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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion denominado “Disefio e implementacion de un sistema
traductor de lengua de sefias mediante inteligencia artificial para personas con discapacidad
auditiva” tiene como objetivo aprovechar la evolucion de la tecnologia para disminuir las barreras
de comunicacion existentes entre personas oyentes y personas que padecen discapacidad auditiva,
estas barreras impiden que las personas puedan interactuar con su entorno y dificultan su

desenvolvimiento en los diferentes ambientes educativos, laborales y sociales.

Ante la falta de atencién en estos grupos vulnerables se desarrolla un sistema que permite la
traduccion de la lengua de sefias de manera que agilice el proceso de comunicacion, para ello se
utiliza la inteligencia artificial que es uno de los avances tecnoldgicos que estd mejorando la
calidad de vida de las personas. También se emplearon redes neuronales que por medio de un
entrenamiento previo pueden realizar una cantidad de tareas teniendo resultados con gran
precision. Para llevar a cabo el entrenamiento de la red neuronal fue necesaria la utilizacion de
varias herramientas y algoritmos que optimicen ciertos procesos y brinden soluciones réapidas,
siendo una de ellas Mediapipe que facilita la deteccidn de la mano a partir de los fotogramas que
capte el sistema, esto lo realiza gracias a los modelos de aprendizaje automatico que posee, donde
cada fotograma es procesado para obtener informacion importante acerca de los puntos de
referencia de la mano, siendo 21 puntos los que se pueden extraer de la mano y cada uno
conformado por coordenadas X, Y y Z que son la posicion de cada falange o nudillo de la mano.
Esta informacion posteriormente es procesada y almacenada para ocuparla en el entrenamiento de

la red neuronal.

En base a los resultados obtenidos se comprueba que el sistema implementado funciona de manera
correcta y es una herramienta de gran ayuda para las personas con discapacidad auditiva
permitiendo que mejore su comunicacion con un alto nivel de confiabilidad, en condiciones
luminicas buenas el sistema detecta el 94,46%, mientras que en condiciones luminicas regulares
detecta el 92,08% y finalmente en condiciones luminicas malas detecta el 89,15% de los gestos

realizados.

Palabras clave: Lengua de sefias, Discapacidad, Inteligencia artificial, Vision artificial, Machine
Learning, Redes neuronales.



ABSTRACT

ABSTRACT

This research project called "Design and implementation of a sign language translator system
through artificial intelligence for people with hearing disabilities" aims to take advantage of
the evolution of technology to reduce the communication barriers between hearing people
and people who suffer from hearing loss. Hearing disability prevents people from interacting
with their environment and hinders their development in different educational, work, and
social environments. Given the lack of attention to these vulnerable groups, a system is
developed that allows sign language translation to speed up the communication process,
which is why artificial intelligence is used, one of the technological advances that improve
the quality of people's lives. Neural networks were also used that, through prior training, can
perform a number of tasks, obtaining results with great precision. To carry out the neural
network training, it was necessary to use several tools and algorithms that optimize specific
processes and provide quick solutions, one of them being Mediapipe, which facilitates the
detection of the hand from the frames captured by the system. This is done thanks to the
automatic learning models it has. Each frame is processed to obtain important information
about the reference points of the hand, with 21 points being those that can be extracted from
the hand and each one made up of coordinates X, Y, and Z that they are the position of each
phalanx or knuckle of the hand. This information is later processed and stored to be used in
the training of the neural network. Based on the results obtained, it is verified that the
implemented system works correctly and is a beneficial tool for people with hearing
disabilities. It allows them to improve their communication with a high level of reliability in
good lighting conditions; the system detects 94 .46%, while in normal light conditions, it

detects 92.08%. Finally, it detects 89.15% of bad light conditions the gestures made.

Keywords: Sign Language, Disability, Artificial Intelligence, Artificial Vision, Machine
Learning, Neural Networks.
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1.

CAPITULO |

INTRODUCCION

La comunicacién es el proceso en el que los seres humanos expresan sus pensamientos,
sentimientos, opiniones e ideas, convirtiéndose en la base fundamental para el desarrollo
de una persona. Existen diversas formas de comunicacion, siendo la mas comun la oral, en
ciertos casos algunas personas poseen discapacidad auditiva lo que imposibilita la
capacidad de comunicarse e interactuar con la sociedad, esto afecta al desarrollo humano,

educativo y profesional de la persona y limita la insercion social del individuo [1].

Las personas con discapacidad auditiva han desarrollado su propio lenguaje, conocido
como lengua de sefias, esto les ha permitido establecer un canal de comunicacién con su
entorno social, por lo general este tipo de lenguaje lo dominan solo las personas que poseen
esta discapacidad y sus familiares. La comunidad desconoce de este lenguaje lo que impide

que exista una sociedad equitativa e incluyente [2].

Mediante el uso de las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TICS) se puede
mejorar la calidad de vida de 6 de cada 10 personas con discapacidad, esto se ha convertido
en una alternativa para facilitar los procesos de inclusion en los ambientes educativos,
laborales y sociales [3]. Por lo que se propone implementar un sistema capaz de traducir el
lenguaje de sefias usando inteligencia artificial, que consiste en la captacion de imagenes,
aprendizaje de la informacion, procesamiento e interpretacion de resultado. La inteligencia
artificial ofrece nuevas ventajas y oportunidades teniendo diversas aplicaciones para la

medicina, industria y educacion [4].
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1 PROBLEMA Y JUSTIFICACION
Segln datos obtenidos del Consejo Nacional para la Igualdad de las Discapacidades
(CONADIS), en el Ecuador aproximadamente el 14,11% de la poblacién con discapacidad
registradas padecen de discapacidad auditiva lo que representa 66933 personas de los

cuales 1538 se encuentran registrados en la ciudad de Riobamba [5].

La mayor parte de la poblacién con discapacidad auditiva se encuentra excluida, debido a
los distintos obstaculos que enfrentan en su vida diaria, siendo la principal razon la falta de
comunicacion, que es la base para el desarrollo fisico, psicoldgico, social y cultural de los
seres humanos, y puede ser definida como el proceso de interaccion que permite el
intercambio mensajes, ideas, sentimientos, necesidades, costumbres, opiniones,

pensamientos y toda clase de emociones [6].

El oido es el sentido que permite percibir los sonidos por lo que su ausencia interfiere en
las relaciones sociales. Al ser esencial para la adquisicion y uso de la lengua, su ausencia
puede conducir a la exclusion. La palabra sordera se refiere a la ausencia o alteracion de
una funcién anatomica o fisioldgica del sistema auditivo lo que causa discapacidad para

oir, esto implica una gran dificultad en el acceso al lenguaje oral [7].

Las personas con discapacidad auditiva utilizan un lenguaje de sefias para comunicarse y
actualmente existen varios métodos para la intervencion con personas sordas como son:
métodos oralistas, que se basa en el aprendizaje de los componentes visuales fonoldgicos
del habla a través de los movimientos labiales, linguales y mandibulares, también se tiene
los métodos gestualistas, donde la comunicacion se realiza mediante gestos, finalmente los
métodos mixtos, que trata de la comunicacion simultanea del habla y los signos y es usada
para la comunicacion de personas sordas y oyentes [8].

Tomando en cuenta las dificultades que presentan las personas con discapacidad auditiva

para comunicarse, se pretende implementar un sistema que permitird la traduccion de
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lenguaje de sefias a palabras mediante inteligencia artificial usando tecnologias como

OpenCV, Tensorflow entre otros. Esto ayudard a mejorar la comunicacion optimizando

tiempo y recursos.

2.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GENERAL:

Disefar e implementar un sistema traductor de lenguaje de sefias mediante inteligencia

artificial para personas con discapacidad auditiva.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS:

Estudiar el alfabeto dactilolégico de la lengua de sefias ecuatoriana para
implementar un sistema traductor de lenguaje de sefias.

Efectuar el entrenamiento de la red neuronal, mediante el uso de una cAmara extraer
los fotogramas y aplicar el algoritmo de inteligencia artificial para reconocimiento
de lengua de sefias.

Realizar pruebas al sistema para la deteccion y depuracion de errores considerando

la funcionalidad del sistema en diferentes escenarios luminicos.
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CAPITULO II

3. ESTADO DEL ARTE
3.1 ANTECEDENTES
Existen diferentes trabajos de investigacion que aportan al desarrollo de las personas con

discapacidad auditiva y se citan a continuacion:

Se presenta un proyecto de titulacion [9], denominado “DISENO E IMPLEMENTACION
DE SISTEMA DE INTERPRETACION Y TRADUCCION DE GESTOS ASOCIADOS
A PREGUNTAS, NECESIDADES Y SALUDOS BASICOS DEL LENGUAJE DE
SENAS COLOMBIANO?” realizado en el afio 2017, es un sistema que utiliza el sensor de
reconocimiento de gestos de Kinect, que sirve para determinar los gestos y movimientos
para cada frase de la lengua de sefias colombiana. Para ello hace uso de algoritmos,
métodos y también trabaja conjuntamente con la herramienta de Visual Gesture Builder
(VGB) que se encarga de crear las bases de datos de los gestos. El inconveniente de este
proyecto son los sensores que deben encontrarse correctamente calibrados para de esta

forma evitar errores en el sistema.

Los autores [10], en el proyecto de titulacion denominado “DISENO E
IMPLEMENTACION DE UN GUANTE ELECTRONICO QUE PERMITE
TRANSFORMAR EL LENGUAJE DE SENAS EN CARACTERES Y
REPRODUCCION SONORA DE VOZ ARTIFICIAL” elaborado en el afio 2016,
presentan un prototipo que consta de un guante electronico conformado por sensores
flexibles, que al ser flexionados varian su resistencia, estas variaciones atraviesan por un
circuito acondicionador para convertirse en sefiales eléctricas y puedan ser procesadas por
un Arduino MEGA, en donde se realiza la comparacion de sefiales y si coincide se obtiene
el caracter correspondiente al lenguaje de sefias para luego visualizarlo en un pantalla LCD
y reproducirlo mediante un sintetizador de voz. El principal inconveniente de este proyecto
es que utiliza baterias de 9 voltios lo que limita su tiempo de uso en aproximadamente 30

minutos.
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En el articulo de investigacion [11], se desarrolla un sistema denominado “SISTEMA
TRADUCTOR DE LA LENGUA DE SENAS COLOMBIANA BASADO EN FPGA”
realizado en el afio 2016, donde implementan una red neuronal artificial para el
reconocimiento de posiciones de las manos en un dispositivo FPGA Cyclone I
EP2C70F896C6 de la compafiia Altera. El sistema es realizado mediante lenguaje VHDL
y el entrenamiento de la red neuronal mediante MATLAB. Los autores del presente articulo
concluyen que el uso de dispositivos l6gicos programables como las FPGA en el campo de
la inteligencia artificial permite incrementar el rendimiento y brindar mayor capacidad de

procesamiento.

En [12], se expone un proyecto de titulacion denominado “DISENO E
IMPLEMENTACION DE UN DISPOSITIVO ELECTRONICO MEDIANTE
SISTEMAS EMBEBIDOS PARA LA TRADUCCION DEL LENGUAJE DE SENAS A
PALABRAS” elaborado en el afio 2017, presentan un dispositivo que consta de dos
guantes formados por sensores flexo resistivos que se encargan de medir la deformacién
provocada al flexionar los dedos al momento de realizar una sefia, para la lectura de los
sensores se emplea un microcontrolador ATMega que recepta las sefiales y las convierte
en voltaje para que por medio de la programacion realizada en Bascom se convierta en
una palabra o sonido. También utilizaron Raspberry Pi para la comunicacion entre los
guantes y para la visualizacion de la letra del abecedario del lenguaje de sefias. El principal
problema que tienen los autores es que los sensores que utilizaron no son lo suficiente

sensibles y habia error en ciertas sefias que tenian similitud.

