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Resumen

Actualmente, las personas sordas toman un papel importante en nuestra comunidad, hoy existe
un gran numero de ellas en el mundo y la mayoria no tienen acceso eficiente a la tecnologia que les
pueda ayudar a comunicarse y/o mejorar su calidad de vida. Debido a lo anterior, el objetivo de esta
investigacion es disefiar e implementar un sistema domoético que mediante el uso de la lengua de senas
mexicana y la vision artificial pueda comunicarse con dispositivos electronicos (un foco y ventilador),
considerando cualquier tipo de iluminacion y ambiente, es decir, en condiciones con iluminacién natural
o eléctrica de dia, asi como también en condiciones de noche, en el cual la iluminacién es nula o de
baja intensidad. La identificacion utilizara camaras tipo IP "Internet Protocol” (Protocolo de Internet) para
interiores y equipadas con leds infrarrojos para vision nocturna. Mediante este disefio se obtuvo una
precision del sistema al momento de detectar las sefias dadas de un 94% en condiciones de dia y un
90% en la noche, ademas de comunicaciones eficientes y rapidas con los dispositivos electrénicos. Con
estas precisiones se pudieron detectar sefias de forma confiable reduciendo el porcentaje de error en
cualquier condicion de iluminacion.

Palabras clave: Vision artificial, domética, lengua de sefias mexicana, personas sordas, machine
learning.

1. Introduccion

De acuerdo con la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) [1], 430 millones de personas sufren
discapacidad auditiva y sordera segun los datos reportados hasta el afio 2024, por otra parte, los datos
de la Organizacion Mundial de la Propiedad Intelectual (OMPI) [2], reportan que solo un 2% de esta
poblacién tiene acceso a tecnologia para comunicarse y mejorar su calidad de vida. De igual manera,
de acuerdo con las cifras mas recientes del Instituto Nacional de Geografia y Estadistica (INEGI)
registradas en 2020 [3], revelan que en México hay un millén 350 mil 802 personas sordas, de las cuales
710 mil 405 son hombres y 640 mil 397 mujeres. En México, aproximadamente 2.3 millones de personas
padecen discapacidad auditiva, de las cuales mas del 50% son mayores de 60 afios; poco mas del 34%
tienen entre 30 y 59 afios y cerca del 2% son nifias y nifios. Ahora bien, segun datos proporcionados
por el Centro de Rehabilitacién y Educaciéon Especial (CREE) localizado en Saltillo Coahuila, en la
actualidad existe un 4.3% (134,816) de personas con discapacidad en Coahuila, el 20.1% (27,098) de
personas corresponden a personas sordas.

Considerando lo anterior, la lengua de sefias sirve como un medio de comunicacién con personas
sordas. Sin embargo, se carece de la implementacién tecnolégica para aplicaciones de comunicacién
con personas sordas que faciliten su cotidianidad y accesibilidad. Esta problematica motiva a la creacion
de sistemas de comunicacion basados en herramientas de ingenieria para su interacciéon con su entorno
de forma adecuada. La propuesta de esta investigacion radica en el disefio e implementacion de un
sistema domético capaz de interpretar la lengua de sefias mexicano, sin la necesidad de emitir sonidos
o interpretaciones vocales para controlar aparatos electrodomésticos y/o electrénicos, utilizando
herramientas de visidon por computadora y algoritmos de inteligencia artificial. Actualmente, los sistemas
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domoticos comerciales (Alexa, Google Home, Siri, etc.) se activan mediante comunicacién verbal, sin
embargo, en la actualidad, no existen sistemas capaces de reconocer la lengua de sefias mexicana
para controlar un entorno o vivienda para el caso especifico de personas sordas. El disefio de un sistema
domoético usando la lengua de senas pretende mejorar la calida de vida de las personas sordas mediante
la asistencia tecnolégica de comunicacion y control de entornos. La hipétesis de la investigacion se basa
en el uso de técnicas de Machine Learning (Aprendizaje Automatico) utilizando visién artificial, para
controlar dispositivos electronicos mediante el uso de la lengua de sefias mexicana para personas
sordas.

