sign'n [5], es una aplicacién movil de traduccién de voz y texto a lenguaje de sefias
desarrollado por un grupo de jévenes mexicanos. El funcionamiento de la aplicacion es lo
inverso al antecedente mostrado anteriormente ya que aqui se traduce lo que la persona habla
al celular y esta muestra dicho contenido en lenguaje de sefias de modo que la persona con
discapacidad auditiva al mirar al celular pueda entender lo que se le estd diciendo. Esta
investigacion, al igual que la anterior es considerada pues muestra propuesta mas accesibles y
factibles orientados a tecnologias actuales como disipativos moviles y ordenadores por lo cual
es un buen punto de referencia de donde partir.

Con respecto a los antecedentes nacionales se consideraron el siguiente:

Vision D [7], es un dispositivo desarrollado por Leoncio Huaman el cuél es un visor de
traduccion de voz a texto que inicialmente fue enfocado para apoyar la comunicacion con nifios
sordos y que tras el éxito de pruebas se cambio el enfoque destinado a cada persona que presente
discapacidad auditiva. El visor funciona captando lo que la persona esté hablando y lo procesa
a texto en tiempo real mostrandolo en la pequefia pantalla que a su vez también es enviado
como mensaje a celular. Este proyecto presenta dificultades en cuanto al costo de desarrollo de
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cada visor y se sigue trabajando en la mejora de este. Se tomd en cuenta esta investigacion pues
€S un gran avance con una propuesta innovadora en la tecnologia asitiva para la discapacidad
auditiva.

En el tema local, se tom6 como antecedentes la siguiente tesis:

Ferndndez y Sandoval [8], en su investigacion, narra la problematica en torno a la dificultad
de la comunicacion de las personas sordas con su entorno sin la necesidad de que estas conozcan
el lenguaje de sefas, desarrollando y logrando la construccion de un prototipo de guante
electronico como una herramienta de comunicacion para personas con discapacidad auditiva.
Finalmente, los autores concluyeron que el prototipo alcanzado es preciso y amigable con el
usuario permitiéndole una comunicacion efectiva con su entorno, pero, como punto a mejorar,
se indica que el prototipo debe estar cerca al computador con el cuél se realiza la conexion y si
se pasa de la distancia maxima, dejara de funcionar. Esta investigacion es considerada ya que
presenta un intento local por desarrollar tecnologia asistiva y nos muestra un punto de referencia
a lo que se afronta la investigacion actual.

Bases Teoricas
Discapacidad auditiva

La discapacidad auditiva es el déficit para percibir sonidos, que puede ser de distintos tipos
y grados. Puede presentarse de nacimiento o ser adquirida en el trayecto de la vida y
dependiendo de esto va a presentar distinto impactos y limitaciones.

La definicidn sobre sordo brindada por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) expresa
que es aquella persona cuya dificultad de captar sonidos le impide también aprender su lengua
de origen, limitando su desarrollo en educacién y participacion [1].

Sistemas de comunicacion de las personas con discapacidad auditiva

Debido a que las personas con discapacidad auditiva tienen dificultades en aprender su
lengua de origen para la comunicacion, emplean otros métodos agrupados de la siguiente
manera:

-Sistemas Orales: Estos métodos de comunicacién son utilizados por personas del tipo
hipoacusias, es decir que aun pueden distinguir ciertos sonidos [9].

-Sistemas complementarios de comunicacién oral: Estos métodos permiten la comunicacion y
a su vez son un apoyo para el acceso al lenguaje oral [9].

-Lenguaje de sefias: El lenguaje de sefias es el método de comunicacion empleado por
personas sordas al no poder usar su lengua de origen y que se basa principalmente en el
movimiento de las manos, aunque también se utilizan otras expresiones mediante 0jos, rostro y
boca. El lenguaje de sefias pueda variar segun el lugar y contexto como cualquier otro lenguaje.

La estructura de todo lenguaje de sefias esta formada. por seis elementos, los cuales son:
configuracion, localizacion, movimiento, orientacion, direccion y expresion facial. Estos
elementos permiten a las personas sordas comunicarse adecuadamente [1].
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Lenguaje de sefias peruano

El Peru es un pais pluricultural en donde se hablan diversas lenguas segun la zona geogréfica.
Muy aparte de las lenguas orales, Peru no es libre de personas con discapacidad auditiva, y es
por ello que también se utiliza el lenguaje de sefias adaptado al pais y oficializada por la Ley
N° 29535 que otorga el reconocimiento oficial de la Lengua de sefias peruanas (LSP) [11].

Existen diferentes mitos sobre la LSP y sobre las diferentes lenguas de sefias en general. Una
de las creencias mas perjudiciales para la comunidad sorda es que, frecuentemente, se piensa
que estas no son lenguas, sino meras mimicas asistematicas. Ello, pues, constituye una idea
falsa que solo perpetla la discriminacion linguistica. Estas, asi como cualquier idioma oral,
poseen un sistema complejo en tanto cuentan con un Iéxico propio y una gramatica organizada.
Asimismo, presentan variaciones geogréaficas, sociales, situacionales y adquisicionales.

Dactilologia o alfabeto gestual

La dactilologia o alfabeto gestual son las letras del lenguaje natural del pais expresadas
mediante las manos para la comunicacion de personas sordas que saben escribir y leer. Este
sistema permite simbolizar las letras por medio de configuraciones.
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Fig. 1. Alfabeto gestual peruano [12].
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Machine Learning

Machine learning o aprendizaje de maquinas esta dentro de la inteligencia artificial cuya
finalidad es que las maquinas aprendan por si solas mediante el reconocimiento de patrones.

Existen tres formas para entrenar modelos de machine learning. Estos son:

-Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje se da mediante un prueba y error hasta conseguir la
mejor manera de completar una tarea dada [13].

-Aprendizaje supervisado: El aprendizaje de mediante datos etiquetados [13].

-Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje se da mediante patrones comunes que identifican
un dato igual a otro y agruparlos [13].



13

Vision computacional

Vision del computador es un asunto dentro a machine learning que tiene que ver con teorias
y métodos en el procesamiento y reconocimiento de imagenes. Trata de imitar la capacidad de
la vision humana. Contiene 3 etapas:

-Procesamiento de nivel bajo: En este apartado se extraen propiedades simples como textura,
color, etc [14].

-Procesamiento de nivel intermedio: En este apartado se realiza la agrupacion de los elementos
de bajo nivel con el objetivo de obtener contornos y regiones [14].

-Procesamiento de alto nivel: En este apartado se realiza la interpretacion utilizando modelos
del dominio del problema [14].

Materiales y métodos
Tipo de investigacion

La investigacion desarrollada es de tipo aplicada. Este tipo de investigacion analiza un
problema inmerso en la sociedad y utiliza la teoria para generar soluciones précticas que

permitan mitigar dicho problema a traves de un producto [15].

Asi, el problema identificado es la barrera de aprendizaje del lenguaje de sefias peruano
donde se aplico la teoria para generar una aplicacion de apoyo.