Se expone un articulo de investigacion [13], denominado “DISENO DE UN SISTEMA
DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS NO MOVILES MEDIANTE EL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES” realizado en el afio 2018, que manifiesta
que para realizar un adecuado procesamiento de imagenes se debe tomar en cuenta la
iluminacion del ambiente donde se van a capturar las imagenes para que de esta forma

funcione correctamente el sistema. Durante las pruebas que realizaron en un principio el
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sistema solo reconoce el 54% de las sefias puesto que se veia afectado por la iluminacién
y el color de tez de la piel de las personas, luego para corregir este problema se utiliza una
luz blanca frontal para iluminar correctamente las sefias a realizar y ademas se emplea un

guante quirurgico de esta manera se pudo reconocer el 90% de las sefias.

Finalmente se presenta un articulo de investigacion [14], denominado “MOVILIDAD Y
APRENDIZAJE: UTILIZACION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA
TRADUCCION DE TEXTOS EN LSC” elaborado en el afio 2020, presenta una aplicacion
movil capaz de traducir textos escritos a la lengua de sefias de esta forma se pretende que
las personas con discapacidad auditiva tengan mas socializacion con su entorno y también
las personas oyentes puedan aprender la lengua de sefias de manera facil ya que solo deben
enfocar el celular en algln texto y podran visualizar las sefias correspondientes. Para ello
utilizaron la libreria Google Visio 1A que permite realizar un analisis y procesamiento
detallado de imé&genes.
3.2 Discapacidad
Es una condicion temporal o permanente del ser humano que comprende las deficiencias,
limitaciones de actividad y restriccion de participacion de una persona. Las deficiencias
son problemas que afectan a alguna funcion corporal, las limitaciones de actividad son las
dificultades para realizar ciertas acciones y las restricciones de participacion son los
obstaculos que impiden relacionarse y participar con el entorno [15]. Las personas con
discapacidad pueden presentar deficiencias fisicas, mentales, intelectuales o sensoriales lo
que impide su participacién plena y equitativa en la sociedad [16].
3.3 Discapacidad Auditiva

Es la pérdida total o parcial de la percepcion auditiva [17]. La discapacidad auditiva influye
negativamente en la calidad de vida de las personas que la poseen, puesto que presentan
dificultades para relacionarse con la sociedad, identificar un sonido, conversar y
comprender, afectando especialmente en los aspectos sociales, emocionales Yy

educacionales [18].
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3.4 Lengua de Sefas
Es la lengua natural de expresion y configuracion gesto-espacial y percepcion visual que
utilizan las personas con discapacidad auditiva para poder comunicarse con su entorno.
Consiste en movimientos y expresiones por medio de las manos, los 0jos, la boca, la cara,
y el cuerpo. La lengua de sefias ayuda a promover el acceso a la informacion permitiendo
que las personas participen en la sociedad y quebranta las barreras de comunicacion

existentes [19].
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lustracién 1.- Alfabeto en Lenguaje de sefias.
Fuente: [17]

3.5 Inteligencia Artificial
Es la capacidad de las maquinas para utilizar algoritmos inteligentes, aprender
automaticamente y ocupar lo aprendido para la toma de decisiones y realizacion de tareas
como los seres humanos. La inteligencia artificial permite aprovechar al méaximo el
rendimiento, por lo que puede realizar varias tareas al mismo tiempo y analizar informacion
de grandes voliumenes de manera rapida, confiable y precisa, reduciendo de manera notable

la cantidad de errores ocasionados por un individuo [20].
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llustracién 2.- Tecnologias de la Inteligencia Artificial y sus categorias.
Fuente: [18]
3.6 Vision Artificial

Es un campo de la inteligencia artificial cuyo fin es que las maquinas puedan observar y
extraer informacion de imégenes digitales para resolver alguna tarea o entender la escena
que estan visionando. Este proceso trata de imitar la vista humana, por lo que las maquinas
gue cuentan con esta tecnologia son capaces de obtener, procesar, analizar y comprender
iméagenes para actuar ante una determinada situacion [21].

3.7 Redes Neuronales Artificiales
Forman parte de la inteligencia artificial, su funcién es imitar el comportamiento del
cerebro humano estan compuestas por un conjunto de nodos llamados neuronas artificiales
que transmiten sefiales y se encuentran conectadas entre si, para procesar datos de entrada
y generar salidas. Son herramientas que tienen la capacidad de aprender de manera
automatica, ideales para el analisis de sefiales y modelacién de sistemas puesto que tienen
la capacidad de aprender a partir de un conjunto de modelos de entrenamiento y encontrar
el que mejor se ajuste a los datos [22].

3.8 Machine Learning
Es una rama importante dentro de la inteligencia artificial que se encarga de proporcionar
a los sistemas la capacidad de aprender y mejorar automéaticamente en funcion de la
experiencia sin estar programados explicitamente. Machine Learning funciona por medio
de algoritmos de aprendizaje que estan formados por datos de entrenamiento que permiten

la toma de decisiones y predicciones basados en los datos, ofreciendo resultados maés
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precisos y rapidos [23]. Para crear un modelo de aprendizaje automatico se debe tomar en
cuenta lo siguiente:
e Preparar un conjunto de datos de entrenamiento
Se tiene que crear dos subconjuntos, uno para el entrenamiento que se usara para
entrenar la aplicacion, y por otro lado el subconjunto de evaluacion que servira para
probarlo y corregir errores del modelo.
e Elegir un algoritmo para ejecutar en el conjunto de datos de entrenamiento
El tipo de algoritmo depende del tipo y la cantidad de datos en el conjunto de datos
de entrenamiento y del tipo de problema a resolver.
e Entrenar el algoritmo para crear el modelo
Este proceso se encarga de ejecutar variables a traves del algoritmo, comparar la
salida con los resultados que se espera, ajustar valores y volverlo a ejecutar hasta
que el algoritmo devuelve el resultado correcto la mayoria de las veces.
e Utilizar y mejorar el modelo
Emplear el modelo con nuevos datos, con el fin de mejorar su precision y eficacia
[24].
3.9 Deep Learning
Es un subcampo de Machine Learning basado en redes neurales artificiales es utilizado
para clasificar imagenes, detectar objetos, reconocer el habla y describir contenido. Esta
formado por niveles jerarquicos, en el primer nivel aprende algo basico luego envia esta
informacion al siguiente nivel, que recibe la informacion y la combina con informacion
més compleja y la envia al proximo nivel, esto lo realiza varias veces hasta alcanzar el
nivel superior en la jerarquia, donde la red aprende a identificar un objeto especifico [25].
3.10 Open Source
Es un codigo al que puede acceder todo puablico, permitiendo que el usuario utilice,
modifique y redistribuya el cédigo fuente del programa. Una de las ventajas mas
importantes de Open Source es que al tener acceso al codigo los programadores pueden
aportar de manera positiva a dichos programas, evitando fallos y mejorando la calidad del

programa aumentando de esta forma su uso [26].
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3.11 OpenCV (Open Source Computer Vision)
Es una libreria multiplataforma y open source de vision artificial en tiempo real, disefiada
para el analisis de imagen y aprendizaje automatico, cuenta con una variedad de algoritmos
que permiten la deteccidn de rostros, segmentacion y reconocimiento de objetos, deteccion
y seguimiento de movimientos de manos [27].

3.12 Tensorflow
Es una plataforma de codigo empleada para el aprendizaje automatico, principalmente es
usada para la construccién y entrenamiento de redes neuronales, para que puedan reconocer
y distinguir patrones tal como lo haria una persona. Es de gran ayuda puesto que permite
optimizar célculos complejos, usado principalmente para la implementacion e
investigacion de sistemas de aprendizaje profundo [28].

3.13 Keras
Es una API de alto nivel que permite la construccion, entrenamiento y evaluacion de
modelos de aprendizaje profundo, brindando la posibilidad de dar predicciones correctas
en pocas lineas de codigo. Ayuda a minimizar los recursos y a su vez maneja mensajes de
error, también cuenta con una amplia documentacién que facilita el acceso a los
desarrolladores [29].

3.14 Mediapipe
Es un framework multiplataforma de cddigo abierto que se utiliza para construir
canalizaciones de aprendizaje profundo [30].

3.15 Mediapipe Hands
Es una técnica que permite captar la forma y movimiento de las manos para ello utiliza el
aprendizaje profundo que se encarga de extraer 21 puntos de referencia 3D de una mano

provenientes de un fotograma en tiempo real [31].
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llustracién 3.-Puntos de referencia de la mano
Elaborado por: Valeria Andrade

Descripcion
Mufieca
Pulgar_CMC
Pulgar_MCP
Pulgar_IP
Pulgar_TIP

D. indice_MCP
D. indice_PIP

Tabla 1.-Puntos de referencia de la mano
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Elaborado por: Valeria Andrade
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CAPITULO 11l
4. METODOLOGIA

4.1 TIPO DE ESTUDIO
Para el desarrollo de la investigacion se implementa un sistema traductor de lengua de
sefias mediante inteligencia artificial para personas con discapacidad auditiva, dando lugar
a una investigacion de tipo experimental ya que se pretende comprobar si este sistema
mejorara la comunicacion a partir del analisis de los datos obtenidos en base a los
indicadores como son el porcentaje de aciertos del sistema de acuerdo a la calidad de la
luz.
4.2 METODOS DE INVESTIGACION
e Estudio de Casos
Para la investigacion se parte de la problematica analizada a través de fuentes
bibliograficas en donde se evidencia la dificultad para el aprendizaje de lengua de sefias
y la necesidad de implementar un sistema para facilitar la interaccién entre personas.
e Cualitativo
A través de la observacion se pudo comprender la situacion real que atraviesa la Unidad
Educativa Especializada Sordos de Chimborazo para el proceso de ensefianza -
aprendizaje de lengua de sefias.
e Cuantitativo
Permitir conocer si existe una mejora significativa con relacion a la comunicacion entre
personas con discapacidad auditiva y personas oyentes a partir de la interpretacion de
la informacién obtenida.
4.3 TECNICAS
En esta investigacion se emplea la técnica Investigacion de Campo para analizar el
comportamiento de las personas que utilizaron el sistema y para la obtencion de datos
estadisticos se utiliza la técnica de observacion que permite tomar nota de los indicadores

para su andlisis y la comprobacion de la hipdtesis planteada.
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4.4 FUENTES DE INFORMACION

Se realiza una revision sistematica de una serie de documentos, libros, revistas, articulos
cientificos entre otros, con el fin de recolectar informacion relevante relacionada al tema
de estudio. Las fuentes de informacion deberan ser de sociedades cientificas conocidas y
confiables.

4.5 POBLACION Y MUESTRA

4.5.1 POBLACION

Las poblaciones en estudio son los datos obtenidos de los aciertos del sistema tomando en
cuenta las diferentes condiciones de luz como son: buena, regular y mala. Las pruebas
fueron realizadas a una persona perteneciente a la Unidad Educativa Especializada Sordos
de Chimborazo.

4.5.2 MUESTRA

La muestra se determina de manera aleatoria simple de la poblacién anteriormente

indicada. El calculo de su tamafio se realiza mediante las formulas adecuadas.

4.6 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

VARIABLE CONCEPTO INDICADORES TECNICASE )
INSTRUMENTACION

Variable independiente
es la variable que se e Numero de Luxes Sensores de luz
pone a prueba a nivel e Condiciones  de e Luxémetro

Calidad de laluz = experimental, y es lluminacion:
manipulada por el Buena, regular y
investigador para mala.

probar cierta hipotesis.