Segun investigaciones realizadas en los Ultimos afos, disefiar sistemas que reconozcan o
interpreten la lengua de sefias ha sido un desarrollo con avances importantes, como es el caso de
Mundewadi y colabroradores [4] quienes realizaron un sistema domotico basado en la interfaz de un
guante en la mano que controlaba distintos dispositivos electrénicos. Por otro lado, autores como
Chithra y colaboradores [5], que, en el afio 2020, utilizaron un guante especial con sensores que
detectan numeros realizados por las manos para controlar dispositivos electronicos. En el caso del
trabajo reportado por Oz & Leu en 2011 [6], los cuales utilizaron un guante especializado de la marca
Cyberglove entrenado para el reconocimiento de palabras en lengua de sefias mediante el uso de redes
neuronales artificiales.

Aunque estos sistemas funcionan de forma correcta, las personas que lo utilizan dependen del
uso de guantes en sus manos en todo momento, es por ello que pasando a investigaciones enfocadas
en el reconocimiento de la lengua de sefias usando vision artificial los investigadores Naranjo, Alarcon-
O, Amancha-P, Ortiz-Espinosa, y Naranjo [7] realizaron un sistema a bajo costo para la deteccion de
letras del alfabeto del idioma latin y funcionar como un traductor de esta lengua a texto, éste sistema
detecta mediante el uso de visién artificial cada letra del alfabeto, dando como resultado un promedio
de 905.88 milisegundos para el reconocimiento de cada letra. Igualmente, en 2015 en el trabajo
reportado por Galicia, R. y otros investigadores [8] utilizaron un sensor de movimiento detectando el
esqueleto de la mano humana mediante imagenes y obteniendo la identificacién de cada letra en la
lengua mexicana, con este sistema se preciso el 76.19% en el reconocimiento de cada sefal.

En los ultimos afios, el uso de las redes neuronales se ha convertido una de las herramientas
principales para este tipo de sistemas de reconocimiento de lenguajes o gestos, tales como el trabajo
reportado por Agnihotri & Arora en el afio 2023 [9] quienes, mediante una red neuronal convolucional y
segmentacién de la mano en escala de grises, detectan gestos realizados por las manos, obteniendo
una precision del 94% para gestos estaticos y un 92% con gestos en movimiento de la lengua de sefias.

Otra de las herramientas mas importantes en esta area, fue el uso de la libreria MediaPipe como
fue reportado por Tomar, D. y otros colaboradores [10], quien a través de esta libreria fueron capaz de
detectar letras del alfabeto mexicano y Farhan & Madi en 2022 [11] detectaron 12 sefias con movimiento
en la legua de sefias americano con una precision del 97.2%, sin embargo, el uso de esta deteccion de
gestos y lenguajes no solo se limita al control de sistemas dométicos y el reconocimiento para
traductores. En el caso de Grif & Turc, 2018 [12] y Grif & Farcas en el 2016 [13] quienes usaron el
reconocimiento de gestos por medio de la libreria MediaPipe para el control de un mouse virtual para la
mejora y eficiencia del uso de computadoras o laptops, en su investigacion, mediante gestos controlaron
parametros como los niveles de volumen, seleccion de texto, zoom en pantalla, entre otros.

El objetivo de esta investigacion es crear un asistente domético para personas sordas mediante
el reconocimiento de la lengua de sefias mexicana mediante el uso de técnicas de Machine Learning
(Aprendizaje Automatico) y vision artificial para controlar dispositivos electrénicos. Por lo que se requiere
del disefio e implementacion de una interfaz hombre-maquina capaz de interpretar la lengua de sefias
mexicana para la comunicacion de dispositivos electrénicos dirigido a personas sordas, lo anterior,
utilizando un modelo de redes neuronales para la identificacion de sefias en entorno bajo condiciéon de
iluminacién de dia y de noche.

Las secciones del articulo se dividen de la siguiente manera: en la Seccién 2 se presenta la
metodologia utilizada en este proyecto, la Seccién 3 se abordan los detalles de la red neuronal en el
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entrenamiento, la Seccién 4 muestran los resultados experimentales obtenidos en entornos reales y
finalmente en la Seccién 5 se discuten las conclusiones de este trabajo de investigacion.

2. Metodologia

En la Figura 1, se presenta el esquema de la metodologia implementada para la realizacion de
esta investigacion.