Métodos de investigacion

Los métodos de investigacion empleados son los siguientes:

TABLAI
METODOS DE INVESTIGACION
Método Descripcion
Argumentacion Al inicio de la Investigacion como fundamento del problema
Implementacién Estrategia para el planteamiento de la propuesta de solucién al problema
Testeo Detectar errores del software desarrollado

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

A continuacion, en la siguiente tabla se muestra las técnicas e instrumentos que seran (tiles
para la recoleccion de datos.

TABLA I
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Elementos de la

Técnicas Instrumentos - Proposito
poblacion P
Revision de Extraer las imagenes de los gestos estaticos del
g Buscadores web Web - ag Y
imagenes lenguaje de sefias peruano.

. I Imagenes de gestos - .
Procesamiento de Librerias de 9 gesto Extraer las caracteristicas de la imagen para su
s estaticos del lenguaje - A
imagenes Python posterior utilizacion.

de sefias peruano
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Metodologia de desarrollo

A continuacidn, se mencionan las actividades que se realizaran en cada una de las iteraciones
de las metodologias a seguir, en este caso se han desarrollado dos: Metodologia General de
Machine Learning (usada para el algoritmo) y la Metodologia XP (desarrollo del sistema).

Metodologia General de Machine Learning

Iteracion #1: Definir el objetivo
En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Definicion de requerimientos.

Iteracion #2: Recoleccion de la data

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Recoleccién de las imégenes de los gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano para su
utilizacion en el modelo.

Iteracion #3: Preparar la data

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Procesamiento de las imagenes de los gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano.
Separar la data para uso en entrenamiento y en validacion.

Iteracion #4: Eleccion del algoritmo
En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Eleccion del modelo mas adecuado para la solucion.

Iteracion #5: Entrenar el modelo
En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Ejecucion del modelo con la data de entrenamiento.

Iteracion #6: Validacion del modelo
En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Validar la precision del modelo entrenado con la data de validacion.

Iteracion #7: Prediccion
En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:
Ejecucion del modelo en tiempo real.
Implementacion de la aplicacion movil con el modelo entrenado para el reconocimiento de
gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano.



Metodologia XP

Iteracion #1: Fase de Exploracion

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:

Recopilacion de la informacién.
Diagnostico de la situacion actual.
Gestion de riesgos.

Iteracion #2: Fase de Planificacion de Proyecto

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:

Realizacion de historia de usuarios.
Establecer prioridades de los requerimientos.
Definicion de iteraciones

Asignacion de pareja.

Iteracion #3: Fase de Disefo

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:

Disefio de la arquitectura del sistema.
Disefio de la base de datos.
Disefio de las interfaces.

Iteracion #4: Fase de Codificacion

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:

Definicion y desarrollo de tareas de iteraciones.

Iteracion #5: Fase de Prueba

En esta iteracion se desarrollaran las siguientes actividades:

Desarrollo de pruebas de caja negra.
Desarrollo de pruebas de caja blanca

15
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Matriz de Consistencia

METODO DE INVESTIGACION

FORMULACION DEL PROBLEMA

NIVEL DE INVESTIGACION

TIPO DE INVESTIGACION

Preexperimental, con posprueba, porque su grado de

¢De qué manera se podria apoyar el aprendizaje del lenguaje de sefias de gestos estaticos en el
control es minimo.

Experimental

Perd?
OBJETIVO GENERAL METODO DESCRIPCION
Desarrollar una aplicaciéon mévil basado en el reconocimiento de imagenes para apoyar el Argumentacién Argumentos sobre la utilidad del proyecto desarrollado.

aprendizaje del lenguaje de sefias de gestos estaticos en el Per.

Implementacion Se pondra en ejecucion el desarrollo de la propuesta.

Validez Se pondra en ejecucion para evaluar la solucion.

Identificar errores.

Testeo
- ELEMENTOS DE P
TECNICAS INSTRUMENTOS LA POBLACION PROPOSITO
Revision de Extraer las imagenes de los
L Buscadores web web gestos estaticos del lenguaje
imagenes de sefias
peruano.
Imégenes de gestos Extraer las caracteristicas de
Procesamiento Librerfas de Python estaticos deI~ la imagen para su posterior
de iméagenes lenguaje de sefias utilizacion.
peruano

DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS INDICADORES

OBJETIVOS ESPECIFICOS

-Caracteristicas de las imagenes de los gestos

Determinar las caracteristicas
asociadas a las imagenes de Determinar las caracteristicas de las imagenes de los gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano estaticos del lenguaje de sefias peruano
gestos estaticos del lenguaje de que se usaran en el modelo.

sefias peruanos.
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Crear el modelo computacional

para reconocer los gestos Se realiza con el fin de obtener el modelo computacional para el reconocimiento de los gestos -Modelo computacional de reconocimiento de gestos
estaticos del lenguaje de sefias estaticos del lenguaje de sefias. estéticos del lenguaje de sefias peruano.
peruano.

Validar la precision del modelo . -
-Porcentaje de error del reconocimiento de gestos

de reconocimiento de gestos Se realiza con la finalidad de validar la precision del reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje estaticos del lenguaje de sefias peruano.

estaticos del lenguaje de sefias de sefias

peruano.

Crear la aplicacion mévil para el

reconocimiento de gestos i fin d ifi | . q fi fici -Aplicacion de reconocimiento de gestos estaticos del
estaticos del lenguaje de sefias Se realiza con el fin de verificar que el proyecto se ejecute d manera eficaz y eficiente. lenguaje de sefias peruano

peruano.
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Resultados y discusion

Para el desarrollo del proyecto de investigacion se han utilizado dos metodologias. La
primera de estas es el Proceso General de Machine Learning y la segunda la metodologia XP.

Para el Proceso General de Machine Learning se obtuvieron los siguientes resultados de
acuerdo a sus iteraciones:

Iteracion #1: Definir Objetivo
El algoritmo es desarrollado con la finalidad de alcanzar los siguientes objetivos:

-Predecir los gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano
-Alcanzar una precision del 80% o0 mas.

Iteracion #2: Recoleccion de la data

En esta fase se realizo la técnica de revision de imagenes en la web para adquirir la suficiente
data para un buen desempefio del algoritmo.

Como resultado de esta busqueda se menciona lo siguiente:

Se obtuvo un paquete de alrededor de 100 imagenes para las letras: A, B, C, D, E, H, L, O,
R,S, VW, X Y.

No se encontraron imagenes para las letras: F, G, I, K, M, N, P, Q, T, U

Para solucionar la falta de data se recurrio al proceso de generarla mediante la realizacion y
captura de gestos por parte del investigador y personas a las que acudio.

Como resultado de este proceso se obtuvo alrededor de 500 imagenes por cada letra.

Iteracion #3: Preparar la data
En esta fase se desarroll6 la preparacién de la data realizando las siguientes actividades:

Se hizo la limpieza de la data eliminando imagenes de baja calidad o con presencia de ruido
que podrian estropear el entrenamiento.