El comportamiento de e NOmero de aciertos

Usuario que utilizara

Porcentaje de la variable dependiente del sistema. el sistema.
aciertos del se ve afectado por la e Observacion directa.
sistema. variable independiente

Tabla 2.-Operacionalizacion de variables
Elaborado por: Valeria Andrade

4.7 DEFINICION DE HIPOTESIS

e Definicion de Hipdtesis Nula (H,)
El disefio e implementacion de un sistema traductor de lengua de sefias mediante

inteligencia artificial no se vera afectado de acuerdo a las condiciones luminicas.
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e Definicion de Hipdtesis Alternativa (H,)
El disefio e implementacion de un sistema traductor de lengua de sefias mediante
inteligencia artificial se vera afectado de acuerdo a las condiciones luminicas.
4.8 PROCESAMIENTO Y ANALISIS
El sistema consta de dos partes: en la primera se realiza la fase de entrenamiento en donde
se crea una base de datos que contiene los puntos de referencia de las manos con relacion
al lenguaje de sefias. La otra parte consiste en el programa que emplea la base de datos
anteriormente creada y por medio de una camara captura la imagen en tiempo real para
que después mediante los algoritmos implementados compare y determine la letra
correspondiente a la lengua de sefias. Para el desarrollo del sistema se ha definido el

siguiente proceso:

INICIO

Ejecutar el sistema

v

Escribir la letra que va a ser
entrenada

Y

)
)
J
Indicar el numero de ]
J
J

muestras a tomar

Y

Encender la cdmara

N\ N N M M

Y

’—>[58|6CCIOH<3I' capturar punto

NO

Entrenamiento
valido?

[ Presionar ENTRENAR ]

v

Carga de informacion a la
base de datos

v

)

lustracion 4.-Proceso de Entrenamiento
Elaborado por: Valeria Andrade
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INICIO

Y

Ejecutar el sistema

Y

Encender la camara

Y

-
Captura de imagen en
tiempo real

Y

N

Mano es
detectada?

|

Sl

* Sl

Predice el gesto y almacena
la letra

v

Creay muestra la palabra

Otra palabra?

NO

Y
)

llustracion 5.-Proceso del traductor
Elaborado por: Valeria Andrade

Para la realizacion del sistema fue necesario el uso de varias librerias, mddulos, algoritmos a
continuacion se menciona a los mas relevantes en esta investigacion. Para la parte de la interfaz
grafica se emplea el médulo PyQt5 que permite la creacion rapida de aplicaciones que tengan
interfaces graficas en Python.

Mediante PyQt5 se obtiene un conjunto de herramientas que sirven para la creacion de
interfaces graficas en Python, una de ellas es Qt Designer que ayuda al desarrollo de un GUI
(Interfaz Gréfica de Usuario) en poco tiempo y de manera sencilla pues solo se tiene que ir

arrastrando los objetos y después organizarlos mediante los administradores de disefio.
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lustracion 6.- Disefio Interfaz grafica del sistema
Elaborado por: Valeria Andrade

Luego para la parte de programacion se utiliza el IDE PyCharm que es utilizado
especialmente para desarrollar programacion en Python, ya que cuenta con un asistente

inteligente que brinda soluciones rapidas ante la verificacion de errores.

4.8.1 OBTENCION DE LA INFORMACION
Para el entrenamiento de la red neuronal es necesario adquirir la informacion que sera
cargada, para ello se utiliza Mediapipe Hands de la siguiente manera:
Mediapipe es una potente solucion que permite detectar 21 puntos de referencia de la
mano, reconociendo de qué mano se trata izquierda o derecha e identificando las palmas
y los dedos de las manos. Este framework emplea Machine Learning de esta manera

cuenta con varios modelos que trabajan juntos para la deteccion [32].

lHustracion 7.- Mediapipe Hands

29



4.8.1.1 Modelo de deteccion de palma
Utiliza la imagen de entrada para realizar el procesamiento e identificar la palma

de la mano, una vez que la reconoce la enmarca en un cuadro. Este modelo se adapta

a cualquier tamafio de mano y es capaz de detectarla a pesar de estar ocluida.

¥ I x: "
II J
1 T
|
W — - r'

Palm Dotoction Model

llustracién 8.-Modelo de deteccion de palma

4.8.1.2 Modelo de referencia de mano
Después de que se localiza la mano, la imagen atraviesa por este modelo lo que

permite que se situé los 21 puntos de la mano cada uno con su respectivo nombre

como se detalla en la Tabla 1 [33].

llustracion 9.-Modelo de referencia de mano

Cada punto esta compuesto por coordenadas X, Y y Z estos valores son muy
pequefios por esta razon para utilizarlos y que ademas estén a escala deben ser
multiplicados por el ancho de la imagen para poder obtener las coordenadas en X
y de la misma manera para las coordenadas en Y pero multiplicadas por el alto de
la imagen. La coordenada Z hace referencia a la profundidad es decir indica que tan

lejos o cerca se encuentra la mano detectada.
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Una vez que se obtienen los puntos normalizados son almacenados en un archivo
.csv para poder realizar el entrenamiento de la red neuronal. Para poder distinguir

cada letra se usaron identificadores al inicio de cada coordenada de la siguiente

manera.
NUMERO LETRA NUMERO LETRA NUMERO LETRA
0 A 9 J 18 S
1 B 10 K 19 T
2 C 11 L 20 U
3 D 12 M 21 \Y
4 E 13 N 22 W
5 F 14 O 23 X
6 G 15 P 24 Y
7 H 16 Q 25 z
8 | 17 R 26 STOP

Tabla 3.-Indicadores de letra
Elaborado

abeced

por: Valeria Andrade

key

llustracion 10.-Puntos de referencia con sus indicadores
Elaborado por: Valeria Andrade

Gracias a Mediapipe Hands este proceso de deteccion, seguimiento y obtencion de
puntos de referencia se lo realiza de manera rapida y sencilla porque una vez que detecta
la mano y encuentra los puntos de referencia solo sigue rastreando esos puntos sin
necesidad de volver a emplear el modelo de deteccion de palma esto permite que se

reduzca la latencia en el procesamiento de fotogramas. Todo el proceso de Mediapipe
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es sumamente confiable puesto que cuenta con una precision del 90% al 95.7 %, lo que
supera a sistemas pasados [34].

4.8.2 ENTRENAMIENTO RED NEURONAL
Una red neuronal estd compuesta por varias capas y cada una cuenta con una o varias
neuronas, por medio de las neuronas se recibe los datos o informacién de la cual se
conoce su comportamiento luego los clasifica y crea un modelo que pueda ser utilizado
con datos desconocidos. Cada neurona de la red tiene su respectivo peso y este valor es
multiplicado por los valores de entrada, esta entrada puede cambiar segun se ajuste el
valor de los pesos y de esta forma se pueda tener buenos resultados. También se toma
en cuenta una variable independiente conocida como “sesgo o bias” que es un valor que
se puede ir cambiando para un aprendizaje mas preciso [35].

4.8.2.1 Modelo Matemaético Red Neuronal

A continuacion, se muestra el funcionamiento matematico de una neurona:

N

\:’vl 0
X~ W \ ¥ g(x)
_\_\ a
}'V?'_ | z — / e [ = g(Wg+X Wyt XoWo + ..+ X Wy€)
X3 //
/

Xn’ a = Wo+XgWitXaWy + .+ XWyC

llustracion 11.-Modelo Matematico de una neurona

Los datos de entrada de la neurona se encuentran representados por x;, x5, X3... X,
mediante ellos se realiza una suma ponderada. Los pesos de cada neurona son wy,
w,,W3,... Wy, @ estos valores se agrega un valor adicional w, conocido como “bias”,
luego este valor junto con todos los pesos son aprendidos durante el entrenamiento
de la neurona [36].

Luego a ese resultado en este caso a se le debe aplicar una funcion de activacion
puesto que al realizar el mismo procedimiento a todas las neuronas se realiza una
regresion lineal por lo que al aplicar estas funciones de activacién se busca
incorporar a la red la no linealidad para que los datos puedan aproximarse a los

diferentes tipos de funciones de activacidn segun sea necesario.
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4.8.2.2 Funciones de Activacion
Indica si las neuronas se encuentran activas o inactivas, si estan activas pueden
propagar la informacion de una capa a otra. Después de que se realiza la suma
ponderada la funcién de activacion se encarga de analizar qué tan validas son las
sefiales de entrada, en el caso de que la sumatoria supere cierto umbral son enviadas
como salida a otra capa o en algunos casos puede ser la salida definitiva, caso
contrario se vuelven ajustar los pesos.
Las funciones de activacion juegan un papel importante en el disefio de una red
neuronal ya que influyen en la capacidad y en el rendimiento de la red. Existen
varios tipos de funciones de activacion, en esta ocasion se analiza las funciones de
activacion RELU y SOFTMAX [37].
» Funcién de activacion RELU
Es una de las més utilizadas, se activa solo si el valor de la entrada es mayor a
0, caso contrario se mantiene inactiva.
. <
f(x) = mix. (0, x) :{3 |§ ; g

Ecuacion 1.- Funcion de activacion RELU

} Donde U representa el umbral deseado.

llustracion 12.-Funcion de activacion RELU

» Funcidn de activacion SOFTMAX
Tiene un rango de probabilidades que van de 0 a 1 y la suma de todas las
probabilidades deberan ser igual a 1, con ello se obtiene la probabilidad de cada

clase y la de mayor probabilidad sera la clase objetivo [37].

zj

f(2)j = & ok

k=1
Ecuacién 2.- Funcion de activacion SOFTMAX
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Softmax outcome for our logits scenario

0.00 - - e

v v v
-2 o )

llustracion 13.-Funcion de activacion SOFTMAX

4.8.2.3 Arquitectura Red Neuronal
La primera capa de una red neuronal es la capa de entrada que se encarga de recibir
toda la informacién del mundo exterior, luego se tiene las capas ocultas que no tienen
contacto con el entorno y finalmente la capa de salida que es el resultado que es
transferido hacia el exterior [38].
Entonces la red neuronal implementada estad conformada de la siguiente manera:
= Una capa de entrada de 21x2, donde 21 representa los puntos de referencia
de lamano y multiplicados por 2 para indicar que se necesita las coordenadas
Xy'Y de los puntos.
= Se dispone de dos capas ocultas, la primera capa oculta tiene 20 neuronas
mientras que la segunda capa oculta posee 10 neuronas. Cada capa oculta se
activa mediante la funcion de activacion Relu para poder realizar sus
operaciones matematicas
= La capa de salida estd compuesta por el nimero de clases del sistema, es
decir por todos los gestos de la lengua de sefias que aprende en el
entrenamiento incluido el gesto de detener, de esta manera se cuenta con 27

neuronas. Esta capa se activa mediante la funcion de activacion Softmax.
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llustracién 14.-Arquitectura Red Neuronal
Elaborado por: Valeria Andrade

4.8.2.4 Algoritmo de aprendizaje Backpropagation
Para que una red neuronal aprenda a partir de los datos de entrada y sea capaz de
predecir cierta informacion es necesario entrenarla para ello se debe ir cambiando el
peso de las neuronas de acuerdo a los resultados que se vayan obteniendo. Por medio
de este algoritmo se hace una comparacion entre la salida de la red con los datos de
entrenamiento de la red y segun el error obtenido se modifican los pesos de cada
neurona en funcion de cuanto influye cada neurona para el resultado final. Este proceso
es llevado a cabo capa por capa de manera que agiliza el trabajo y permite crear un

modelo con resultados precisos [39].

Salida deseada

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

llustracién 15.-Algoritmo de aprendizaje Backpropagation

4.8.2.5 Tensorflow y Keras
Para el realizar el entrenamiento de la red neuronal se emplea Tensorflow para creary

realizar el entrenamiento de los datos normalizados y Keras para el manejo de datos.
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Tensorflow ayuda a trabajar con todos los datos que se tiene en el clasificador donde
estdn almacenados los gestos de la mano que se entrenaron que son un total de 27
gestos, estos datos se encuentran en un archivo denominado Keypoint.csv

Todos esos datos pertenecen a los datos de entrada que son ocupados para el
entrenamiento, al utilizar Tensorflow se cuenta con modelos pre entrenados y una
estructura generalizada que facilita el trabajo con redes neuronales considerando que
se tiene variables dos variables importantes. La variable X que indica los datos de
entrada y la variable Y representa los datos de salida.