1. Equipo experimental 4’?@
2.Detecciony Fg?a
recoleccion de datos

L—

3. Procesamiento de
datos y etiquetas

4. Configuraciony
entrenamiento de lared
neuronal

5. Validacion del modelo

3C;

6. Visualizacion de
predicciones realizadas
en entorno real.

7. Comunicacion
inalambrica del modelo
con el microcontrolador

—_—
=
e 'é
=
=

>—QOrouo-mZ

Figura 1: Diagrama de metodologia para el disefio y la implementacion del sistema domético con visiéon
artificial para el reconocimiento de la lengua de sefias mexicana.

2.1 Equipo experimental

Para esta investigacion se utilizé una Laptop Hewlett-Packard (HP) con procesador 717th Gen
Intel® Core™ i3-1115G4 @ 3.00GHz, 8GB de memoria RAM, con sistema operativo Windows 11 Home
Single Language version 22H2 de 64 bits y procesador x64.

Para la adquisicién de imagenes se usaron tres camaras, una webcam y dos camaras IP "Internet
Protocol" (Protocolo de Internet), la primera es una webcam de la marca ACTECK modelo WM20, ésta
camara cuenta con una resolucion de video de 720p (1280*720)/30 fps (frames por segundo), contiene
un sensor H62 1.0M con un enfoque fijo y una alimentacion de DC 5V 120mA, es importante mencionar
que cuenta con tecnologia Plug & Play (conectar y usar), con conectarla a un dispositivo, como una
laptop o computadora de escritorio (PC) funciona correctamente.

La primera camara IP usada es de la marca Icsee, cuenta con 4MP y FullHD de resolucidn, esta
camara incluye vision nocturna infrarroja y a color, ademas, es 6ptima para entornos interiores.

También se utilizé una camara IP de la marca IMOU modelo DK2 2MP, con calidad FullHD, 2MP
de resolucion, visidn nocturna infrarroja, la cual, también es éptima para entornos interiores Unicamente,
las camaras mencionadas se observan en la Figura 2.
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Webcam Icsee Imou

Figura 2: Camaras utilizadas en el desarrollo experimental para la implementacion del sistema domético
por vision artificial.

Los entornos usados para la implementacion del sistema domoético fueron los siguientes: el
primero emulando un entorno de oficina de trabajo, que recibia luz solar y luz artificial a través de
lamparas fluorescentes y el otro entorno, emulando una habitaciéon en el que se trabajé por la noche
para evitar luz que afectara las pruebas realizadas en horas de noche.

2.2 Deteccion y recoleccion de datos

Para detectar los puntos caracteristicos (keypoints) del cuerpo humano, el cual sera el encargado
de realizar las sefias correspondientes, se uso la biblioteca MediaPipe (version 0.10.9), OpenCV
(version 4.9.0) como bibliotecas principales y Python (version 3.11.7) como lenguaje de programacion.
Hoy en dia estas bibliotecas son muy populares en temas de vision artificial y deteccion de
caracteristicas del movimiento del cuerpo humano. MediaPipe es una libreria open source (de cédigo
abierto) creada por la empresa Google LLC, la cual puede detectar puntos importantes del cuerpo para
la deteccion de poses, sefias, movimientos, entre otras acciones. Para esta investigacion se uso el
modelo Holistic, este modelo es el mas completo ya que puede detectar 543 puntos en todo el cuerpo
humano, estos puntos se dividen en:

e 468 puntos de referencias en el rostro.
e 33 puntos de referencia de postura.
e 21 puntos de referencias en cada mano.

Ademas, se us6 la funcion drawing_utils, con la que se muestran e identifican de forma visual y
distinguible los puntos de referencia ya mencionados.

OpenCV, también de cddigo abierto, fue desarrollado por Intel, esta biblioteca se utilizé para la
visualizacion en tiempo real de los movimientos corporales mediante el procesamiento y la visualizacién
de las imagenes adquiridas por la cdmara, al igual que para la visualizacion de los resultados, esta
biblioteca tiene el beneficio de poder conectarse mediante camaras USB o mejor conocidas como
Webcams y también a camaras por medio de IP.

Para la recoleccion de datos se empled OS, un modulo integrado por el lenguaje Python, capaz
de interactuar con el sistema operativo en el que se esta programando, este médulo se uso para crear
las carpetas en las que se almacenaron los datos de la recoleccion de las sefias realizadas por la
persona. Las carpetas antes mencionadas fueron etiquetadas por un nombre correspondiente a cada
accion con la libreria Numpy a través de una lista de elementos que podriamos definir como un estante
de almacenamiento. Para este proyecto fueron cuatro las carpetas creadas, las cuales corresponden a
las sefas “LigthOn, LigthOff, AirOn, AirOff” que en espafiol se traduce como “Luz prendida, Luz
apagada, Aire prendido, Aire apagado”, respectivamente. Las sefas se escribieron en la pantalla de
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visualizacion en idioma inglés por temas de facilidad de visualizacion en el proceso de predicciéon con
el modelo en tiempo real.