Los paquetes de imagenes de cada letra (24), fueron agrupados de a 3 de modo que se
obtuvieron 8 paquetes los cuéles son: ABC, DEF, GHI, KLM, NOP, QRS, TUV, UXY. Esto
se hizo con la finalidad de realizar el entrenamiento en grupos y obtener un modelo por cada
uno, obtener un mejor resultado, aunque haya pocas imagenes.

Cada uno de los 8 paquetes contiene a los 3 paquetes de letras correspondientes agrupados
en entrenamiento y validacion.

El paquete de entrenamiento contiene el 70% del total de cada paquete de letras.

El paquete de validacion contiene el 30% restante del total de cada paquete de letras.

Iteracion #4: Eleccion del algoritmo
Dentro de la eleccion del algoritmo o modelo, en Machine learning existen varios los cuales

se utilizan de acuerdo con el objetivo que se persiga. En la siguiente tabla se muestras los
principales modelos de machine learning con los datos que manejan y ejemplo de aplicacion:
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TABLA 1l
TIPOS DE ALGORITMOS[16]
Modelo Data de procesamiento Ejemplo de aplicacion
Regresion logistica Valores numéricos Prediccion de precios
Redes neuronales Imagenes Reconocimiento de
convolucionales. objetos
Redes neuronales recurrentes Sonido Reconocimiento de voz
K-means Texto Segmentacion de
clientes

Arboles de decision Texto Motores de
recomendacion

Clasificacion Bayesiana Texto Clasificacion de emails
(spam)

Procesamiento del Lenguaje Texto Chatbots, traductores

Natural

Para el cumplimiento de los objetivos de este proyecto se ha optado por el modelo de redes
neuronales convolucionales (CNN), debido a que su principal aplicaciéon y donde tiene mas
relevancia es el tratamiento y clasificacion de imagenes. Este tipo de redes son una evolucién
de las redes neuronales tradicionales, las cuales presenta mejoras en cuanto a velocidad y
precision.

Las redes neuronales convolucionales tratan de imitar la forma en que el cerebro procesa las
imagenes para luego dar una respuesta. Estas redes tienen el poder de reconocer cosas
especificas en imagenes o en video que en realidad es una secuencia de imagenes.

Cabe mencionar, que las predicciones que se hacen con esta red no son exactas, sino que
toma el resultado con mayor porcentaje de probabilidad y ofrece la respuesta, sin embargo, este
resultado no siempre va a hacer el correcto y va a depender de muchos factores.

Otro detalle de esta red es que necesita de una gran cantidad de iméagenes para tener unos
resultados Optimos, pues a mas cantidad de imagenes se logran extraer mas caracteristicas y
detalles que va a permitir a la red tener mejores resultados al realizar las predicciones.

En general las redes neuronales convolucionales siguen un modelo secuencial el cual se
compone de las siguientes capas:

-Entrada

-Capa de convolucion
-Capa Max Pooling
-Capa flatten
-Softmax
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Asi, finalmente la estructura del algoritmo y los parametros definidos para este proyecto se

puede visualizar en la siguiente figura:

Model: “sequential”™

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d EEZﬁ:zm T [None,=;;;j 15@, 64)==== 832 -
conv2d 1 (Conv2D) (None, 15@&, 158, 64) 15443
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 75, 75, 64) a
conv2d 2 (Conv2D) (None, 75, 75, 64) 16448
conv2d 3 (Conv2D) (None, 75, 75, 64) 15448
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (MNone, 37, 37, 64) a
conv2d 4 (Conv2D) (None, 37, 37, 64) 15443
conv2d 5 (Conv2D) (Mone, 37, 37, 64) 154438
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (MNone, 18, 18, 64) a
conv2d 6 (Conv2D) (None, 18, 18, &4) 15443
conv2d 7 (Conv2D) (None, 18, 18, 64) 15448
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (MNone, 9, 2, 64) @
conv2d 8 (Conw2D) (None, 2, 9, &4) 15448
flatten (Flatten) (None, 5184) a

dense (Dense) (None, &4) 331840
dense_1 (Dense) (None, 4) 260

Total params: 464,516

Fig. 2. Estructura del modelo secuencial definido.

Iteracion #5: Entrenar el algoritmo

En este apartado se ha realizado la ejecucion del algoritmo el cual se realizaron los siguientes

pasos.

-Lectura del paquete de imagenes que contiene los paquetes de letras.

-Procesamiento de las imagenes el cudl consta de:

Rescalar las imagenes a valores entre 0 y 1.
Invertir las imagenes horizontalmente para que pueda reconocer los gestos tanto con la mano

derecha y también la izquierda.

-Ejecutar el algoritmo definido en la anterior fase

-Luego de poner en ejecucion el entrenamiento se obtuvo los siguientes resultados:
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Epoch 1715

56/58 [ ] - B8Cs 17s/step - loss: 1.5854 - accuracy: 8.2475 - val loss: 1.4837 - val_accuracy: 8.1859
Epoch 2/15

58/58 [ ] - 278s Ss/step - loss: 1.2715 - accuracy: B.3674 - val loss: B.9719 - val accuracy: 8.6189
Epoch 3/15

£a/58 [ ] - 845 2s/step - less: 1.1164 - accuracy: B8.4835 - val_less: B.8749 - val_accuracy: 9.5986
Epoch 4/15

5858 [ ] - 375 73Bms/step - loss: 8.9171 - accuracy: 9.5987 - val_loss: 9.8347 - val_accuracy: 8.6283
Epoch 5/15

568/58 [ ] - 275 G3Bmsfstep - loss: 8.8888 - accuracy: 8.6352 - val loss: 8.5653 - val sccuracy: 8.7588
Epoch 6/15

£8/58 [ ] - 245 475msfstep - loss: @8.7878 - accuracy: 9.6885 - val loss: 9.4338 - val accuracy: 8.8422
Epoch 7/15

58/58 [ ] - 235 454ms/step - loss: 8.5789 - accuracy: 8.7519 - val_loss: 9.4552 - wal_accuracy: B.8266
Epoch 8/15

568/58 [ ] - 225 4ddmsfstep - loss: 8.6288 - accuracy: 8.7551 - val loss: 8.6227 - val accuracy: 8.6986
Epoch 9/15

5a/58 [ ] - 225 A4Bms/step - loss: 8.6266 - accuracy: 8.7586 - val loss: 8.4356 - wal_accuracy: B.7984
Epoch 18/15

58/58 [ ] - 235 455ms/step - loss: @.4658 - accuracy: 9.8888 - val_loss: 8.2615 - wal_accuracy: B.9678
Epoch 11715

58/58 [ ] - 225 443msfstep - loss: 8.3973 - accuracy: 9.8386 - val_loss: 8.2241 - val_accuracy: 8.9219
Epoch 12/15

568/58 [ ] - s ATimsfstep - loss: 8.3786 - accuracy: 8.8458 - val loss: 8.2382 - val sccuracy: 8.9189
Epoch 13/15

£8/58 [ ] - 235 44imsfstep - loss: 8.3218 - accuracy: 9.8674 - val loss: 9.1483 - val_accuracy: 8.9578
Epoch 14/15

58/58 [ ] - 225 43Tms/step - loss: 8.3832 - accuracy: 9.8871 - wal_loss: 8.2217 - wal_accuracy: B.9862
Epoch 15/15

568/58 [ ] - 225 4dgms/step - loss: 8.3899 - accuracy: 9.8898 - val loss: 8.1292 - val accuracy: 8.9625

Fig. 3. Resultados del entrenamiento.