Para efectuar el entrenamiento lo que hace Tensorflow es tomar toda la informacion
del archivo csv para traducirla en valores de entrada y dependiendo la estructura de la
red neuronal se obtiene una salida que es la relacion con la entrada que ingresa y como
la red neuronal se entrena para poder detectar una coincidencia con los puntos que ya
tengo con respecto a la nueva informacion que le estoy entregando que no esta

previamente entrenada [40].
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CAPITULO IV

5. RESULTADOS Y DISCUSION
Para evaluar el desempefio de la red neuronal es necesario considerar ciertos parametros

siendo uno de ellos la matriz de confusion que es una herramienta que permite estimar el
rendimiento de un algoritmo de aprendizaje supervisado. La matriz se encuentra formada
por filas y columnas, cada columna indica el nimero de predicciones de cada clase y cada

fila sefala el nimero real de instancia de cada clase.

P

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES
llustracion 16.-Matriz de Confusién

Una matriz de confusion se encuentra formada por:

e Verdadero positivo: El valor real es positivo y el modelo lo ha sido clasificado
correctamente.

e Verdadero negativo: El valor real es negativo y el modelo predijo también que el
resultado era negativo.

e Falso positivo: El valor real es negativo y el modelo predijo que el resultado es
positivo. Son aquellas evaluaciones que se asignaron a una clase pero que no
corresponden a esa clase.

e Falso negativo: El valor real es positivo y el modelo predijo que el resultado es
negativo, se clasifica como negativo para esa clase pero si pertenecia a dicha clase
[41].

Métricas de una matriz de confusion

A partir de una matriz de confusién se puede calcular los siguientes parametros:
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e Exactitud:
Indica que tan cerca se encuentran los datos obtenidos en la matriz con los datos reales. Es

la cantidad predicciones que fueron correctas; mientras mas alto su valor, mas exacta sera

la matriz.
g titud( )= VP +VN
xactitu accurary) = VP n Fp n VN n FN
Ecuacion 3.- Métrica Exactitud
e Precision:

Es la relacion entre el nimero de predicciones correctas y el numero total de predicciones.

VP
VP + FP
Ecuacién 4.- Métrica Precision

Precision =

e Sensibilidad:

Especifica la capacidad del algoritmo para detectar los casos positivos correctamente.

Sensibilidad (Recall) = VP FN

Ecuacién 5.- Métrica Sensibilidad

e Especificidad:
Indica la capacidad del algoritmo para detectar los casos positivos correctamente.

VN
VN + FP
Ecuacidn 6.- Métrica Especificidad

Especificidad (Specificity) =

e Puntuacion F1 Score:
Es una métrica que resume la precision y sensibilidad. Indica la robustez del algoritmo y

tiene un rangode 0 a 1.

(Precision x Recall) 2xVP
(Precision + Recall) 2 *VP + FP +FN

Ecuacion 7.- Métrica Puntuacién F1 Score

F1Score = 2 *
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Todas estas métricas son importantes al momento de evaluar un modelo, cada una indica
gue tan exacto, preciso y sensible es el algoritmo implementando. Las métricas de Precision
y sensibilidad son valores que se calculan por cada clase, que en este caso se tiene un total
de 27 clases. Mientras que la métrica de exactitud es un pardmetro global de todo el modelo
creado [42].

Al realizar los diversos entrenamientos con cada letra de la lengua de sefias se obtuvieron
27 matrices de confusion cada una con sus métricas. A continuacion se aprecia los

resultados obtenidos después de realizar el entrenamiento correspondiente a la letra A:

*. Figure 1 - [m| X

AaE> Q=¥ B

00000 0 6 - 1200
4850 0 4 O 000 0 0
04550 0 O 4] 0 4] 0
0 04800 0 000 0 0
0 04750 000 0 0
0004880 00D D0 O 0 ] - 1000
o] 04750 0 0 0 { 0
] 05220 0 4] 0
0 0 05210 0 0 O 06 0
0 0 0 06200 0 0 0 0 800
0 0 0 0 04860 0 0 41
0 0 00 04780 0 0
00000 04789 0 0
00000 0 cfiies 0 0 600
01 00 0L148F0 0 0 0
000000 05152 0 0
0000000 035260 0
000000000494004 00
000000O0O0 0 05020 0 400
0000000000 04790 00
] 00 od@bo 0 0
[o} 0 [o} 24990 0
0 0 0 0 04930 200
4] 0 4] 0 0 (BO40
0 ] 0 0 0 0 O4MBS 0
0 0 o} 00 0 0 04980
0 0 0 00000 (B4 0

OrdMNMTNOFROIOANMTNOROAS I MNMT IO
e R N e e R I B I I N I S SN I ]

llustracion 17.- Matriz de Confusion Entrenamiento letra A
Elaborado por: Valeria Andrade
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13 0.8 ¢} 1814

llustracién 18.- Reporte de Entrenamiento letra A
Elaborado por: Valeria Andrade

lustracion 19.- Reporte Entrenamiento letra A
Elaborado por: Valeria Andrade

ITEM PRECISION RECALL F1- SCORE
0 1.00 0.96 0.98
1 1.00 0.99 1.00
2 0.92 0.97 0.94
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 0.99 0.99
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5 1.00 0.99 0.99
6 0.95 0.97 0.96
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 0.99 0.99
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 0.98 0.99
13 0.86 0.86 0.86
14 0.90 0.88 0.89
15 1.00 1.00 1.00
16 0.99 1.00 1.00
17 0.96 0.99 0.97
18 0.97 1.00 0.99
19 0.97 0-94 0.96
20 0.99 0.98 0.98
21 0.99 1.00 0.99
22 1.00 1.00 1.00
23 0.99 1.00 1.00
24 0.99 0.92 0.95
25 0.85 1.00 0.92
26 0.93 1.00 0.96

Tabla 4.- Reporte de Clasificacion Entrenamiento letra A
Elaborado por: Valeria Andrade

En la tabla 4 se puede visualizar las métricas anteriormente mencionadas con sus
respectivos valores, con lo que se evidencia que el modelo de aprendizaje implementado
funciona de manera correcta, puesto que tiene valores altos con respecto a precision,
sensibilidad y robustez.

5.1 Pruebas de Funcionamiento
Para probar la funcionalidad del prototipo fue necesario tomar en cuenta las diferentes
condiciones luminicas, que en este caso son: buena, regular y mala. Segun el Instituto
Ecuatoriano de Normalizacion establece en la Norma Técnica Ecuatoriana INEN 1-153
que para tener una condicion luminica buena los valores de iluminacién deben estar en el
rango de los 200- 400 Luxes.
Por otro lado para considerar una condicion luminica regular los valores de iluminacion
deben estar dentro del rango de 100- 200 Luxes y finalmente para una condicion luminica
mala se considera a los valores de iluminacion que se encuentran debajo de los 100 Luxes
[43].

41



Para verificar la cantidad de Luxes en el desarrollo de las pruebas se tuvo que utilizar un
luxémetro, en este caso se descarga una aplicacion movil confiable que permite visualizar
dichos valores.

Las pruebas se efectuaron a una persona perteneciente a la Unidad Educativa Especializada
Sordos de Chimborazo, la persona que evalUa el sistema corresponde al generd femenino
y presenta discapacidad auditiva del 75%. Para obtener los datos se hicieron
aproximadamente 150 pruebas, es decir 50 pruebas con cada condicion luminica, que en
este caso son tres.

Para comprobar la funcionalidad del sistema se toma un rango de precision que va desde
0,90 al 0, 957, estos valores se definieron después de realizar una revision bibliografica
acerca del tema y de la tecnologia que se utiliza para la implementacién del mismo.
Entonces si el valor de precision calculado por el sistema es superior a 0,90 se considera
que el sistema funciona correctamente, caso contrario se dice que el sistema debido alguna
causa ha fallado.

A continuacion se presenta la base de datos resultante después de llevar a cabo las pruebas:

CONDICION LUMINICA BUENA

RESULTADOS
Numero de Prueba = Porcentaje Precision = Numero Aciertos = Porcentaje Aciertos
1 93,6594% 24 92,3077%
2 93,4333% 23 88,4615%
3 93,6308% 24 92,3077%
4 93,7266% 24 92,3077%
5 93,8000% 24 92,3077%
6 93,7115% 25 96,1538%
7 93,6911% 24 92,3077%
8 93,6992% 24 92,3077%
9 93,6587% 24 92,3077%
10 93,6235% 25 96,1538%
11 93,9373% 25 96,1538%
12 93,8139% 24 92,3077%
13 93,8580% 25 96,1538%
14 93,6979% 25 96,1538%
15 94,1108% 25 96,1538%
16 93,6014% 24 92,3077%
17 93,7485% 25 96,1538%
18 93,5979% 25 96,1538%
19 93,6236% 24 92,3077%
20 93,7814% 24 92,3077%
21 93,8008% 25 96,1538%
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22 93,6418%
23 93,8348%
24 94,0178%
25 93,7045%
26 93,5868%
27 93,7878%
28 93,7255%
29 93,6002%
30 93,5535%
31 93,9866%
32 93,8258%
33 93,4916%
34 94,0633%
35 94,5952%
36 94,2071%
37 93,5405%
38 94,1069%
39 94,2359%
40 93,7065%
41 93,3573%
42 93,5499%
43 94,1642%
44 93,6219%
45 93,6495%
46 94,0997%
47 93,2569%
48 93,5596%
49 93,2859%
50 93,4142%
Precisiéon Final 93,7475%

Porcentaje

105,0000%
100,0000%
95,0000%
90,0000%
85,0000%

80,0000%

24
24
25
24
25
26
24
24
25
25
24
25
25
26
25
24
24
25
24
25
24
25
24
26
25
25
25
24
25
Aciertos Final

92,3077%
92,3077%
96,1538%
92,3077%
96,1538%
100,0000%
92,3077%
92,3077%
96,1538%
96,1538%
92,3077%
96,1538%
96,1538%
100,0000%
96,1538%
92,3077%
92,3077%
96,1538%
92,3077%
96,1538%
92,3077%
96,1538%
92,3077%
100,0000%
96,1538%
96,1538%
96,1538%
92,3077%
96,1538%
94,4615%

Tabla 5.-Resultados Condicién Luminica Buena
Elaborado por: Valeria Andrade

Porcentaje Aciertos

1 3 5 7 9 1113151719 2123252729 31333537394143454749

Numero de Prueba

lustracion 20.-Resultados Condicién Luminica Buena
Elaborado por: Valeria Andrade
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En la Tabla 5 se presentan los datos recolectados de las pruebas realizadas en una condicion
luminica buena, donde se aprecia que en ciertas pruebas realizadas el sistema detecta el
100% de los gestos realizados, luego también se observa que en la mayoria de las pruebas
realizadas se tiene porcentajes de aciertos superiores al 95%.