Una vez que se obtuvo el conjunto de datos, con un nimero de secuencia de 100 y un numero
de 40 frames por cada secuencia, a continuacion de define detalladamente el procedimiento.

Primero se obtiene una secuencia de 100 acciones, esto significa que cada carpeta con el
nombre de la sefal tendra internamente 100 carpetas, y por ultimo dentro de cada carpeta internas
habra 40 archivos de tipo Numpy, el cual tendra las coordenadas de los puntos clave detectados por
MediaPipe en el espacio de la grabacién, estas carpetas seran las que se usaran para el entrenamiento
del modelo. Teniendo el conjunto de datos con todos los ejemplos de las sehales se pasa al
procesamiento de los datos y las etiquetas.

2.3 Procesamiento de datos y etiquetas

Para poder procesar los datos almacenados se utilizé la funcién sklearn.model selection de la
libreria scikit-learn, de la cual se importa la funcion train_test _split, la cual permite dividir el conjunto en
dos partes, la primera es parte del entrenamiento con un 80% (320 secuencias) y la segunda que sera
la de la validacion con el 20% (80 secuencias). Ademas, se empled la libreria keras.utils en conjunto
con la funcién to_categorical, que se utiliza para convertir matrices de etiquetas en una representacion
de tipo categodrico. Esta funcién es comunmente utilizada en problemas de clasificacion multiclase
cuando las etiquetas se representan como enteros. La funcién convierte estos enteros en una
codificacion “one-hot”, el cual es un formato binario en el que cada clase esta representada por un vector
binario Unico y facilita el aprendizaje automatico para ciertos algoritmos.

Con los datos divididos en entrenamiento y validacion, ademas de tener binarizada cada etiqueta,
se procedio a la configuracion y el entrenamiento de la red neuronal.

2.4 Configuracion y entrenamiento de la red neuronal

Para la construccion de la red se utilizé TensorFlow.keras (tf.keras) en su versién 2.16.1.
TensorFlow es un entorno (framework) para el aprendizaje automatico desarrollado por la compafiia
Google LLC. Por otro lado, también se utilizé Keras, que es una interfaz de programacién de
aplicaciones (API) del framework TensorFlow, ademas, es una biblioteca de alto nivel para redes
neuronales la cual fue disefiada para ser facil de manejar, modular y extender. Con las herramientas
descritas anteriormente, se construiran y entrenaran los modelos utilizando la API de Keras, pero con
la potencia y flexibilidad de TensorFlow.

Para esta red se utilizé el médulo keras.models del cual se importa el modelo Sequential, el cual
organiza las capas en una lista lineal, donde cada capa tiene exactamente un tensor de entrada y un
tensor de salida. Es el tipo de modelo mas simple y comunmente utilizado en Keras para construir redes
neuronales.

También se us6 el médulo keras.layers y se importé LSTM y Dense. De acuerdo con [14] LSTM
(Long short-term memory) “es un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que se utiliza en el aprendizaje
profundo para procesar y predecir secuencias de datos. La LSTM fue disefiada para abordar el problema
del desvanecimiento del gradiente en las redes neuronales recurrentes tradicionales, que se producen
cuando se retropropaga el error a través de mdultiples capas y se pierde informacién importante en el
proceso. La LSTM usa una estructura de celda con puertas y permite a la red controlar la informacion
almacenada y olvidada en cada paso de tiempo, especialmente adecuada para procesar secuencias de
datos a largo plazo. La capa Dense se conecté completamente con cada neurona anterior, para realizar
transformaciones lineales y no lineales en los datos. Por ultimo, de keras.callbacks se importo
TensorBoard el cual ayuda a la visualizacion, mediante graficas, de los valores obtenidos durante el
entrenamiento en cuestién de precision y perdida.

557



Convergencia Mecatronica, Capitulo 39, pp. 553 - 566.
ISBN: 978-607-9394-30-1, 2024.

