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RESUMEN

En este trabajo de fin de grado se va a explicar el desarrollo de un sistema de reconocimiento
del lenguaje de signos utilizando técnicas de Machine Learning (ML), Deep Learning(DL) y
vision por computadora. El objetivo principal de este proyecto es diseiar e implementar un
programa que permita capturar y clasificar imdgenes, en este caso, que contengan los gestos
de las manos que corresponden a el abecedario del lenguaje de signos inglés. Para ello, se
emplea una red neuronal convolucional para el entrenamiento y la clasificaciéon de las

imagenes capturadas con una camara.

Ademads, se hara uso de una Raspberry Pi junto con una cdmara y un display para ejecutar el
programa y mostrar los resultados en un entorno visual. Los resultados obtenidos demuestran
una alta precision en el reconocimiento de las letras del lenguaje de signos, lo que valida la

eficacia del sistema propuesto.




PALABRAS CLAVE

CNN = Ren Neuronal Convolucional.

AN = Neurona artificial.

Dataset = Conjunto de datos que se van a usar en el entrenamiento del modelo.
Display = Dispositivo que muestra informacién de forma visual.

ML = Aprendizaje automatico.

DL = Aprendizaje profundo.

Dropout = Tasa de abandono.

ARM = Arquitectura de maquina RISC avanzada.

ROI = Area de interés.




ABSTRACT

In this undergraduate thesis, the development of a sign language recognition system using
Machine Learning (ML), Deep Learning (DL), and computer vision techniques will be explained.
The main objective of this project is to design and implement a program that allows for
capturing and classifying images containing hand gestures corresponding to the English sign
language alphabet. For this purpose, a convolutional neural network is employed for training

and classifying the captured images using a camera.

Furthermore, a Raspberry Pi, along with a camera and a display, is utilized to run the program
and display the results in a visual environment. The obtained results demonstrate high
accuracy in recognizing sign language letters, thus validating the effectiveness of the proposed

system.
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1. INTRODUCCION

1.1. Contexto y motivacion

El lenguaje de signos es una forma de comunicacién para las personas con discapacidad
auditiva y/o del habla, ya que les permite expresarse y establecer una comunicacion con los
demads. Sin embargo, hay muchas barreras en la comunicacién entre las personas que usan el

lenguaje de signos y las que no lo comprenden.

En este contexto, el desarrollo de un sistema de reconocimiento del lenguaje de signos
adquiere importancia. Este proyecto pretende facilitar la comunicacion entre las personas que
usan dicho lenguaje y el resto de la sociedad, permitiendo una interaccion mas fluida y sin

barreras.

La motivacion principal es utilizar tecnologias de Machine Learning y Deep Learning para crear
un sistema que pueda identificar y reconocer los gestos de las manos correspondiente al
abecedario del lenguaje de signos. Al contar con un sistema los mas preciso y confiable posible,
las personas con la discapacidad mencionada podrian tener una via mas para comunicarse de
forma mas sencilla, ya sea en entornos como escuelas, hospitales, espacios publicos y en sus

relaciones personales.

Ademas, el uso de la Raspberry Pi como plataforma de implementacion ofrece una solucidn
portdtil y de bajo costo, lo que permite que el sistema pueda ser accesible y usado en

diferentes situaciones.
1.2. Objetivos

El objetivo general es crear un sistema que usando una placa Raspberry Pi, una camara, un
display y un programa escrito en Python, pueda clasificar las imagenes que se capturan y al
pasarlas por un clasificador reconozca qué letra del lenguaje de signos contiene para poder

imprimir en el display dicha letra, para ello se establecen los siguientes objetivos especificos:
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Investigar y analizar el estado de las técnicas de reconocimiento del lenguaje de signos

y vision por computadora.

Disefiar e implementar un programa que permita la captura y clasificacion de

imagenes, las cuales contiene un gesto representando el SL.

Realizar la adquisicion y preparacion de un dataset adecuado para el entrenamiento y

evaluacion del sistema de clasificacidon de imagenes.

Entrenar una red neuronal convolucional (CNN) utilizando el dataset preparado para el

reconocimiento de los gestos.
Evaluar el rendimiento del sistema de clasificacion mediante funciones y graficos.

Implementar el sistema en una placa Raspberry Pi 4 junto con una cdmara y un display,

para uso en un entorno practico.

Validar el sistema a través de pruebas, capturando imagenes de un usuario realizando

un gesto y verificando la precision.

Realizar un analisis de los resultados obtenidos y discutir las conclusiones, limitaciones

y posibles mejoras del sistema.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria del presente Trabajo de Fin de Grado se organiza en los siguientes capitulos:

Capitulo 2: Se presenta los fundamentos tedricos necesarios para comprender el
contexto del proyecto. Se abordan conceptos como el lenguaje de signos y su
importancia en la comunicacion para las personas con discapacidad auditiva y/o del
habla, asi como las técnicas de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) utilizadas

en el desarrollo del sistema.

Capitulo 3: Se desarrolla en detalle la realizacion del TFG, comenzando por el disefio
del sistema. Se explican los programas desarrollados, su estructura y funcionamiento,

asi como la arquitectura del sistema tanto en términos de hardware como de software.