Para una mejor visualizacion e interpretacion se ha realizado la siguiente gréfica a partir de
los datos obtenidos:

Datos de entrenamiento

L& frain_loss
14 - val_loss
\ frain_acc
12 - val_acc
10 -
_:—_:-'-""'-H-\""-\-\_\_,.:-"""ﬁ
0a& -

Perdida/precicion
o L]
Pl R o

- ] 8 10 12 14
Epocas

- -
B -

Fig. 4. Gréfico estadistico de los resultados obtenidos en el entrenamiento.

Como se puede observar el comportamiento del entrenamiento es optimo. Los valores de
pérdida tanto en entrenamiento como en validacion han ido disminuyendo con un resultado
similar y sin tener saltos bruscos en los resultados lo cual indica que es un buen entrenamiento.
Por otra parte, en los valores de precision se observa que tanto en entrenamiento y validacion
han ido subiendo conjuntamente sin estar muy alejados el uno del otro y sin tener saltos bruscos
en los resultados, alcanzado al final de la ejecucidn una precision del 89% en entrenamiento y
96% en validacion, lo cual es buen resultado para el cumplimiento de los objetivos.
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-El proceso anterior se ejecutd para cada obtener los modelos de los diversos paquetes de
imagenes agrupados.

Iteracion #6: Validacion del modelo

Para la validacion de cada modelo se utilizaron paquetes de datos de 200 imagenes
mezcladas entre las diversas categorias por cada modelo.

El resultado obtenido se resume en la siguiente matriz de confusion:

Matriz de confusion

Etiguetas Correctas

Etiguetas predecidas

Fig. 5. Matriz de confusion de los resultados obtenidos.
De la matriz obtenida se interpreta:

-De las 50 imégenes de letra A enviadas, el algoritmo acertdé 46. Las otras 4 sufrieron
confusion, donde 2 imagenes fueron confundidas con la letra B y las otras 2 con la letra C.
El porcentaje de precision y error es de 92%. y 8% respectivamente.

-De las 50 imagenes de letra B enviadas, el algoritmo acerté 46. Las otras 4 fueron
confundidas, donde 1 imagen fue definida como letra A y las otras 3 como la salida Nada.
El porcentaje de precision y error es de 92%. y 8% respectivamente.

-De las 50 imégenes de letra C enviadas, el algoritmo acertdé 45. Las otras 5 sufrieron
confusion, donde 1 imagen fue confundida con la letra A y las otras 3 con la salida Nada. El
porcentaje de precision y error es de 90%. y 10% respectivamente.

-De las 50 imagenes de imagenes que no contienen sefias, el algoritmo acert6 46. Las otras
4 sufrieron confusién, donde 3 iméagenes fueron predecidas como letra A y la restante como
la letra B. El porcentaje de precision y error es de 92%. y 8% respectivamente.

En general los resultados obtenidos son buenos ya que el algoritmo acierta en la mayoria de
las ocasiones y obtiene un porcentaje de precision arriba del 90%.

Iteracion #7: Prediccion
Luego del entramiento y validacion, se puso en marcha la ejecucién del modelo en video.

Para ello se utilizo la herramienta opencv la cual permiti¢ utilizar la cAmara del dispositivo y
capturar cada frame del video de modo que se puedan enviar al modelo y obtener una respuesta.
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Letra:
Letra:
Letra:
Letra:
Letra:

Fig. 6. Imagen de ejecucion del modelo en tiempo real.

W W o

Como se puede observar en la imagen el modelo tiene un comportamiento adecuado, que
puede ser variable dependiendo de diversos factores como luminosidad, calidad de imagen,
movimiento, entre otros.

En cuanto a la Metodologia XP se obtuvieron los siguientes resultados en sus diversas fases:
Iteracion #1: Fase de exploracion
-Recopilacion de la informacion:

En esta etapa se realiz6 el estudio de como se maneja el proceso de aprendizaje en la
Organizacidn de sordos de Lambayeque. Para ello se realizd una serie de visitas al entorno de
reuniones donde se determind como se desarrolla el proceso de ensefianza de lenguaje de sefias
peruano. Asi, mediante el dialogo con los intérpretes que participan en la organizacion se
manifestaron las necesidades y barreras de aprendizaje.

-Diagndstico de la situacion actual:

Con el primer paso de la recopilacién de la informacién acerca de como se maneja el proceso
de aprendizaje de lenguaje de sefias, se manifestd por parte de los intérpretes que las personas
con discapacidad auditiva tenian la barrera de asistir a la organizacion y de la misma forma los
familiares por diversos temas como trabajo, distancia y tiempo. De la misma manera que
personas ajenas a la discapacidad auditiva asistian a la organizacion para aprender este lenguaje,
pero no lo hacian con frecuencia por temas de tiempo. De esa manera se planted la necesidad
de una herramienta de apoyo en el aprendizaje de lenguaje de sefias, inicialmente en los gestos
estaticos que permitan a cualquier persona aprender desde la comodidad de su casa y de una
forma interactiva.

-Gestion de riesgos

Se realizo la identificacion de riesgos, que surgio a través del andlisis del desarrollador
acerca de la situacion que se presenta para poder afrontarlos apropiadamente.

La siguiente tabla contiene los riesgos identificados para el desarrollo del proyecto, asi como
los efectos o consecuencias de estos.



24

TABLA IV
RIESGOS
ID Descripcion Categoria Consecuencias
R1 Interfaz mal adecuada para el Técnico Desinterés del usuario
usuario para la utilizacion de la
aplicacion
R2 Equipamiento computacional Técnico Desarrollo del software
inadecuado paralizado e inconcluso
R3 Falta de data Técnico El proyecto se cancelara
R4 Nuevos requerimientos drasticos Proyecto Retraso del desarrollo
fuera de plazo del proyecto
R5 Lento aprendizaje de los lenguajes Teécnico Retraso del proyecto

de programacion a emplear

Ya identificado los riesgos, se realizo el analisis y medicidn de estos. Esta medicion implica
dos dimensiones: la probabilidad de que el riesgo ocurra y el impacto respectivo. La
probabilidad esta expresada en términos de frecuencia. Asi tenemos:

TABLAV
PROBABILIDAD DE RIESGOS
Categoria Valor Descripcion
Bajo 1 Riesgo con probabilidad baja de 1% a
33% de ocurrencia
Medio 2 Riesgo con probabilidad baja de 33.1% a

67% de ocurrencia
3 Riesgo con probabilidad baja de 67.1% a
100% de ocurrencia

El impacto para la evaluacion de los riesgos se plante6 de la siguiente manera:

TABLA VI
IMPACTO DE RIESGOS
Categoria Valor Descripcion
1 Riesgo cuyo impacto causaria un dafio menor que no
Menor afectan los objetivos del proyecto y que pueden ser
corregidos sin mayor problema en corto tiempo
2 Riesgo cuyo impacto causaria un dafio importante en el
Moderado logro de los objetivos del Proyecto. Ademas, se requeriria
una cantidad de tiempo importante de correccion.
3 Riesgo cuyo impacto influye directamente en el

cumplimiento del Proyecto, que genera un retraso o que le
proyecto no se concluya.