Antes de pasar a la configuraciéon de la red, se cre6 una carpeta en la que se almacenan los
parametros de entrenamiento y validacién de la red, lo anterior, usando TensorBoard. Ademas de
almacenar los parametros, ayudara a visualizar las graficas de entrenamiento antes mencionadas.

La configuracion de la red se compone de tres capas, la capa de entrada, las capas ocultas y por
ultimo la capa de salida, estas capas se agregaron usando el método model.add. Para el modelo se
utilizaron dos funciones de activacion, ReLU (Rectified Lineal Unit) que en espafiol se traduce como
Unidad Lineal Rectificada y SoftMax. La activacion de tipo ReLU umbraliza los valores de entrada en 0,
devolviendo 0 para los valores negativos y para los mayores a 0 se les mantiene la propia entrada como
se muestra en la Figura 3, lo cual permite no modificar la escala de los valores de entrada positivos y
permite que el gradiente trabaje sin cambios durante la retropropagacion, mitigando asi el
desvanecimiento del gradiente, esta explicacion se puede expresar mediante la Ecuacion 1.

Funcion ReLU
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Figura 3: Diagrama de activacion de la funciéon ReLU.

f(x) = max(0,x) (1)

La activacion SoftMax, también conocida como funcién exponencial normalizada, por el tipo de
grafica que la representa (ver Figura 4), se utilizé solamente para la capa de salida, esta funcion es muy
util en problemas de clasificaciones multiclase, por lo tanto, se opt6 por esta activaciéon en la capa de
salida, la activacion de la funcion se rige mediante la Ecuacion 2.
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Figura 4: Diagrama de activacion de la funcion SoftMax [15].
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2.4.1 Configuracion de las capas

Para la capa de entrada del tipo LSTM, se usaron 64 neuronas, como se muestra en la Figura 5,
se le aplicé un retorno de secuencia, se us6 una activacion ReLU con un tamafo de entrada de 40,1662,
estos valores corresponden a los 40 frames y la cantidad de puntos clave.

En las capas ocultas se usaron 5 capas, con las siguientes configuraciones: para la primera capa,
una red de tipo LSTM con 64 neuronas con un retorno de secuencia y una activacion tipo RelLU, esta
activacion se utilizé en cada capa oculta, la segunda capa, una red tipo LSTM con 32 neuronas sin
retorno de secuencia, para la tercera, cuarta y quinta capa se us6 una red tipo Dense con 32 neuronas.

Por ultimo, para la capa de salida se us6 un tipo de red Dense, donde el nUmero de neuronas
depende de las sefiales que seran reconocidas, para el objeto de estudio de esta investigacion, fueron
4y, para terminar, se utilizé SoftMax como funcién de activacion.

ENTRADAS SALIDAS
Capas Ocultas
[ [
I gl
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— j— — —_—
LSTM X64 —+|  LSTMX32 Dense X32 —%| Densex3z — Dense X32
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Figura 5: Diagrama de la red neuronal usada para el entrenamiento.
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2.4.2 Configuracion del proceso de entrenamiento

Para este paso se utilizdé el médulo compile con el cual se configura el procesamiento de la red,
utilizando como parametros, un optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) traducido como
Estimacion Adaptativa de Momentos en espafol. Este optimizador es un algoritmo flexible y adaptativo
que ha demostrado que funciona correctamente en problemas de aprendizaje profundo, util en
problemas donde los datos son escasos o ruidosos o donde las tasas de aprendizaje adaptativas son
beneficiosas. Como funcion de perdida, se utilizé la funcién categorical _crossentropy ,la cual es una
funcién de pérdida adecuada para problemas de clasificacion multiclase con clases mutuamente
excluyentes, donde las etiquetas estan codificadas en un formato one-hot. Su objetivo es minimizar la
discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas durante el entrenamiento. Por
ultimo, se utilizé categorical _accuracy, con este parametro de métrica se calculé y se registraron los
valores de precision del modelo durante el entrenamiento.