12



Capitulo 4: Se presentan los resultados y la evaluacién del proyecto. Se analizan los
resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento del modelo y se evalla su
rendimiento en términos de precision y otras métricas relevantes. Se incluyen graficos

y tablas que ilustran los resultados de las pruebas realizadas.

Capitulo 5: Se exponen las conclusiones derivadas del trabajo realizado. Se resumen
los logros alcanzados en el TFG, se reflexiona sobre el proceso de desarrollo y se

distinguen las limitaciones encontradas durante el proyecto.

Capitulo 6: Se enfoca el proyecto en el futuro y las posibles mejoras o ampliaciones

que se podrian llevar a cabo.

Finalmente: Se incluyen las referencias bibliograficas utilizadas en la investigacion y el
desarrollo del TFG, asi como los anexos que contienen el cédigo fuente de los
programas, capturas de pantalla y fotografias del sistema en funcionamiento, y otros

materiales relevantes para la comprensién del proyecto.

13



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Lenguaje de signos y su importancia

El lenguaje de signos es un sistema de comunicacién que usa el canal visual-gestual (a
diferencia de las lenguas habladas que usan el oral-auditivo) usado por las personas sordas y
con discapacidad auditiva para expresar y recibir informacién. Este sistema se basa en el uso
de gestos, movimientos de manos, expresiones faciales y posturas corporales para transmitir

significados.

La lengua de signos desempefia un papel importante en la vida de las personas sordas, ya que
ofrece una alternativa de comunicacion con el resto de las personas y promueve la inclusién
social. Ademads, ayuda al desarrollo lingliistico y cognitivo, mejorando las capacidades sociales
e incluso ayudando a un correcto desarrollo del pensamiento critico. Otro factor para tener en
cuenta es que da acceso a que las personas sordas tengan acceso a la informacidn, servicios y
derechos basicos en igualdad de condiciones, como la comunicacién en entornos educativos,

médicos, legales y administrativos, entre otros.

Cabe destacar que el lenguaje de signos tiene relacién con su situacién geografica puesto que
puede variar dependiendo del sitio donde se hable, por ejemplo, en las zonas de habla hispana

se hace uso de la letra “ii”, sin embargo, en otras zonas estd incluida en su alfabeto.
2.2, Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, de forma general, implica el uso de algoritmos informaticos para
encontrar la estructura en los datos. Este estudio se basa en el llamado “aprendizaje
supervisado” el cual resuelve problemas conocidos y utiliza un conjunto de datos etiquetados
para entrenar un algoritmo, en otras palabras, se aprende un mapeo de los datos de entrada
a una etiqueta de salida. Aqui, la estructura de los datos se representa como un conjunto de
caracteristicas extraidas de los datos de entrada. Para este Trabajo de Fin de grado, los datos

de entrada son imagenes de manos los gestos correspondientes a el alfabeto del lenguaje de
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signos, y el resultado es una etiqueta de salida donde se ve la prediccion hace el modelo

identificando a qué letra corresponde el gesto realizado.

Uno de los principales aspectos en el aprendizaje automatico es que el modelo, una vez
entrenado, pueda predecir no solo con el conjunto de datos con el que aprendid, sino también
en ejemplos no incluidos en estos datos. A esto se le suele llamar “generalizabilidad” de un

modelo. Para ello tenemos 2 subconjuntos de datos:
e uno llamado “datos de entrenamiento”, que se destina al entrenamiento del modelo,

e otro llamado “datos de prueba”, que son distintos a los de entrenamiento y se

encargan de comprobar que el modelo funcione con datos nuevos.

Cada modelo de aprendizaje automatico tiene un conjunto de propiedades caracteristicas las
cuales se pueden modificar antes del proceso de entrenamiento, a estas se les llama
“hiperpardmetros”, el rendimiento del modelo puede variar mucho segun la configuracién de

estas propiedades por lo que hay que intentar conseguir la configuracion optima.
2.3. Identificacion de imagenes

Todo ser vivo tiene el instinto de identificar y clasificar las cosas que le rodean seguln sus
sentidos. En el caso de este trabajo de vision artificial, esta clasificacidon pretende asignar una
categoria a una o varias etiquetas reconociendo las caracteristicas dominantes de la imagen.
La clasificacion es el proceso por el cual se asigna una clase o categoria predefinida en segun

sus caracteristicas observables.

La clasificacién de imagenes se puede realizar de varias formas, por ejemplo: Arboles de
decisiones, redes neuronales, entre otros; A continuacidn, se representa un diagrama general

de identificacidon de imagenes.