CONDICION LUMINICA REGULAR

RESULTADOS
NuUmero de Prueba = Porcentaje Precision NUmero Porcentaje Aciertos
Aciertos
1 92,2249% 24 92,3077%
2 92,9991% 23 88,4615%
3 92,5599% 24 92,3077%
4 92,5963% 23 88,4615%
5 92,8503% 23 88,4615%
6 92,7466% 24 92,3077%
7 92,9764% 24 96,1538%
8 92,2249% 24 92,3077%
9 92,5141% 23 88,4615%
10 92,0023% 25 96,1538%
11 92,7173% 24 92,3077%
12 92,8675% 24 92,3077%
13 91,7866% 24 92,3077%
14 92,1802% 25 96,1538%
15 92,1119% 24 92,3077%
16 91,6609% 23 88,4615%
17 92,1329% 24 92,3077%
18 91,9422% 23 88,4615%
19 92,0582% 24 92,3077%
20 92,1495% 25 96,1538%
21 92,2656% 25 96,1538%
22 93,0837% 24 92,3077%
23 92,3735% 25 96,1538%
24 92,2610% 24 92,3077%
25 91,8722% 23 88,4615%
26 92,0739% 24 92,3077%
27 92,0790% 23 88,4615%
28 92,0008% 23 88,4615%
29 92,0893% 25 96,1538%
30 92,0857% 25 96,1538%
31 91,8921% 23 88,4615%
32 91,9741% 24 92,3077%
33 92,0439% 25 96,1538%
34 91,7339% 23 88,4615%
35 92,7110% 25 96,1538%
36 92,0474% 24 92,3077%
37 92,0175% 24 92,3077%
38 92,2311% 25 96,1538%
39 91,9625% 23 88,4615%
40 91,7725% 24 92,3077%
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41 92,0286% 23 88,4615%

42 92,0649% 25 96,1538%
43 91,9965% 24 92,3077%
44 92,1259% 24 92,3077%
45 91,9408% 23 88,4615%
46 91,9865% 23 88,4615%
47 92,1668% 24 92,3077%
48 92,0986% 25 96,1538%
49 91,9370% 23 88,4615%
50 92,0424% 24 92,3077%
Precision Final 92,2052% Aciertos Final 92,0769%

Tabla 6.- Resultados Condicion Luminica Regular
Elaborado por: Valeria Andrade

Porcentaje Aciertos
98,0000%
96,0000%
94,0000%

92,0000%
90,0000%
88,0000%
86,0000% | | | | ‘ ‘
84,0000%

1 3 5 7 9 111315171921 23 2527 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
NUmero de Prueba

Porcentaje

llustracién 21.-Resultados Condicion Luminica Regular
Elaborado por: Valeria Andrade

En la tabla 6 se presenta los resultados obtenidos al realizar las pruebas al sistema en
condiciones luminicas regulares, se visualiza que en este caso el sistema detecta la mayoria
de los gestos realizados con un porcentaje de aciertos superiores al 90% sin embargo si

existe una diferencia con la tabla 5 en relacion a porcentajes de aciertos y precision.

CONDICION LUMINICA MALA
RESULTADOS

Numero de Prueba | Porcentaje Precision = Numero Aciertos = Porcentaje Aciertos

1 91,5535% 22 84,6154%
2 91,6622% 23 88,4615%
3 91,7891% 24 92,3077%
4 91,5466% 23 88,4615%
5 91,6324% 23 88,4615%
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50
Precision Final

91,1741%
91,5682%
91,5016%
91,7667%
91,1491%
91,6062%
91,5561%
91,8770%
91,5188%
91,2863%
90,3941%
91,8535%
91,2231%
91,3074%
91,4379%
91,3776%
91,2810%
91,6862%
91,4619%
91,5886%
91,1269%
91,5609%
91,7206%
91,3505%
91,3932%
91,4194%
91,2291%
91,4002%
91,3086%
91,1022%
88,6830%
91,3720%
91,5770%
91,3946%
91,5474%
91,6165%
91,1444%
91,5712%
91,3987%
91,1847%
91,2908%
91,4072%
91,1062%
91,1981%
91,4850%
91,3678%

Tabla 7.- Resultados Condicién Luminica Mala

22
24
24
23
22
23
23
23
24
22
21
25
23
23
23
24
24
24
24
22
23
23
24
23
23
24
22
23
24
23
23
24
24
23
22
24
23
24
24
23
24
23
23
24
23
Aciertos Final

Elaborado por: Valeria Andrade

84,6154%
84,6154%
92,3077%
88,4615%
84,6154%
88,4615%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
84,6154%
80,7692%
96,1538%
88,4615%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
92,3077%
92,3077%
92,3077%
84,6154%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
84,6154%
88,4615%
92,3077%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
92,3077%
88,4615%
84,6154%
92,3077%
88,4615%
92,3077%
92,3077%
88,4615%
92,3077%
88,4615%
88,4615%
92,3077%
88,4615%
89,1538%
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Porcentaje Aciertos

1 3 5 7 9 1113151719 ﬁalﬁe’;ro'lanﬁragbgl 33 35 37 39 41 43 45 47 49

100,0000%
95,0000%

90,0000%

85,0000%
80,0000% ‘

Jje

Porcenta

75,0000%

70,0000%

lustracion 22.-Resultados Condicidon Luminica Mala
Elaborado por: Valeria Andrade

La tabla 7 muestra los resultados obtenidos de las pruebas realizadas en condiciones
luminicas malas, donde el sistema sigue detectando la mayoria de los gestos realizados, a
pesar de ello hay una gran diferencia con los datos recolectados de porcentaje de aciertos

y precision de las tablas 5 y 6 del documento.

Resultados Series1: Precision

Series2: Aciertos

96,0000%
94,0000%
92,0000%
90,0000%
88,0000%
86,0000%

1 2 3
M Seriesl 93,7475% 92,2052% 91,3678%

M Series2 94,4615% 92,0769% 89,1538%
M Seriesl M Series2

lHustracion 23.-Resultados Precision y Aciertos
Elaborado por: Valeria Andrade

Los datos obtenidos si cambian de acuerdo al tipo de luz, es por ello que para examinar si
existe un diferencia significativa en cada condicién luminica se emplea un método

estadistico conocida como Anova de un factor que permite comparar las varianzas entre
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las medias de diversos grupos. Se plantea dos hipétesis que se detallan a continuacion y se
determina un nivel de significancia de x= 5%:
e Hipotesis Nula= Hy= Las medias de los porcentajes de aciertos de cada condicion
luminica son iguales.
e Hipdtesis Alternativa= H;= Las medias de los porcentajes aciertos de cada
condicion luminica no son iguales, al menos una es distinta.
La base de datos realizada en Excel se exporta al software estadistico SPSS para realizar
el respectivo andlisis. Ver Anexo 9.
Una vez que los datos se encuentran en el software SPSS se procede a aplicar la prueba de
normalidad de los datos, puesto que es un requerimiento importante cuando se trabaja con
el método estadistico Anova de un factor. A continuacion se presenta los resultados

obtenidos de la prueba realizada.

Pruebas de normalidad

tipo de luz Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico o] Sig
Porcentaje_ Buena ,288 50 ,155 794 50 075
Aciertos '
Regular ,211 50 ,200 ,807 50 539
Mala ,231 50 ,200 ,863 50 421

a. Correccion de significacion de Lilliefors
Tabla 8.-Pruebas de normalidad
Elaborado por: Valeria Andrade

La prueba de normalidad realizada indica que se cumple con la normalidad ya que el valor
de significancia calculado por el sistema es superior al nivel de significancia.

p-value >0,05
Comprobando la normalidad de los datos se procede a realizar el calculo del Anova de un

factor.

X

#3 ANOVA de un factor

Lista de dependientes:
é’ Mumero_Prueba gﬁ Porcentaje_Aciertos
é) Porcentaje_Precision

Eactor:
:ritlpu de luz [Condicio.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

lHustracion 24.-Anova de un factor
Elaborado por: Valeria Andrade
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Fuente de Suma de Grados de Media F

Variacién Cuadrados Libertad Cuadratica
Tratamientos SCT k-1 CMTr =L = CMTr
k-1 CME
o Intergrupo
Erroro SCE N-K CME =3¢£
N-k
Intragrupo
Total STC N-1

Tabla 9.-Tabla de Anova
Elaborado por: Valeria Andrade

Como se puede apreciar en la ilustracion anterior se tiene la variable dependiente que es de
tipo escalar y una variable independiente del tipo nominal u ordinal. En base a esa dos
variable se decide si se acepta la hipétesis nula y se rechaza la hipétesis alternativa o si es
el caso que se acepta la hipotesis alternativa y se rechaza la hipotesis nula. Los resultados
fueron los siguientes:

Fo,05(2,147)=3,06

ANOVA
Porcentaje_Aciertos
Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadrética
Entre grupos 706,706 2 353,353 43,608 ,000
Dentro de grupos 1191,124 147 8,103
Total 1897,830 149

Tabla 10.-Resultados Anova de un factor
Elaborado por: Valeria Andrade

Fal=43,608> Fo,05(2,147)=3,06
p-value=0,000<0,05
Los resultados obtenidos indican que en este caso se debe aceptar la hip6tesis alternativa y
rechazar la hipétesis nula, esto significa que el sistema si se ve afectado de acuerdo a las
condiciones luminicas en donde se lo emplee. Como se acepta la hipotesis alternativa que
decia que al menos uno de los porcentajes de los aciertos deberia ser distinto se debe
realizar una prueba mas con otro de método estadistico para determinar si hay semejanza
en al menos dos de las condiciones luminicas o si fuera el caso que todas funcionen

diferente, para ello se emplea el método de Tukey que permite realizar pruebas de
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comparacion multiple y pruebas de rango. A continuacion se muestra los resultados

obtenidos:

tipo de
luz
Mala
Regular
Buena
Sig.

SUBCONJUNTOS HOMOGENEOS

Porcentaje_Aciertos

HSD Tukey
N Subconjunto para alfa = 0.05
1 2 3
50 89,1538
50 92,0769
50 94,4615

1,000 1,000 1,000

Tabla 11.-Resultados pruebas post hoc-Método Tukey

Elaborado por: Valeria Andrade

Los resultados calculados por el programa SPSS indican que el sistema implementado

funciona de manera diferente en cada condicion luminica, esto se produce debido a que

para cada condicion luminica se emplea diferentes niveles de iluminacién, por lo que el

sistema al trabajar en un ambiente con mejor iluminacion detecta la mayor parte de los

gestos realizados e incluso en ciertos casos detecta la totalidad de los gestos.

Para mejorar la interpretacion de los resultados se realiza un grafico de las medias donde

se aprecia el comportamiento del sistema en cada condicion luminica y también se

evidencia que el sistema funciona de mejor manera en una condicion luminica buena, luego

va teniendo un comportamiento decreciente para las otras dos condiciones luminicas.

Graficos de medias

95,00

24,00

93,00

92,00

91,00

Media de Porcentaje_Aciertos

20,00

85,00

Limite inferior 93 7576
Limite superiar 95,1654

Limite inferior 81 2388
Limite superior 92,9152

Limite inferiar; 88,2791
Limite superior: 90,0286

Buena Reqular Mala

tipo de luz

lHustracion 25.-Grafico de medias
Elaborado por: Valeria Andrade
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También se presenta un diagrama de cajas donde se observa la distribucion de los datos,
valores extremos, dispersion y la posicion de la mediana. De acuerdo al grafico obtenido
se aprecia que en la condicion luminica buena y en la condicion luminica mala se tuvo un
comportamiento parecido en comparacion con la condicion luminica regular que tiene
valores muy cercanos, es decir no existe mucha dispersion entre sus datos. Otro parametro
importante que se obtiene mediante este grafico es acerca de cuél de las pruebas realizadas
fue en la que se tuvo peores resultados, en este caso es en la prueba 116 y revisando en la
base de datos dicha prueba pertenece a una condicidn luminica mala que tiene un porcentaje
de aciertos del 80,77%.

100,00 -IT-

- .
- .

85,00

Porcentaje_Aciertos

116
Q

80,00

Euena Regular Mala

tipo de luz

lustracion 26.-Diagrama de cajas
Elaborado por: Valeria Andrade

5.2 Discusion de Resultados

Después de haber realizado los respectivos calculos y obtener los resultados se observa
que el factor F calculado es mayor al factor F critico por lo que se rechaza la hip6tesis
nula y se acepta la hipotesis alternativa, a esto se le agrega que igualmente el valor de
significancia calculada es menor al valor de significancia fijada al inicio, con lo que se
puede afirmar con un 95% de confianza que al menos un par de medias de los aciertos
de cada condicion luminica son distintas una de otra.