Posteriormente se determind la prioridad de los riesgos, de acuerdo a la relacion de su
probabilidad e impacto. Asi tenemos la siguiente formula:



25

Nivel de riesgo = Probabilidad * Impacto

Asi se obtiene la siguiente matriz:

Probabilidad
3 : Riesgo Alto
2 : 4 Riesgo Moderado
1 : ] ] Riesgo Bajo
1 2 3
Impacto
Finalmente obtenemos:
TABLA VII
NIVEL DE RIESGOS
Id  Descripcion de riesgo Descripcion de Probabil Impacto Nive
impacto idad I
R1 Interfaz mal adecuada para Desinterés del usuario 1 2 2
el usuario para la utilizacion de la
aplicacion
R3 Falta de data El proyecto se retrasara 1 3 3
R4 Nuevos requerimientos Retaso del desarrollo del 1 2 2
drésticos fuera de plazo proyecto
R5 Lento aprendizaje de los Retraso del proyecto 2 2 4
lenguajes de programacién
a emplear

Iteracion #2: Fase de planificacion
-Historia de usuarios

En este apartado se establecen los requisitos de los usuarios en cuanto al producto final. Asi
tenemos los siguientes requisitos:

Acceso a la aplicacion

Registro de usuario

Realizar el avance del aprendizaje de los gestos estaticos
Realizar examen

Consultar puntaje

A partir de estos requisitos se ha realizado las hojas de usuarios correspondientes:
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TABLA VIII
HISTORIA DE USUARIO 1

Historia de usuario

Numero:1 Usuario: Personas que quieren aprender el
lenguaje de sefias.
Nombre de historia: Acceso a la aplicacion

Desarrollador responsable: Marcos Joel VVasquez Soto

Descripcion:
La aplicacion permitira el acceso al sistema de los usuarios previo registro.

Observaciones:
No habra privilegios de ningudn tipo.

TABLA IX
HISTORIA DE USUARIO 2

Historia de usuario

NUmero:2 Usuario: Personas que quieren aprender el
lenguaje de sefias.
Nombre de historia: Registro de usuario

Desarrollador responsable: Marcos Joel Vasquez Soto

Descripcion:

Es el apartado donde los usuarios podran registrarse para poder acceder al sistema.
Observaciones:

El registro es de manera sencilla para evitar complicaciones de los usuarios.

TABLA X
HISTORIA DE USUARIO 3

Historia de usuario

NUmero:3 Usuario: Personas que quieren aprender el
lenguaje de sefias.
Nombre de historia: Realizar el aprendizaje del lenguaje de sefias

Desarrollador responsable: Marcos Joel VVasquez Soto

Descripcion:

Es el apartado de la aplicacion donde la persona sigue un proceso de aprendizaje del lenguaje
de sefias de gestos estaticos para poder rendir un examen.

Observaciones:

No presenta observaciones.

TABLA XI
HISTORIA DE USUARIO 4

Historia de usuario

Numero:4 Usuario: Personas que quieren aprender el
lenguaje de sefias.
Nombre de historia: Realizar examen

Desarrollador responsable: Marcos Joel Vasquez Soto
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Descripcion:

Es el apartado donde el usuario después de completar el proceso de aprendizaje esta apto para
ser evaluado y medir su desempefio.

Observaciones:

El examen es generado de manera aleatorio y no tendra limite de intentos.

TABLA XII
HISTORIA DE USUARIO 5

Historia de usuario
NUmero:5 Usuario: Personas que quieren aprender el
lenguaje de sefias.

Nombre de historia: Consultar puntaje
Desarrollador responsable: Marcos Joel VVasquez Soto
Descripcion:

En este apartado el usuario podré consultar su historial de calificaciones de todos los intentos
realizados.

Una vez definido los requerimientos, el siguiente paso es establecer las prioridades de esto
y para ellos se ha establecido las siguientes:

TABLA XIllI
CRITERIOS PRIORIDADES
Prioridad Criterio
1 Indispensable
2 Necesario
3 Conveniente

De esta forma se pasa a realizar el reléase planning para cada uno de los requerimientos de
usuario:

TABLA XIV
PRIORIDAD POR REQUERIMIENTO
ID Descripcion Prioridad
HU1 Acceso al sistema 1
HU2 Registro de usuarios 1
HU3 Realizar Aprendizaje 1
HU4 Realizar Examen 1
HUS Consultar puntuacion 1

Basandonos en las historias de usuario y prioridad se ha establecido el siguiente plan de
entrega:

TABLA XV
PLAN DE ENTREGA
Historia Prioridad Fecha Inicio Fecha Fin
Acceso al sistema 1 10/06/2020 13/06/2020
Registro de usuarios 1 14/06/2020 17/06/2020

Realizar Aprendizaje 1 18/06/2020 27/06/2020
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Realizar Examen 1 28/06/2020 2/07/2020
Consultar puntuacién 1 03/07/2020 05/07/2020
-Iteraciones

La lista de requerimientos ha sido distribuida en 3 iteraciones las cuales son:
Iteracion 1:

Esta iteracion ha sido designada a todo lo que comprende inicio de sesion y registro de
usuarios.

TABLA XVI
ITERACION 1
Historia de Usuario
Ndmero Nombre
1 Acceso al sistema
2 Registro de usuarios

Iteracion 2:

Esta iteracion comprende el cumplimiento de la funcionalidad del proceso de aprendizaje.

TABLA XVII
ITERACION 2
Historia de Usuario
NUmero Nombre
Realizar el aprendizaje del
3 lenguaje de sefias

Iteracion 3:

Esta iteracion comprende el desarrollo de los requerimientos de realizacion de examen y
consulta de resultados.

TABLA XVIII
ITERACION 3
Historia de Usuario
NUmero Nombre
4 Realizar examen
5 Consultar Puntuacion

Iteracion #3: Fase de disefio
-Arquitectura del sistema

Se ha optado por una arquitectura cliente servidor, el cual estara alojado internamente y
guardaré la informacion de los usuarios que incluye datos de registro, aprendizaje y evaluacion.

El gestor de base de datos es SQlite 3, el cuél es una version ligera para dispositivos moviles.



Fig. 7. Arquitectura del sistema.