2.4.3 Entrenamiento de la red

Como ultimo método para entrenar la red, se utilizé fit, el cual es el método encargado de entrenar
la red, en este método se le entregan como parametros, los valores de entrenamiento de entrada y
salida, asi como un batch size (Tamario de lote) de 30 muestras, el cual se encargd de pasar este batch
size a la red para calcular el gradiente en cada iteracion, esto ayuda a aprovechar la eficiencia
computacional. Para las épocas se le asigna un valor de 80, esto significa que los datos de
entrenamiento dieron 80 iteraciones completas por la red. Para evaluar que la red aprenda y no
memorice, se usaron los datos de entrada, los datos de salida de la validacion y se accedié a la carpeta
con los parametros de entrenamiento y validacion final para visualizarse graficamente.

2.5 Validacion del modelo

Finalizado el entrenamiento del modelo, se pasé a la etapa de visualizacion, primero se guardo
el modelo mediante el método save, el cual debe tener un nombre (en nuestro caso lleva el nombre
“Prueba”) seguido de la extension .keras, y mediante la importacion del método load_model se manda
llamar el modelo entrenado para su validacion.

Con el método predict se manda llamar a las predicciones realizadas en los datos de entrada de
validacion, estas predicciones se almacenan en una variable, la cual se uso para verificar que los valores
de entrada y salida de validacion estuvieran correctos, asi como también, obtener las probabilidades
con mayor porcentaje dentro de las opciones mediante el uso de la funcion argmax.

2.6 Visualizacién de predicciones realizadas en entorno real

Mediante un entorno visual, desarrollado con OpenCV, se visualiza el porcentaje de confiabilidad
de la prediccion del modelo en un entorno real, estos porcentajes se representan mediante una barra
de llenado en la ventana de muestreo que dependiendo de la probabilidad, rellena el espacio de la sefial
que se esta realizando como se puede observar en la Figura 6, se establecié un umbral (treshold) de
mas del 80% del nivel de confiabilidad de la prediccién para tomar una sefial como valida, de lo contrario
es una sefial no valida, lo anterior, como medida de seguridad y evitar errores o confusiones de sefias,
terminado este umbral, se escribe el nombre de la sefial en la parte superior de la ventana. Como otra
medida de seguridad y pensando en si una persona realizara dos o mas veces la misma sefial, se
establecio otra regla; si la sefal realizada es igual la Ultima prediccién detectada, no se realizara ninguna
instruccion posterior.
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Figura 6: Visualizacion del llenado de la barra de probabilidad.

2.7 Comunicacion inalambrica

Para la comunicacion de las predicciones hechas por el modelo y los dispositivos que se
controlaron, se usaron los siguientes componentes:

Un médulo ESP32 Bluetooth y Wifi.

Un relevador (relé) de dos médulos Arduino.
Cableado eléctrico.

Una roseta con un foco.

Un ventilador de aire doméstico.

Para la programacion de la tarjeta ESP32 y los relevadores se usoé el entorno de Arduino (version
1.8.18), en este entorno solo se controlaron los datos obtenidos mediate la libreria BluetoothSerial.h, la
cual se encargd de comunicarse via Bluetooth. Para esta comunicacion entre Python y Arduino se usé
la libreria Serial en Python y la libreria BluetoothSerial.h, en lo que se refiera a la programacién desde
Python, se accedi6é a los indices de cada seial, al ser almacenados en una lista que contienen un
numero de indice, los cuales son:

Para LigthOn el nimero 0.
Para LigthOff el numero 1.
Para AirOn el numero 2.

Para LigthOff el nimero 3.

Una vez obtenidos los indices, dependiendo de la probabilidad mediante una validacion
condicional, se determina que, si se obtiene el numero 0, mande una letra, en el caso de este indice se
mandod la letra A, mediante la funcién write y el método encode que se encarga de codificar la letra y
mandarla para ser recibida por Arduino usando la funcién read. Una vez enviada la letra a Arduino, con
una estructura condicional tipo switch, se enciende o apaga el aparato deseado.

Para las conexiones eléctricas de los relevadores con el médulo ESP32 y los dispositivos
eléctricos, se sigui6 el diagrama de conexiones mostrado en la Figura 7.
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Figura 7: Diagrama eléctrico para la conexion inalambrica.

Como se muestra en el diagrama anterior se procede a explicar las conexiones de los dispositivos
eléctricos con el relevador, el relevador tiene nomenclaturas tales como NO, C y NC, NC (Normally
Close) significa normalmente cerrado, este tipo de contacto es el que permite el paso del flujo de energia
al unir sus dos platinos interno, NO (Normally Open) es un contacto normalmente abierto que a
diferencia de NC impide el paso de la energia y por ultimo C (common), que significa comun, su funcién
es actuar como el punto de contacto central que se conecta con uno de los otros dos terminales (NO o
NC) dependiendo del estado del relé.