Para determinar en qué condiciones luminicas existia semejanza se adicionaron otros
calculos conocidos como pruebas post hoc y se visualiza que todas las medias se

encuentran en subconjuntos diferentes, es decir ninguna de ellas son iguales por lo que
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el sistema funciona de manera distinta de acuerdo a cada condicién luminica, en el caso
de una condicion luminica buena el prototipo detecta el 94,46% de los gestos
realizados, 1o que representa un resultado muy bueno en comparacion a sistemas
pasados, por otro lado con una condicion luminica regular el sistema detecta el 92,08%
de los gestos realizados que igualmente es buena porque sigue superando a sistemas
anteriores y en una condicién luminica mala detecta el 89,15% que es un valor
promedio entre los sistemas anteriores y la tecnologia actual. Con esto se demuestra
que el sistema funciona de mejor manera y tiene un nivel de confiabilidad alto en una

condicion luminica buena.
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CAPITULO V

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 CONCLUSIONES

Para la implementacion del sistema se emplea Mediapipe una tecnologia creada por
Google y que ha sido de gran ayuda en los ultimos afios, evitando que se tenga que
realizar minuciosos procesamientos de imagenes. A través de Mediapipe la
deteccion de la palma de la mano se realiza de manera rapida y facil permitiendo
traducir correctamente el alfabeto dactiloldgico de la lengua de sefias y con una
confiabilidad de hasta el 95,7%.

En el entrenamiento de la red neuronal se utiliza dos tipos de software de gran
relevancia en el mundo de la inteligencia artificial como son Tensorflow y Keras,
el primero ayuda a realizar el entrenamiento de los datos y el segundo sirve para el
manejo de los mismos.

Para el disefio de la red neuronal se toma en cuenta el nimero de capas y neuronas
necesarias para crear el modelo de aprendizaje automatico, en este caso se emplea
una capa de entrada con 21 neuronas, que representan los puntos de referencia de
la mano obtenidos con la ayuda de Mediapipe y una capa de salida con 27 neuronas
que son las letras del alfabeto.

Una vez realizada las pruebas en los diferentes escenarios luminicos se evidencia
que el sistema funciona correctamente en condiciones luminicas buenas, al bajar el
flujo luminoso sigue funcionando pero la precisidn baja un poco con comparacion
a la anterior, sin embargo aun se encuentro dentro del rango aceptable. En
condiciones luminicas malas la precision presenta un descenso mayor lo que influye
en el porcentaje de aciertos, ya que toda prediccion en la que la precision se
encuentre por debajo del 90% se considera como errénea.

Después de obtener los resultados se determind que para que el sistema funcione
de mejor manera y tenga alta confiabilidad se debe trabajar en un ambiente con
condiciones luminicas buenas puesto que ahi el prototipo detecta la mayoria de

gestos realizados.
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6.2 RECOMENDACIONES

Es fundamental realizar un adecuado entrenamiento de la red neuronal para de esta
forma evitar errores o posibles fallos del sistema.

Al momento de entrenar la red neuronal se debe tomar que la cantidad de datos de
entrenamiento sean los suficientes para que el sistema tenga la capacidad de
predecir correctamente cada letra del alfabeto.

Es importante que la persona que vaya a utilizar el sistema realice correctamente
los gestos correspondientes a cada letra debido a que ciertos gestos son iguales y
pueden confundir al sistema.

Para futuras investigaciones se recomienda realizar una base de datos mas amplia
que detalle si el género, edad u otro factor puede afectar al porcentaje de aciertos

del sistema.
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ANEXOS

Anexo 1. Interfaz implementada del sistema
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Anexo 2. Matrices de confusién del entrenamiento realizado con cada letra de la lengua de

sefias.
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Figura 25.-Matriz de confusion obtenida del entrenamiento letra Z
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Anexo 3. Resultados obtenidos de precision y sensibilidad del modelo de aprendizaje

implementado.
PRECISION RECALL F1-SCORE
0 1.00 0.93 0.96
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 0.97 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 1.00 0.99
5 1.00 0.99 1.00
6 0.95 0.99 0.97
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 0.97 0.98
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 0.96 0.98
13 0.65 1.00 0.79
14 1.00 0.51 0.67
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00



17 1.00 0.82 0.90

18 0.89 1.00 0.94

19 0.99 0.95 0.97

20 0.91 1.00 0.95

21 0.97 0.99 0.98

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.99 1.00

25 0.99 1.00 0.99

26 0.93 1.00 0.96
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.97 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 12.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra B
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE
0 0.99 0.93 0.96
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 0.98 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 1.00 1.00
5 1.00 1.00 1.00
6 1.00 0.99 1.00
7 0.99 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 1.00 1.00
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 1.00 1.00
13 0.93 0.91 0.92
14 0.92 0.94 0.93
15 1.00 0.99 1.00
16 0.99 1.00 1.00
17 0.54 1.00 0.70
18 0.89 1.00 0.94
19 0.99 1.00 1.00
20 1.00 0.57 0.72
21 1.00 0.99 1.00



22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.84 0.91

25 0.76 1.00 0.87

26 0.91 1.00 0.96
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.97 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 13.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra C
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.93 0.96
1 0.98 0.99 0.99
2 1.00 0.97 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 0.99 0.99
5 1.00 0.94 0.97
6 0.98 1.00 0.99
7 1.00 0.99 0.99
8 1.00 0.99 1.00
9 0.99 1.00 1.00
10 1.00 0.99 1.00
11 0.99 1.00 1.00
12 1.00 0.96 0.98
13 0.81 0.93 0.87
14 0.92 0.83 0.88
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.99 0.99 0.99
18 0.91 0.98 0.94
19 1.00 0.99 0.99
20 1.00 1.00 1.00
21 0.99 1.00 1.00
22 1.00 1.00 1.00
23 1.00 1.00 1.00
24 1.00 0.97 0.98
25 0.95 1.00 0.98
26 0.89 1.00 0.94



Accuracy 0.97
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 14.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra D
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.92 0.96
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 0.99 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 0.99 0.99
5 0.99 0.99 0.99
6 0.96 1.00 0.98
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 0.99 1.00 1.00
10 0.99 1.00 0.99
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 0.97 0.99
13 0.86 0.92 0.89
14 0.91 0.86 0.89
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.76 0.99 0.86
18 0.90 0.99 0.94
19 1.00 0.95 0.98
20 0.93 0.85 0.89
21 0.98 0.98 0.98
22 1.00 1.00 1.00
23 1.00 0.99 0.99
24 1.00 0.70 0.82
25 0.67 1.00 0.80
26 0.88 1.00 0.94
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 15.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra E
Elaborado por: Valeria Andrade



PRECISION RECALL F1-SCORE

0 1.00 0.97 0.98

1 1.00 0.98 0.99

2 0.98 0.99 0.99

3 1.00 1.00 1.00

4 0.98 0.98 0.98

5 1.00 0.99 0.99

6 0.99 1.00 0.99

7 1.00 1.00 1.00

8 1.00 0.98 0.99

9 1.00 1.00 1.00

10 0.99 0.91 0.95

11 1.00 1.00 1.00

12 1.00 1.00 1.00

13 0.91 0.87 0.89

14 0.89 0.91 0.90

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 1.00 0.99 0.99

18 0.98 1.00 0.99

19 1.00 0.99 0.99

20 0.97 1.00 0.98

21 0.91 0.99 0.95

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 0.99 1.00

24 1.00 1.00 1.00

25 0.99 0.96 0.97

26 0.90 1.00 0.95
Accuracy 0.98
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.98 0.98 0.98

Tabla 16.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra F
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.95 0.97
1 0.99 0.99 0.99
2 1.00 0.99 0.99
3 1.00 1.00 1.00



4 1.00 0.97 0.99

5 1.00 0.99 1.00

6 0.97 1.00 0.98

7 1.00 1.00 1.00

8 1.00 0.99 0.99

9 0.99 1.00 1.00

10 1.00 0.99 1.00

11 1.00 1.00 1.00

12 1.00 1.00 1.00

13 0.78 0.98 0.87

14 0.97 0.74 0.84

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.95 0.98 0.97

18 0.92 0.98 0.95

19 1.00 0.95 0.97

20 0.98 0.98 0.98

21 0.99 0.99 0.99

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 0.99 1.00

24 1.00 0.96 0.98

25 0.92 1.00 0.96

26 0.89 0.99 0.94
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 17.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra G
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.96 0.98
1 1.00 0.98 0.99
2 0.99 0.99 0.99
3 0.97 1.00 0.99
4 0.99 0.98 0.99
5 1.00 0.99 1.00
6 0.97 1.00 0.98
7 1.00 0.98 0.99
8 0.99 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00



10 1.00 0.98 0.99

11 1.00 1.00 1.00

12 1.00 0.98 0.99

13 0.88 0.93 0.90

14 0.93 0.86 0.89

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 1.00 0.77 0.87

18 0.98 1.00 0.99

19 0.99 0.99 0.99

20 0.89 1.00 0.94

21 0.98 0.99 0.98

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 0.99 0.92 0.96

25 0.87 1.00 0.93

26 0.88 1.00 0.93
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.97 0.97 0.97
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 18.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra H
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE
0 1.00 0.96 0.98
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 1.00 1.00
3 1.00 0.99 1.00
4 0.99 0.98 0.98
5 1.00 1.00 1.00
6 0.99 1.00 1.00
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 0.95 0.97
11 0.88 1.00 0.94
12 1.00 0.98 0.99
13 0.66 1.00 0.79
14 0.99 0.51 0.68
15 1.00 1.00 1.00



16 1.00 1.00 1.00

17 1.00 0.93 0.96

18 0.97 0.99 0.98

19 1.00 0.99 0.99

20 0.96 1.00 0.98

21 0.95 0.98 0.97

22 1.00 1.00 1.00

23 0.99 0.99 0.99

24 0.99 0.81 0.89

25 0.79 1.00 0.88

26 0.89 1.00 0.94
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 19.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra |
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.96 0.98
1 1.00 0.97 0.99
2 1.00 0.98 0.99
3 1.00 0.99 1.00
4 0.99 0.98 0.98
5 1.00 1.00 1.00
6 1.00 1.00 1.00
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 1.00 1.00
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 1.00 1.00
13 0.91 0.74 0.82
14 0.79 0.94 0.86
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.93 0.97 0.95
18 0.95 1.00 0.97
19 1.00 1.00 1.00
20 0.97 0.96 0.97
21 1.00 0.96 0.98



22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.99 1.00

25 0.99 1.00 1.00

26 0.89 1.00 0.94
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 20.-Reporte de clasificacién entrenamiento letra J
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.93 0.96
1 1.00 0.97 0.99
2 1.00 0.99 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.98 0.98 0.98
5 1.00 1.00 1.00
6 1.00 1.00 1.00
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 1.00
9 0.99 1.00 1.00
10 1.00 0.98 0.99
11 0.91 1.00 0.95
12 1.00 1.00 1.00
13 0.87 0.91 0.89
14 0.90 0.86 0.88
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.79 0.75 0.77
18 0.98 1.00 0.99
19 0.99 1.00 0.99
20 0.89 0.99 0.94
21 0.97 0.81 0.88
22 1.00 1.00 1.00
23 1.00 1.00 1.00
24 0.99 0.81 0.90
25 0.74 1.00 0.85
26 0.89 1.00 0.94



Accuracy 0.96
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 21.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra K
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.91 0.95

1 1.00 0.98 0.99

2 1.00 0.83 0.91

3 0.99 1.00 1.00

4 0.99 0.95 0.97

5 1.00 1.00 1.00

6 0.96 1.00 0.98

7 1.00 1.00 1.00

8 0.96 0.99 0.98

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 1.00 1.00

11 0.98 1.00 0.99

12 1.00 0.96 0.98

13 0.92 0.69 0.79

14 0.72 0.99 0.83

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.99 0.90 0.94

18 0.90 0.98 0.94

19 0.99 0.95 0.97

20 0.90 0.99 0.94

21 1.00 0.88 0.94

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 0.98 0.76 0.86

25 0.67 1.00 0.80

26 0.87 1.00 0.93
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.95 0.95
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 22.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra L
Elaborado por: Valeria Andrade



PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.92 0.95

1 1.00 0.97 0.99

2 1.00 0.99 0.99

3 0.99 1.00 1.00

4 0.99 0.98 0.99

5 1.00 1.00 1.00

6 0.99 1.00 0.99

7 1.00 0.99 1.00

8 1.00 0.99 1.00

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 1.00 1.00

11 0.96 1.00 0.98

12 1.00 1.00 1.00

13 0.76 0.92 0.83

14 0.91 0.70 0.79

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.98 0.89 0.93

18 0.87 1.00 0.93

19 1.00 1.00 1.00

20 0.94 0.99 0.97

21 1.00 1.00 1.00

22 0.98 1.00 0.99

23 0.99 1.00 1.00

24 1.00 0.87 0.93

25 0.82 1.00 0.90

26 0.87 1.00 0.93
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.96 0.97 0.97
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 23.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra M
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 1.00 0.95 0.97
1 1.00 0.99 0.99
2 1.00 0.99 1.00
3 1.00 0.99 1.00
4 0.99 0.98 0.98



5 0.99 1.00 1.00

6 0.97 1.00 0.98

7 1.00 1.00 1.00

8 0.91 1.00 0.95

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 0.99 0.99

11 0.95 1.00 0.97

12 1.00 0.99 0.99

13 0.91 0.95 0.93

14 0.95 0.90 0.92

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.99 0.96 0.97

18 0.92 0.83 0.87

19 0.99 0.95 0.97

20 0.97 0.99 0.98

21 0.98 0.98 0.98

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.92 0.96

25 0.91 1.00 0.96

26 0.91 1.00 0.95
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.98 0.97 0.97

Tabla 24.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra N
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 1.00 0.93 0.96
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 0.91 0.95
3 1.00 0.99 0.99
4 0.99 0.98 0.99
5 0.99 1.00 1.00
6 0.93 1.00 0.96
7 1.00 0.98 0.99
8 1.00 0.99 1.00
9 0.99 1.00 1.00



10 0.99 1.00 1.00

11 0.98 1.00 0.99

12 1.00 0.95 0.97

13 0.77 0.98 0.86

14 0.96 0.73 0.83

15 0.99 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.98 0.95 0.96

18 0.90 1.00 0.95

19 1.00 0.92 0.96

20 0.96 0.99 0.98

21 0.99 0.98 0.98

22 1.00 1.00 1.00

23 0.99 1.00 0.99

24 1.00 0.88 0.94

25 0.84 1.00 0.91

26 0.94 1.00 0.97
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.97 0.97 0.97
Weighted Avg 0.97 0.96 0.96

Tabla 25.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra O
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.91 0.95
1 0.99 0.97 0.98
2 1.00 0.99 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.98 0.96 0.97
5 1.00 0.99 0.99
6 0.98 1.00 0.99
7 1.00 0.99 1.00
8 0.98 0.99 0.99
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 1.00 1.00
11 0.99 1.00 0.99
12 1.00 0.99 0.99
13 0.81 0.95 0.87
14 0.90 0.72 0.80



15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.87 0.86 0.87

18 0.84 1.00 0.91

19 0.99 0.98 0.99

20 0.94 0.99 0.96

21 1.00 0.87 0.93

22 0.99 1.00 0.99

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.84 0.91

25 0.77 1.00 0.87

26 0.94 0.98 0.96
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 26.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra P
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 1.00 0.91 0.95
1 0.99 0.98 0.98
2 1.00 0.98 0.99
3 1.00 1.00 1.00
4 0.99 0.98 0.98
5 0.99 1.00 1.00
6 0.99 0.99 0.99
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 1.00
9 1.00 1.00 1.00
10 1.00 0.92 0.96
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 0.98 0.99
13 0.74 0.99 0.85
14 0.99 0.60 0.75
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 1.00 0.85 0.92
18 0.90 1.00 0.95
19 0.99 0.99 0.99
20 0.92 1.00 0.96



21 0.88 0.97 0.93

22 1.00 0.99 0.99

23 0.99 1.00 1.00

24 0.96 0.96 0.96

25 0.93 1.00 0.96

26 0.94 1.00 0.97
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.97 0.97 0.96
Weighted Avg 0.97 0.96 0.96

Tabla 27.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra Q
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.91 0.94
1 1.00 0.98 0.99
2 1.00 0.92 0.96
3 1.00 1.00 1.00
4 0.97 0.92 0.95
5 0.99 1.00 1.00
6 1.00 0.99 1.00
7 1.00 1.00 1.00
8 0.92 1.00 0.96
9 1.00 1.00 1.00
10 0.99 1.00 0.99
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 0.98 0.99
13 0.86 0.91 0.88
14 0.89 0.88 0.89
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.99 0.82 0.90
18 0.99 0.98 0.99
19 0.99 1.00 0.99
20 0.91 1.00 0.95
21 0.97 1.00 0.99
22 1.00 1.00 1.00
23 1.00 1.00 1.00
24 0.93 0.83 0.87
25 0.74 1.00 0.85
26 0.90 1.00 0.95



Accuracy 0.96
Macro Avg 0.96 0.97 0.96
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 28.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra R
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.97 0.98

1 1.00 0.98 0.99

2 0.99 0.99 0.99

3 1.00 0.99 1.00

4 0.99 0.98 0.99

5 1.00 1.00 1.00

6 0.99 1.00 1.00

7 0.99 0.99 0.99

8 1.00 0.99 1.00

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 0.98 0.99

11 0.99 1.00 0.99

12 1.00 0.98 0.99

13 0.89 0.92 0.91

14 0.89 0.88 0.88

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.93 0.91 0.92

18 0.99 0.99 0.99

19 1.00 1.00 1.00

20 0.94 0.99 0.96

21 0.96 0.97 0.96

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.93 0.96

25 0.90 1.00 0.95

26 0.96 0.98 0.97
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.98 0.98 0.98
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 29.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra S
Elaborado por: Valeria Andrade



PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.90 0.94

1 1.00 0.98 0.99

2 1.00 0.99 0.99

3 1.00 0.99 0.99

4 0.99 0.98 0.98

5 0.99 1.00 0.99

6 0.99 1.00 1.00

7 1.00 1.00 1.00

8 0.97 1.00 0.98

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 0.97 0.98

11 0.90 1.00 0.95

12 1.00 0.98 0.99

13 0.72 1.00 0.84

14 0.99 0.55 0.71

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.96 0.87 0.92

18 0.97 0.97 0.97

19 1.00 1.00 1.00

20 0.91 1.00 0.95

21 0.94 0.96 0.95

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 0.93 0.92 0.93

25 0.96 1.00 0.98

26 0.94 1.00 0.96
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.97 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.96 0.95

Tabla 30.-Reporte de clasificacién entrenamiento letra T
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.90 0.94
1 1.00 0.96 0.98
2 1.00 0.95 0.97
3 0.99 1.00 0.99
4 0.97 0.98 0.98



5 0.99 1.00 0.99

6 0.99 0.99 0.99

7 1.00 1.00 1.00

8 1.00 0.99 1.00

9 1.00 1.00 1.00

10 1.00 0.97 0.98

11 0.93 1.00 0.96

12 0.98 0.98 0.98

13 0.89 0.90 0.90

14 0.89 0.91 0.90

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.97 0.82 0.89

18 0.94 1.00 0.97

19 0.99 0.99 0.99

20 0.90 1.00 0.95

21 0.96 0.97 0.96

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 0.99 0.82 0.90

25 0.74 1.00 0.85

26 0.93 0.98 0.96
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.96 0.97 0.96
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 31.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra U
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.97 0.97
1 1.00 0.94 0.97
2 1.00 0.91 0.95
3 1.00 1.00 1.00
4 0.94 0.96 0.95
5 1.00 0.99 0.99
6 0.99 0.99 0.99
7 1.00 1.00 1.00
8 0.98 0.99 0.99
9 0.99 1.00 1.00
10 0.99 0.92 0.95



11 0.99 1.00 0.99

12 1.00 0.97 0.99

13 0.76 0.94 0.84

14 0.91 0.70 0.79

15 1.00 0.99 0.99

16 0.99 1.00 0.99

17 0.98 0.78 0.87

18 0.97 0.99 0.98

19 0.99 1.00 1.00

20 0.93 0.99 0.96

21 0.91 1.00 0.95

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 0.99 1.00

24 0.99 0.82 0.90

25 0.72 1.00 0.84

26 0.89 0.99 0.94
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 32.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra V
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE
0 0.98 0.93 0.96
1 1.00 0.97 0.99
2 0.87 0.99 0.93
3 1.00 0.99 1.00
4 0.99 0.97 0.98
5 0.99 1.00 0.99
6 0.95 1.00 0.97
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 1.00
9 1.00 1.00 1.00
10 0.99 0.94 0.97
11 0.97 1.00 0.98
12 1.00 0.98 0.99
13 0.91 0.84 0.87
14 0.90 0.90 0.90
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00



17 0.96 0.77 0.86

18 0.94 1.00 0.97

19 1.00 0.95 0.97

20 0.88 1.00 0.94

21 0.95 0.99 0.97

22 0.99 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 1.00 0.96 0.98

25 0.98 1.00 0.99

26 0.90 1.00 0.95
Accuracy 0.96
Macro Avg 0.97 0.97 0.97
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96

Tabla 33.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra W
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.93 0.95
1 1.00 0.97 0.98
2 1.00 0.97 0.99
3 1.00 0.99 1.00
4 0.98 0.96 0.97
5 0.99 1.00 1.00
6 0.99 1.00 0.99
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 1.00
9 0.99 1.00 1.00
10 1.00 0.99 0.99
11 0.99 1.00 0.99
12 1.00 0.94 0.97
13 0.92 0.90 0.91
14 0.88 0.96 0.92
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.98 0.75 0.85
18 0.91 0.99 0.95
19 0.99 0.99 0.99
20 0.87 1.00 0.93
21 0.97 1.00 0.98
22 1.00 1.00 1.00



23 1.00 1.00 1.00

24 0.98 0.94 0.96

25 0.91 1.00 0.95

26 0.93 0.99 0.96
Accuracy 0.97
Macro Avg 0.97 0.97 0.97
Weighted Avg 0.97 0.97 0.97

Tabla 34.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra X
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.98 0.96 0.97
1 1.00 0.99 0.99
2 0.99 0.99 0.99
3 1.00 0.99 1.00
4 0.98 0.96 0.97
5 0.99 0.93 0.96
6 0.98 1.00 0.99
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 0.99 1.00
9 1.00 1.00 1.00
10 0.99 0.96 0.97
11 0.99 1.00 1.00
12 1.00 0.98 0.99
13 0.94 0.88 0.91
14 0.87 0.94 0.91
15 1.00 1.00 1.00
16 1.00 1.00 1.00
17 0.89 0.60 0.72
18 0.97 1.00 0.98
19 1.00 0.98 0.99
20 0.79 1.00 0.88
21 0.94 0.97 0.95
22 1.00 1.00 1.00
23 0.99 1.00 1.00
24 1.00 0.82 0.90
25 0.69 1.00 0.82
26 0.92 1.00 0.96

Accuracy 0.95



Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 35.-Reporte de clasificacidn entrenamiento letra Y
Elaborado por: Valeria Andrade

PRECISION RECALL F1-SCORE

0 0.99 0.94 0.96

1 0.98 0.98 0.98

2 0.99 0.93 0.96

3 0.99 1.00 0.99

4 0.98 0.88 0.93

5 0.94 0.97 0.95

6 0.96 1.00 0.98

7 1.00 0.99 1.00

8 0.91 0.99 0.95

9 0.99 1.00 0.99

10 1.00 1.00 1.00

11 1.00 1.00 1.00

12 1.00 0.99 1.00

13 0.88 0.92 0.90

14 0.77 0.89 0.83

15 1.00 1.00 1.00

16 1.00 1.00 1.00

17 0.97 0.75 0.85

18 0.93 0.99 0.96

19 1.00 0.97 0.98

20 0.93 0.99 0.96

21 0.96 1.00 0.98

22 1.00 1.00 1.00

23 1.00 1.00 1.00

24 0.99 0.92 0.96

25 0.85 1.00 0.92

26 0.87 0.77 0.81
Accuracy 0.95
Macro Avg 0.96 0.96 0.96
Weighted Avg 0.96 0.95 0.95

Tabla 36.-Reporte de clasificacion entrenamiento letra Z
Elaborado por: Valeria Andrade



Anexo 4. Oficio emitido por Direccion de Carrera solicitando acceso a la Unidad

Educativa Especializada Sordos de Chimborazo

PP
Carrera de Ingeniena en :
Telecomunicaciones -SGC ]
FACULTAD DE INGENIERIA U i o4 L o

Riobamba, 19 de enero de 2021.