-Disefio de base de datos

La base de datos cuenta con la siguiente estructura:

Aprendizaje
-codigo : int primary key
Usuario -usuario : text not null : : .E"‘"'
ate (g, -avance : text nat nul -cod|gpaprend|zx,|e »int nat null
 suaiio: text not null 1. |-nivel: int nat nul 1 |puntaie :.\nt ot nul
e tet not nul 1 -apto : text not nul 1 -estaclo : int not null
— +egistar(usuario : text) +reg\drar(|..|§.mrio : t.e)ct, ni\relf irﬂ).
oo HraerAvance(usuario ; text, nivel: int) +traerPynta,|e(usuuno : f?-_lﬁ‘ nivel 1_"11) _
+actualizarAvance{usuario : text, nivel ; int) +actualizarP untae(usuario . tex, nivel . int)
1
1
ExamenDetalle

-codigoaprendizsje : inrnet nul
-ejercicio : text net null

-nivel : int not null

-purtaje : int not null
+registrarfusuario  text : nivel int)
+actualizarfusuario : text, nivel : int)

Fig. 8. Diagrama de clases.
-Disefio de interfaces

Se presentan las interfaces principales de la aplicacion:

~
_/
~
s

.-}

Inicio de sesidn

Registrarse

Fig. 9. Interfaz inicio de sesion.



Registro de usuarios

Nombre de Usuario )

Fig. 10. Interfaz registro.
Pantalla principal

Principal

Bienvenido

Marcos

Hasta 5 de cada 1000 nifios nacen
con una pérdida de audicion

La deteccion y el tratamiento precoces
son importantes para prestar a los
lactantes y nifios pequefios sordos el
apoyo adecuado para gozar de
igualdad de oportunidades en la
sociedad.

Fig. 11. Interfaz pantalla principal.
Menu de opciones

= Opciones
20}

Empezar

(<) Letras Practicadas

H;'j’ Examen

<EE Resunados

Fig. 12. Interfaz de lista de opciones.

Interfaz de aprendizaje

Empezar

Fig. 13. Interfaz de aprendizaje.

30
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Examen

Fig. 14. Interfaz de examen.

Resultados

= Resultado

Nombre:
Marcos Vasquez
Puntaje:

(o]

Estado:
Desaprobado
Detalle:
Letra: H -
Letra: C -
Letra: A-
Letra: R -
Letra: S -
Letra: G -
Letra: N -
Letra: W -
Letra: K -
Letra: T -

ocogoo00O0CO

Fig. 15. Interfaz de resultados
Iteracion #4: Fase de codificacion

En esta fase se lleva a cabo el cumplimiento de los requisitos manifestados en las historias
de usuario.

Las iteraciones se han divido en: funcionalidad de acceso a la aplicacion y registro,
funcionalidad de aprendizaje y funcionalidad de examen y resultados.

-Iteracion 1:

A continuacion, se presentan lista de tareas de la iteracion 1:

TABLA XIX
ACTIVIDADES DE ITERACION 1

Nuamero de tarea Numero de Historia Nombre de tarea

Disefio de la interfaz de inicio de sesion
Validacién de datos de acceso

Disefio de interfaz de registro de usuario
Validacion de datos registro

Guardar informacion en la base de datos

g~ wN PR
NNDN -
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-Iteracion 2:

Para la iteracion 2 se definieron:

TABLA XX
ACTIVIDADES DE ITERACION 11
NuUmero de tarea NUmero de Historia Nombre de tarea
1 3 Disefio de interfaz ces de aprendizaje del

lenguaje de sefias

2 3 Integracion de algoritmo predictivo
3 3 Validar progreso de aprendizaje
4 3 Guardar informacion de aprendizaje
5 3 Habilitar letras practicadas
6 3 Habilitar examen

-Iteracion 3:

La lista de tareas para la iteracion 3 son:

TABLA XXI
ACTIVIDADES DE ITERACION 3
NUmero de tarea Nuamero de Historia Nombre de tarea
1 4 Disefio de interfaz ces de examen
2 4 Validar acceso a examen
3 4 Guardar informacion de puntuacion
4 5 Disefiar la interfaz de resultados/
puntuacion
5 5 Consultar informacion de puntacion

Iteracion #5: Fase de pruebas

Para verificar y validar que el sistema funciones correctamente se ha realizado una serie de
pruebas las cuales estan divididas en: Pruebas de caja blanca Y pruebas de caja negra. En total
se realizaron 5 pruebas para caja blanca y 5 para caja negra. A continuacion, se mostrara una
prueba de cada tipo empleado:

-Prueba caja blanca:

Prueba de caja blanca N°1: Registrar usuario

TABLA XXII
CASO DE PRUEBA CAJA BLANCA 1

Caso de Prueba

Tipo de prueba: Unitaria (caja blanca) método registrar usuario
Objetivo: Guardar un nuevo usuario en la base de datos
Caso N°1
Descripcion: Método que registra a un usuario en la base de datos
Si este no existe.
Entradas: Datos de usuario
e Nombre

e Usuario (Unico)
e Contrasefia
Salida esperada: Usuario registrado




Cadigo

al =
try:

def add user(self):
con = sqlited.caonnect('../database.db')
CUr = COn.Cursor()

(self.email.text, self.password.text, self.nonbre.text)

cur.execute (""" IN3ERT INTO usuario (user,password, nombre, letra, apto) VALUES (2,2,7,7,7)"',
(self.email.text, self.password.text, self.nowbre.text, "a", "N")

)
con. conit ()
con.close ()
zelf.root.navigate_to("login)

except Exception asz e:

zelf.Popup = MessagePopupl()

message = self.Popup. ids.wessage
self.Popup.openi)

self.Popup.title = "Error al registrar”

if ' oin al:

message.text = 'Uno o was campos estan vacios!
elze:

message.text = 'El usuario ya existe'
con.close ()

Identificacion de camino

add user {self):
con = sglited.conmect|'../ds
eur = con.cursor|)

al = (self.email.text, self.password.text, self.nombre.test)

cut.execute (""" I

)

con.commit ()
con.close()
self,root.navigate to("login”)
=pt Exception sz e:
self . Popup = MessagePopup()
message = self.Popup.ids.message
self.Popup.open()
self, Popup.title = "Error a
S0y als

wessage.text = 'no o

wessage.text = 'EL u

ario [user,pa

|self.email.text, self.passwo

i

rd.text, self.n

0

mhre.tex

b

b

con.close(]
D
<D
C= 3 <
<D, <D
D
Evaluacion
V(G)=3
Camino Entrada Salida
1,2,F Nombre= Marcos Usuario registrado,
Usuario= MarcosNoHay pantalla de inicio de
Contrasefia= 123 sesion.
1,3,4,F Nombre= ““ Usuario no registrado,
Usuario= ““ mensaje de error
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Contrasefia= 123
1,3,5F Nombre= Marcos Usuario no registrado,
Usuario= MarcosYaExiste mensaje de error

Contrasefia= 123

-Prueba caja blanca:

Prueba de caja Negra N°1: Realizar Aprendizaje

= Predecir

S

Fig.23.Interfaz de aprendizaje.
TABLA XXIII
CASO DE PRUEBA CAJA NEGRA 1
Realizar Aprendizaje CPCNO1
Escenario: Prueba para evaluar el funcionamiento del proceso de aprendizaje.
Responsable: Desarrollador Marcos Vasquez Fecha:

01/07/2020
Precondiciones
Datos de entrada
Descripcion de pasos

El usuario ha iniciado sesion
Letra del progreso de aprendizaje
Abrir la interfaz de aprendizaje
Ejecutar el boton iniciar para empezar el reconocimiento
de la letra

e Ejecutar el boton siguiente luego de que este haya sido

habilitado por hacer el gesto correctamente

Resultado esperado e Al realizar el gesto correctamente se espera que se
muestre una de check, la captura de video termine y que
se habilite el boton de siguiente para pasar a la siguiente
interfaz.
Imagen con check que indica el gesto correcto
e Captura de video detenida
e Botdn siguiente habilitado

Resultado obtenido

En cuanto a resultados de los objetivos se obtuvo lo siguiente:

-Determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes de gestos estaticos del lenguaje de
sefias peruano.
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Para determinar las caracteristicas las imagenes de gestos estaticos del lenguaje de sefias
peruano se recurrié a la revision del libro desarrollado por la Direccion General de Educacion
Basica Especial (DIGEBE), donde en el capitulo 4 [12], nos muestra las distintas caracteristicas
de las configuraciones de cada uno de los gestos estaticos que se necesitaron.

Posteriormente, luego de la recoleccion y limpieza de la data que se detallan en el item
4.1.1.2. y 41.1.3. lteracion #2 y #3 respectivamente Capitulo IV. Resultados, asi como la
revision de la teoria, se determiné que estds imagenes deben presentar las configuraciones en
su totalidad (mano completa), ya que si solo se muestra una parte podria causar confusion en el
resultado final, puesto que el algoritmo, en el proceso de entrenamiento, intentard buscar
patrones de lo que se le ha ingresado para luego generar un modelo predictivo de modo que
reconozca cuando se le presente el gesto de la mano completo y tener una buen precision.
Ademas de ello estés estas imagenes deben tener una buena calidad con poca presencia de ruido
para poder captar mas informacién. Por dltimo, se requirié que los gestos en las iméagenes
presente distintos entornos, es decir, que no solo se muestre el gesto con un fondo blanco, por
el contrario, que se presente el gesto en situaciones normales con presencia de informacion de
fondo (caras, cuerpo, ambientes, etc.).

Asi finalmente las caracteristicas asociadas a las iméagenes de gestos estaticos del lenguaje
de sefias peruanos son:

Formas o configuraciones de cada uno de los gestos estaticos completos.
Las imagenes deben tener una buena calidad con poca presencia de ruido.
Los gestos en las imagenes deben presentarse en entornos reales.

Cabe mencionar que luego de obtener las imagenes con estas caracteristicas, se hizo el
procesamiento respectivo redimensionandolas y convirtiéndolas a su valor numérico en pixeles.

-Crear el modelo computacional para reconocer lo gestos estaticos del lenguaje de sefias
peruano

Este objetivo fue desarrollado en el la fase de eleccion del algoritmo en el item 4.1.1.4.
Iteracion #4 del Capitulo 1V. Resultados. Como resultado, en la fase de eleccion se determind
el algoritmo adecuado para la necesidad presentada dentro del Machine Learning y se determiné
la estructura del mismo.

Asi, el algoritmo final se puede observar en la figura 10.2.

-Validar la precision del modelo de reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje de sefias
peruano

El objetivo presentado fue desarrollado tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de
validacién detallados en los items 4.1.1.5. y 4.1.1.6. Iteracion #4 y #5 respectivamente Capitulo
IV. Resultados. En la fase de entrenamiento, el resultado obtenido en validacion en promedio
es mayor al 90% y en la fase de validacion alcanzé un promedio arriba del 80% de precision.

Como resultado final, el modelo tiene un comportamiento aceptable, con un buen porcentaje
de precision, el cual ira aumentando a medida que se logren recolectar mas imagenes, ya que
es un punto clave en el resultado final.
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Ademaés de ello, se realizd una encuesta de validacion del sistema que incluye la validacion
de la precision con la participacion de un intérprete de la asociacion de sordos de Lambayeque
donde se tuvo una aceptacion positiva. Dicha encuesta se puede encontrar en el Anexo N° 01.

-Crear la aplicacion movil para el reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje de sefias
peruano

Este objetivo se cumplio al desarrollar tanto la Metodologia General de Machine Learning
como la Metodologia XP, detallados en los items 4.1.1. y 4.1.2. Capitulo IV. Resultados. Asi,
cumpliendo con cada una de las fases de la primera metodologia se obtuvo el modelo predictivo
que posteriormente fue integrado conjunto con otras funcionalidades en la segunda
metodologia.

Como consecuencia, el producto final de este desarrollo es la aplicacién movil de apoyo al
aprendizaje mediante el reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano.

Luego de estos resultados, se hizo en analisis de los mismos por cada uno de los objetivos
especificos de la aplicacion de apoyo al aprendizaje del lenguaje de sefias de gestos estaticos
desarrollado.

Para el primero objetivo el cual es determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes de
gestos estaticos del lenguaje de sefias peruanos, se desarrollé con el fin de definir qué
caracteristicas son fundamentales para el éxito del modelo computacional, ya que las imagenes
son la entrada sobre el cual el algoritmo en su proceso de entrenamiento va a detectar patrones
de acuerdo a la informacidn que contengan dichas imagenes. De esta manera se determind que
las caracteristicas asociadas a las imagenes son la configuracion de los gestos bien realizados y
completos, la calidad de las imagenes y el entorno donde se muestran. Estas caracteristicas son
variables dependiendo de lo que se quiera detectar. Segun Google Developers [17], la posicion
del objeto, el fondo detras de este, la luz ambiente, entre otros, son determinantes para el éxito
de la clasificacién, ya que lo que hace el modelo computacional es intentar reconocer algo que
se asemeje a lo que ya ha visto anteriormente mediante el entrenamiento. Por ejemplo, en un
clasificador de animales, la caracteristica de completitud podria no ser tan necesaria, ingresando
imagenes donde aparezcan ciertas partes del cuerpo del animal y que el algoritmo aprenda a
detecta esto, y en otros casos, como en un clasificador de radiografias, se requiere que las
imagenes no tengan un fondo mas alla de la radiografia pues se estropearia. Asi, se concluye
que estas caracteristicas son variables de acuerdo a la situacion o tipo de objeto que se quiera
clasificar.