Después, sigue la conexion de los dispositivos, como se menciono anteriormente, se trabajé con
un moédulo relé doble, en el diagrama se ve un nimero 1y 2 en el recuadro del relevador, especificando
el nimero del médulo. El médulo 1 se conecté al foco mediante una roseta eléctrica, un cable de linea
(mostrado en color rojo), sale del foco para ser conectado a NO, el terminal comun va directamente a
una conexion eléctrica domestica de 110 0 220 V (Voltios) en su terminal de fase. Y por ultimo del foco
sale un cable de tipo neutro (color negro) a la conexion eléctrica doméstica. Este mismo proceso se
repite para el médulo 2 que va conectado al aire.

Para las conexiones del relevador con la tarjeta ESP32 se utilizaron los pines digitales 2y 4 de la
tarjeta y fueron conectados respectivamente a los IN1 e IN2 (entradas) del relevador que son los que
se muestran en color amarillo y morado. Se conectaron el pin GND (negativo) al GND del relevador y el
pin de 3.3V a el pin de voltaje del relevador, este relevador puede trabajar con 3.3v y 5v DC (corriente
directa) ya que permite controlar un circuito de alta potencia o corriente con una sefial de baja potencia.
Por ultimo, se conecta la tarjeta mediante un transformador de voltaje que reduce un voltaje de 110/220V
a uno de 5V.

3. Resultados del entrenamiento de la red neuronal

Analizando las graficas dadas para el proceso de entrenamiento de la red, se definieron dos
métricas de interés, la primera “epoch categorical accuaracy” (precision categorica por épocas), la cual
permitié observar la precisiéon categérica de la red durante cada época de entrenamiento y validacion.
Esto significa, que se evalua la precision de clasificacion para cada categoria conforme aumentan las
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épocas, esta grafica asciende conforme pasan las épocas y el comportamiento ideal debe ser una
funcién creciente y al final las curvas de entramiento y validacion deben tener valores cercanos a 1
como se muestra en la Figura 8 la cual en la parte del eje vertical “y” muestra el porcentaje que se
obtienen en cada época la cual es mostrada en el eje horizontal “x”. En este caso, el modelo entrenado
obtuvo una precision categoérica de 94% en su ultima época. Se puede observar también, que los datos
de entrenamiento (linea de color naranja) y los datos de validacién (linea color azul) tienen un
comportamiento creciente y su forma es muy parecida, lo cual indica que se esta evitando el sobreajuste
(overfitting, en inglés), el cual sucede cuando los datos de validacion tienden a ir de forma descendente
y los de entrenamiento ascendente. Ademas, se esta evitando el subajuste (underfitting, en inglés), el
cual se presenta cuando ambas curvas presentan comportamiento descendente.

Figura 8: Grafica de precision categorica en cada época.

Para la funcion de costo se utilizo la grafica de “epoch loss” (perdida por época), los resultados
de los datos tanto de validacion (color azul) como entrenamiento (color naranja) presentan un
comportamiento decreciente hasta llegar a un valor cercano a cero en la época 78, lo que indica que el
modelo esta obteniendo el comportamiento deseado como se muestra en la Figura 9.

Figura 9: Grafica de perdida por época.
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4, Resultados del modelo en un entorno real

Para validar el desempefio del modelo, se realizaron pruebas en los dos entornos mencionados
en la Seccion 2.1. El primer experimento se realizd en las instalaciones del Laboratorio de
Automatizacién de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Auténoma de Coahuila, en horas de la
tarde (12:00 a 14:00 hora Monterrey, México) cuando aun se cuenta con iluminacioén solar, ademas se
utilizaron las luminarias del laboratorio. Se realizaron pruebas con las cuatro sefiales: encender luz,
apagar luz, encender aire y apagar aire. Para este experimento se utilizoé la camara Webcam. Segun el
analisis, el modelo realiza correctamente la prediccion de las sefias ejecutadas por el usuario y la
comunicacion inalambrica con los dispositivos funciona adecuadamente. En la Figura 10 se muestra al
usuario ejecutando la sefia de "Encender Luz" (LigthOn), también se muestra la barra de porcentaje de
confiabilidad de la sefa y, por ultimo, la sefia definitiva tomada por al algoritmo.