A
EDUCACION

Oficio N. 032-CIT-D-2022 scn’
s S e

Magist Hoas ,OHAT‘
gister 1%
J
Jorge Mesfas Naranjo Naranjo | = “‘3‘“ S s
DIRECTOR DISTRITAL 06Do1 CHAMBO - RIOBAMBA
Presente
De mi consideraci6n:

Luego de expresarle un cordial saludo en nombre las autoridades de la Universidad Nacional de
Chimborazo y desearle éxitos en las funciones que acertadamente dirige.

A la vez, solicitarle de la manera méas comedida se proceda a otorgar un permiso de acceso al
Instituto de Sordos de Chimborazo para desarrollar las pruebas del prototipo desarrollado por la
Srita. VALERIA ESTHEFAN{A ANDRADE GUARACA con C.I 060422348-7 que se encuentra
realizando un proyecto de investigacién denominado:“DISENO E IMPLEMENTACION DE UN
SISTEMA TRADUCTOR DE LENGUA DE SENAS MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA PERSONAS CON DISCAPACIDAD AUDITIVA” para titularse de Ingeniera en
Electrénica y Telecomunicaciones que tiene como finalidad que las personas que pertenecen a
este grupo vulnerable puedan interactuar con su entorno y desenvolverse en los diferentes
ambientes educativos, laborales y sociales.

Sin otro particular, agradezco de antemano su atencién y esperando una respuesta favorable a
mi peticién, quedo a sus apreciables 6rdenes.

Atentamente,

% DEYSI VILMA
¥ INCA

Deysi Inca Balseca

DIRECTORA DE LA CARRERA DE INGENIERIA
DE TELECOMUNICACIONES

Correo electrénico: dinca@unach.edu.ec

Mévil: 0998647052

c.Cc - Archivo de la Carrera.

Campus Norte A Antono Jose de Sucre Km 1 % viaa Guano Telofonos (593-3 3730880 - Ext 11



Anexo 5. Autorizacion de acceso a la Unidad Educativa Especializada Sordos de
Chimborazo otorgada por el Director Distrital de Educacion 06D01 - CHAMBO
RIOBAMBA.

=
>

Ministerio de Educacion

Oficio Nro. MINEDUC-CZ3-06D01-2022-0359-O

Riobamba, 20 de enero de 2022

Asunto: COMPROMISO CIUDADANO; Of. N° de 032-CIT-D-2022; Ing. Deysi Inca
Balseca; Directora Carrera de Telecomunicaciones UNACH; solicitando la autorizacién
para la aplicacion del Proyecto de Investigacion.

Ingeniera
Deysi Vilma Inca Balseca
En su Despacho

De mi consideracion:

En respuesta al Documento No. MINEDUC-CZ3-06D01-2022-0179-E, mediante el cual
la Ing. Deysi Inca Balseca Directora de la Carrera de Ingenieria y Telecomunicaciones de
la UNACH; solicita autorizacion para que la Srta. Valeria Esthefania Andrade Guaraca,
realice su proyecto de investigacion en La Unidad Educativa Especializada “Sordos de
Chimborazo™ con el tema: “Diseio de implementacion de un sistema traductor de lengua
en seflas mediante inteligencia artificial para personas con discapacidad auditiva”. Al
respecto este Distrito educativo Autoriza lo solicitado; no sin antes indicar que se debe
coordinar con las Autoridades de la Institucién Educativa el calendario y horario para
dicha actividad.

Con sentimientos de distinguida consideracién.

Atentamente,

Mgs. Jorge Mesias Naranjo Naranjo ;
DIRECTOR DISTRITAL DE EDUCACION 06D01 - CHAMBO RIOBAMBA

Referencias:
- MINEDUC-CZ3-06D01-2022-0179-E

Anexos:
- of_n°_de_032-cit-d-2022-_ing_deysi_inca_balseca_directora_20220119_14200479.pdf

e
Direccién: f °
Cédigo postal > Gobierno | Juntos
Teléfono “1 A del Encuentro I lo logramos "

*Documento generado por Quipux




*Documento generado por Quipux

ag/ms

Ministerio de Educacién

Oficio Nro. MINEDUC-CZ3-06D01-2022-0359-O

Riobamba, 20 de enero de 2022

- v

A .
-~ Gobierno | Juntos

“1 5 del Encuentro I lo logramos
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Anexo 6. Certificado otorgado por la Unidad Educativa Especializada Sordos de

Chimborazo.

“UNIDAD EDUCATIVA ESPECIALIZADA SORDOS DE CHIMBORAZO”

Resolucién Nro. MINEDUC-CZ3-2019-00126-R * Riobamba - Ecuador
ey S P

PROGRAMAS: * Unidad de Estimulacign Temprana ¢ Albergue

* Educacion Inicial * Servicio de Audiometrias
I Lo que w oids o escucha mi coragin lo necige” * Educacion Basica * Talleres

* Bachillerato Técnico en

Industria de la Confeccion

Oficio N°- 075 UEESCH
Riobamba, 28 de enero de 2022.

Mgs.

Deysi Inca

DIRECTORA DE LA CARRERA DE INGENIERIA DE
TELECOMUNICACIONES

Presente

De mi consideracion.

A nombre de todos quienes conformamos la Unidad Educativa Especializada Sordos de
Chimborazo reciba un cordial y atento saludo.

Por medio de la presente me permito comunicarle que la sefiorita Valeria Esthefania
Andrade Guaraca con cédula de ciudadania N° 0604223487 ejecuté las respectivas
pruebas del prototipo realizado del proyecto de investigacion “DISENO E
IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA TRADUCTOR DE LENGUA DE
SENAS MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA PERSONAS CON
DISCAPACIDAD AUDITIVA” en donde se comprob6 la funcionalidad obteniendo
buenos resultados los mismos que facilitarian la comunicacién de las personas sordas
con la sociedad en general.

Particular que pongo en su conocimiento para los fines legales pertinentes.

Muy atentamente.

x Lic. Susana zomao 7

RECTORA
CI. 0601800428

“UNIDAD EDUCAT
ESPEClAUZADA SJ’?(L
*‘B\)) RIOBAMBA ECUAGOS
" RECTORA <

DIRECCION: Loja 13-45 y Junin Teléfono: 032 969 833
Email: instsordoschimborazo@hotmail.com
RIOBAMBA - ECUADOR



Anexo 7. Carnet de discapacidad de la persona que evalua el sistema.

REPUBLICA DEL ECUADOR M ;‘r
CARNE DE ~ | Bl portador del presente Camé tiene acceso i 1os
DISCAPACIDAD iJ derechos y beneficios determinados por la ley
. CONADIS sobre discapacidades. .
0602350496 3 NO 001254
TiPO DEDISCAPACIDAD:  AUDITTVA | Encaso de emergencia comunicarse con:
PORCENTAJE DE DISCAPACIDAD: 7 5 % | [[\ETlTU'IO SORmS C}H'MB()RAZ( )
REGISTRONo: 10288 : ! 96
JIMENEZ ANDRADE SUSANA EULALIA /. ‘ : "P \
C E oo CREDENCIAL PERSONAL E INTRANSFERIH) £
_F_ArLiJTu.\. DA \ \’\ - -

Anexo 8. Pruebas realizadas
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Anexo 9. Base de datos en el programa SPSS

Numero de
prueba

Condicion
Luminica
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

Porcentaje_Aciertos

92,31
88,46
92,31
92,31
92,31
96,15
92,31
92,31
92,31
96,15
96,15
92,31
96,15
96,15
96,15
92,31
96,15
96,15
92,31
92,31
96,15
92,31
92,31
96,15
92,31
96,15
100,00
92,31
92,31
96,15
96,15
92,31

Porcentaje_Precision

93,6594
93,4333
93,6308
93,7266
93,8000
93,7115
93,6911
93,6992
93,6587
93,6235
93,9373
93,8139
93,8580
93,6979
94,1108
93,6014
93,7485
93,5979
93,6236
93,7814
93,8008
93,6418
93,8348
94,0178
93,7045
93,5868
93,7878
93,7255
93,6002
93,5535
93,9866
93,8258
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33
34
35
36
37
38
39
40
M
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00

96,15
96,15
100,00
96,15
92,31
92,31
96,15
92,31
96,15
92,31
96,15
92,31
100,00
96,15
96,15
96,15
92,31
96,15
92,31
88,46
92,31
88,46
88,46
92,31
96,15
92,31
88,46
96,15
92,31
92,31
92,31
96,15
92,31
88,46
92,31
88,46
92,31
96,15
96,15
92,31
96,15
92,31
88,46
92,31
88,46
88,46
96,15
96,15
88,46
92,31
96,15
88,46

93,4916
94,0633
94,5952
94,2071
93,5405
94,1069
94,2359
93,7065
93,3573
93,5499
94,1642
93,6219
93,6495
94,0997
93,2569
93,5596
93,2859
93,4142
92,2249
92,9991
92,5599
92,5963
92,8503
92,7466
92,9764
92,2249
92,5141
92,0023
92,7173
92,8675
91,7866
92,1802
92,1119
91,6609
92,1329
91,9422
92,0582
92,1495
92,2656
93,0837
92,3735
92,2610
91,8722
92,0739
92,0790
92,0008
92,0893
92,0857
91,8921
91,9741
92,0439
91,7339
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85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136

2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00

96,15
92,31
92,31
96,15
88,46
92,31
88,46
96,15
92,31
92,31
88,46
88,46
92,31
96,15
88,46
92,31
84,62
88,46
92,31
88,46
88,46
84,62
84,62
92,31
88,46
84,62
88,46
88,46
88,46
92,31
84,62
80,77
96,15
88,46
88,46
88,46
92,31
92,31
92,31
92,31
84,62
88,46
88,46
92,31
88,46
88,46
92,31
84,62
88,46
92,31
88,46
88,46

92,7110
92,0474
92,0175
92,2311
91,9625
91,7725
92,0286
92,0649
91,9965
92,1259
91,9408
91,9865
92,1668
92,0986
91,9370
92,0424
91,5535
91,6622
91,7891
91,5466
91,6324
91,1741
91,5682
91,5016
91,7667
91,1491
91,6062
91,5561
91,8770
91,5188
91,2863
90,3941
91,8535
91,2231
91,3074
91,4379
91,3776
91,2810
91,6862
91,4619
91,5886
91,1269
91,5609
91,7206
91,3505
91,3932
91,4194
91,2291
91,4002
91,3086
91,1022
88,6830
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137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150

3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00
3,00

Tabla 37.-Base de datos SPSS
Elaborado por: Valeria Andrade

92,31
92,31
88,46
84,62
92,31
88,46
92,31
92,31
88,46
92,31
88,46
88,46
92,31
88,46

91,3720
91,5770
91,3946
91,5474
91,6165
91,1444
91,5712
91,3987
91,1847
91,2908
91,4072
91,1062
91,1981
91,4850
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