En el segundo objetivo, crear el modelo computacional para reconocer los gestos estaticos
del lenguaje de sefias peruano, se desarrollé con la finalidad de tener la estructura sobre la cual
se desarrollara el entrenamiento para obtener el modelo predictivo. Esta estructura obtenida,
contiene una serie de capas, entre las mas importantes las de convolucion, las cuales captan la
informacién de las imagenes que ingresan a la red y que luego de una serie de pruebas se
constituyeron de 3 capas, con 64 filtros en cada una de ellas, constituyendo la estructura mas
adecuada debido a que obtiene un buen porcentaje de precision y un peso ligero de 5mb por
cada modelo computacional. Cabe mencionar que existen arquitecturas [18], las cuéles son
modelos con cierta estructura definida, y que en el proceso de entrenamiento se utiliz6 una de
ellas, la VGG16, la cual para el contexto de la investigacion no fue conveniente pues el proceso
de entrenamiento tardé mucho y el modelo obtenido tuvo un peso de arriba de los 200 mb por
lo cual fue descartado. Cabe recalcar que estas arquitecturas pueden ser utilizadas de forma
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sencilla y ya contiene en ellas informacion de una gran cantidad de objetos reconocibles, sin
embargo, para esta situacion no fue lo méas adecuado.

Continuando con el tercer objetivo el cuéal es validar la precision del modelo de
reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje de sefias peruano, fue desarrollado para
comprobar que la prediccion sea la adecuada. Para ello, la validacion se dio en dos etapas. La
primera se dio mediante el entrenamiento como parte de este mismo, obtenido un porcentaje
promedio mayor a 90% el cuél es muy positivo. La otra parte de la validacion de realizé con el
modelo ya creado y un paquete imagenes no etiquetas y el resultado promedio obtenido es
mayor al 80%, el cual sigue siendo aceptable. Posteriormente se realiz6 la prueba en tiempo
real obteniendo una buena precision en condiciones de luz favorables, y un poco mas de tiempo
en el reconocimiento en condiciones de luz més baja. Asi, el cumplimiento de este objetivo se
ha desarrollado con éxito y cabe recalcar que la precision de la prediccion ira mejorando al
adquirir mas imagenes para el entrenamiento que es el punto determinante en el resultado final
y el proceso de actualizacion es muy sencillo a diferencia de otros proyectos mencionados ya
que solo se necesita incorporar las nuevas iméagenes, ejecutar el algoritmo, y reemplazar el
modelo viejo por el nuevo lo que hace mas sencillo la actualizacion de la mejora y que esta sea
progresiva.

Finalmente, el dltimo objetivo, crear la aplicacion mavil para el reconocimiento de gestos
estaticos del lenguaje de sefias peruano fue desarrollado con el fin de integrar el algoritmo
predictivo y aplicarlo en un sistema movil que permita el apoyo del aprendizaje de lenguaje de
sefias peruano de gestos estaticos. Para ello se realizaron una serie de fases de la Metodologia
XP obteniendo como resultado una aplicacion interactiva que detecta los gestos en tiempo real
y permite conocer y aprender la base de este lenguaje el cual es necesario para una mayor
inclusion de personas con discapacidad auditiva. Los resultados obtenidos son favorables y a
diferencia de otro resultados como narran Guzman[6] y Fernandez y Sandoval [8], en cuanto al
desarrollo de un guante electrénico, este presenta muchas desventajas en cuanto a costo,
fragilidad, sobrecalentamiento, entre otros, por lo que limita dicha solucion y en cambio, la
solucién desarrollada en esta investigacion tiene un mayor alcance pues no se necesita de
hardware extra mas alla del smartphone, que segun el Organismo Supervisor de Inversién
Privada en Telecomunicaciones (OSIPTEL), en Peru el 73,4% posee uno. Por otra parte,
MIVOS [4] tiene un buen fin y desempefio sin embargo se enfoca a lo inverso de esta
investigacion ya que traduce el texto y voz a lenguaje de sefias lo cual, si bien es una buena
solucion, amarra a la persona a que siempre depende del teléfono, y en esta investigacion se
pretende que el teléfono sea un medio de aprendizaje y que luego de cumplir su objetivo la
persona pueda emplear el lenguaje de sefias por su propia cuenta.
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Conclusiones

Se logr6é determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes de gestos estaticos del
lenguaje de sefias peruanos, luego de la revision teorica correspondientes, las cuales son: La
forma del gesto completo, calidad de la imagen y entorno variados. Estas caracteristicas fueron
de mucha importancia ya que se usaron en el entrenamiento del algoritmo y determino la
precision del mismo.

Se estructurd un modelo computacional para reconocer los gestos estaticos del lenguaje de
sefias peruano formado principalmente por 5 filtros de convulsion los cuales son los que extraen
las caracteristicas mas profundas de las iméagenes, logrando asi obtener un modelo que permitio
realizar un entrenamiento rapido y obteniendo un modelo con bajo peso de 5mb
aproximadamente.

Se valido la precisién del modelo con nuevas iméagenes no presentes en el entrenamiento,
acertando en la mayoria de casos, obteniendo una precision aproximada de arriba del 80%
siendo un buen resultado. Ademas, se concluy6 que la precision ird mejorando a medida que se
recolecten mas imagenes para el entrenamiento, ya que la cantidad es uno de los factores
determinantes en esto.

Se implement6 la aplicacion movil para el reconocimiento de gestos estaticos del lenguaje
de sefias peruano que incluye el algoritmo predictivo en conjunto con funcionalidades
interactivas que brindan al usuario una manera mas amigable y practica de aprender el lenguaje
de sefias.

Recomendaciones
Realizar el proceso de aprendizaje en la aplicacion en condiciones de luz favorables que
permita tener una mejor precisioén en el reconocimiento de los gestos y preferible con una

resolucion de camara mayor a 5mpx para la calidad de imagen.

Ampliar el nimero de gestos que se pueden aprender en la aplicacion, que permitan tener un
mayor alcance en el apoyo del aprendizaje de sefias peruanos.

Adicionar a un aplicativo web la funcionalidad desarrollada para tener una mayor
versatilidad y alcance. Ademas, desarrollar la aplicacion en el sistema operativo 10S.

Utilizar las redes neuronales convolucionales y otros algoritmos presentes para desarrollar
tecnologia de asistencia que permita a las personas tener una mejor calidad de vida.
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Anexos

ANEXO N° 01. ENCUESTA DE VALIDACION DEL SISTEMA

Encuesta de validacion del sistema de apoyo al aprendizaje del
lenguaje de sefias peruano

Datos del encuestado
Nombre y apellidos: Arnol Maneilla Barreto

Ocupacion: Intérprete de la azociacion de sordes de Lambaveque

1. ;Considera que los gestos de la aplicacién son los correctos?

Si |:| Nc:l:l

;Considera que la forma en gue se desarrolla el aprendizaje es la adecuada?

Si E| N-JI:l

3. ;Considera gque la aplicacion es sencilla de usar?
si [)(] Nol[ ]

4. ;Considera que la precizion de la deteccion de gestos cumple correctamente?
si [ ] Ne [ ]

£, ;Considera que la aplicacién apoya al aprendizaje del lengnaje de sefias?

Si |:| N-:-l:l

=]

Firma del encuestado