-

BARRA MAYOR AL 80% A —
I AirOn AirOff LightOn LightOff LightOn
LightO

ANOTACION DE SENAL

=P /b

Figura 10: Resultado para la sefal encender luz (LigthOn).

En la Figura 11, se presentan los resultados en el mismo escenario, pero ahora para la sefia de
“Encender Aire” (AirOn).

Figura 11: Resultado para la sefal encender aire (AirOn).
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El segundo experimento se desarrollé en una casa habitacion, en horas de la noche (10:00 pm), sin luz
solar ni iluminacién artificial (luminarias, focos, etc.). Para este experimento se utilizaron las camaras IP
con la funcién de visidon nocturna (infrarroja). Los resultados son similares a los del primer experimento
descrito anteriormente, por lo que el modelo funciona en entornos tanto para el dia y la noche, con
iluminacién y sin iluminacién. En la Figura 12 se muestra que el modelo reconocié la sefia de “Encender
Luz” (LigthOn) y la comunicacion con el dispositivo (foco), funciond adecuadamente.

X

AirOn AirOff LightOn LightOff LightOn

LightOn
LightOff
AirOn '

AirOff

TENOCLOGY

Figura 12: Resultado en entorno oscuro para la sefal encender luz (LigthOn).

Los videos de la ejecucion de los dos experimentos se pueden ver en el siguiente enlace:
https.//youtu.be/BYTHWQg-TJVk.

5. Conclusiones

Segun los resultados del sistema, se obtuvo un disefio innovador y Unico donde se realizé una
interfaz hombre-maquina para comunicarse con dispositivos electrénicos, cabe destacar que funciona
tanto con luz de dia o ambiental como de noche o en oscuridad y promete ser una tecnologia
revolucionaria para las personas sordas.

En primer lugar, se establecié el equipo requerido para disefar el sistema domotico con vision
artificial para lograr el reconocimiento de la lengua de seflas mexicana, como se menciona en el
apartado 2.1, se debe destacar que se utilizaron diferentes entornos para la implementacién del sistema
domotico, en los cuales se aplico la luz solar, luz artificial y oscuridad. Primero se realizo la deteccion y
recoleccion de los datos para posteriormente realizar el procesamiento de datos y etiquetas, seguido se
realizé la configuracion y entrenamiento de la red neuronal.

En el caso de la red neuronal, la configuracion se compone de tres capas: la capa de entrada, del
tipo LSTM se usaron 64 neuronas y se le aplicé un retorno de secuencia, se us6 una activacion ReLU
con un tamafo de entrada de 40,1662, estos valores corresponden a los 40 frames y la cantidad de
puntos clave; las capas ocultas, se utilizaron cinco capas, las cuales se encuentran descritas en el
apartado 2.4.1 y finalmente la capa de salida, se us6 un tipo de red Dense, donde el numero de neuronas
depende de las sefiales que seran reconocidas, para el objeto de estudio de esta investigacion, fueron
4 vy, para terminar, se utilizé SoftMax como funcion de activacion. Posteriormente se realizd un
entrenamiento de la red y validacién del modelo.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo entrenado obtuvo una precision categérica de
94% en su ultima época, y a su vez los datos de validacion tienen un comportamiento creciente y similar
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al modelo entrenado, lo anterior indica que se evita el sobreajuste y el subajuste. Para el entorno real
se realizdé en un ambiente de luz ambiental y artificial obtenido la respuesta esperada por el sistema
domotico segun la aplicacion de las cuatro sefales aplicadas: encender luz, apagar luz, encender aire
y apagar aire; finalmente se realizé el mismo experimento pero cambiando la luz a un entorno de
oscuridad, donde la respuesta del sistema a las mismas cuatro sefales fue favorable, obteniendo que
la red neuronal pudo detectar correctamente las sefias, obteniendo porcentajes de precision del 94%
en promedio para iluminaciones en el dia y un 90% para condiciones en la noche, ademas de
comunicarse con los dispositivos electronicos de forma inmediata y sin complicaciones.

Con esto se confirma que es posible disefiar sistemas domaéticos usando visién artificial y la
lengua de sefas mexicana. Este sistema podra ayudar a personas sordas a mejorar su calidad de vida,
ademas de brindar una mayor autonomia diaria.
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