Extraccion de »| Representacion Clasificacién

caracteristicas de la imagen

Figura 2.3.1 Diagrama general de identificacion de imagenes.
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e Extraccidn de caracteristicas: Entendiendo como caracteristicas a los elementos que
describen un objeto, como puede ser su tamafio, forma, color, etc. Se deben extraer
los patrones o caracteristicas de la mejor forma posible para que permitan identificar
la imagen para llegar a tener un buen rendimiento en la clasificacién.
Estas caracteristicas se suelen encontrar en areas con cambios de contraste o en los
contornos de los objetos. Esta fase es importante ya que constituye el conocimiento
previo del clasificador, y su mal funcionamiento puede hacer que el clasificador de

imagenes no funcione apropiadamente.

e Representacion de la imagen: Para poder tratar una imagen, es comun representarla
como un arreglo numérico de forma que sumando o combinando los vectores se
describen las areas de interés. También hay que recalcar que para esta representacion

en muchos casos es recomendable normalizar los datos para un mejor rendimiento.

e (lasificacion: En la fase final, se clasifica la imagen asigndndole la categoria
correspondiente en base al entrenamiento previo, el cual ha reunido las caracteristicas
comunes de los objetos de estudio, siendo capaz de reconocer las similitudes y realizar

su clasificacion.

Para la clasificacidon de imagenes existen diferentes clasificadores, a continuacidn, se van a

describir brevemente algunos de ellos:

e Clasificador paramétrico: Estos clasificadores estan basados en funciones de densidad

de probabilidad, como podria ser una distribucién normal.

e C(Clasificador no paramétrico: A diferencia de los anteriores, evitan el uso de

parametros estadisticos para realizar la categorizacion.
2.4. Redes convolucionales (CNN)

2.4.1. Algoritmos de aprendizaje

Antes de especificar las redes convolucionales, se va a explicar brevemente algunos de los

algoritmos de aprendizaje que existen:
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e Maquinas de soporte vectorial: Son algoritmos de aprendizaje supervisado que usan
condiciones lineales para separar clases entre si. Estas maquinas, también llamadas

SVM (por sus siglas en inglés), resuelven problemas de clasificacién y regresion.

e Arboles de decisiones: Se forma por “arboles” de decisiones que crean ramificaciones
de forma jerarquica. De la misma forma intenta dividir los datos de entrenamiento para
tener el mayor numero de diferencias entre clases usando diferentes nodos.
Su principal objetivo es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y

construcciones logicas, es uno de los mas utilizados.

( ;0:!:\)

\_"1Z Jstributo
o

SN\

TN 5 3
{ nodo \ { nodo )

\_hoja \_ hijo /atributo
N ~

variable
clase

N N
/ nodo ‘) { nodo )
\_hijo ‘\ hoja J ariable
i’ N’

I clase

AN

atributo

{ nodo \ iabi
\ hoja ) variable
/ clase

~——

Figura 2.4.1.1 Estructura arbol de decisiones.

e Algoritmos genéticos: Son algoritmos de busqueda y aprendizaje, utilizan el
cruzamiento y la mutacion para generar nuevos elementos. Su eficiencia depende de

los parametros establecidos como “poblaciones sucesivas”.

e K-means: Es un algoritmo de agrupamiento en cual selecciona un nimero de objetos
al azar y después trata de encontrar los elementos mas cercanos haciendo célculos de

distancia.

Ahora, una vez introducidos algunos de los algoritmos que se pueden utilizar, se va a explicar

mas en profundidad las redes neuronales.

2.4.2. Neuronas bioldgicas
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Los algoritmos de redes neuronales son modelos matematicos inspirados en las neuronas
biolégicas, intentando asemejar el comportamiento al cerebro humano, por tanto, se va a
introducir brevemente una neurona bioldgica. Su estructura, es un cuerpo celular (soma) que
tiene el nucleo del que se extienden las dendritas (terminales receptoras) y el axén (elemento

transmisor). La union entre el axén y la dendrita de dos neuronas se llama sinapsis.

La comunicacién entre neuronas esta basada en terminales bio-quimicas en el axén, que se

activan liberando neurotransmisores que son captados por la dendrita.

Nucleo

\ ; - Dendritas

Ea
\
\

N
Cuerpo /
celular /

Figura 2.4.2.1 Estructura de una neurona
2.4.3. Neuronas artificiales

Como se ha mencionado antes, una neurona artificial intenta copiar la estructura de las redes
neuronales bioldgicas, con el fin de conseguir una funcionalidad parecida. Hay 3 conceptos

importantes que se van a emular:

e Procesamiento paralelo: neuronas operando en paralelo sobre la totalidad de la

imagen.

e Memoria distribuida: Redundancia en el almacenamiento, para evitar pérdida de

informacion en caso de que se dafie una sinapsis.
e Adaptabilidad al entorno: Para generalizar conceptos a partir de casos particulares.

En la practica lo que se utiliza en Deep Learning son estas redes neuronas artificiales, dando la
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posibilidad de clasificar por ejemplo imagenes o voz a nivel casi humano.

Una red neuronal sigue la estructura que se muestra en la imagen siguiente:

>
Qm : s
3 n a
1) l l
o i
d g
o Parte s
algoritmica
Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura 2.4.3.1 Estructura de una red neuronal artificial

% Sinapsis NEURONA i

cuerpo celular

X
axon
xj f() =y
Entradas hialidg

yi=f( Zw;X;-0; )

umbral

dendritas
Figura 2.4.3.2 Estructura de una neurona

El elemento fundamental de una red es la neurona, también llamada “nodo” o “perceptrén”,

esta compuesta por componentes principales: entradas, pesos y una funcién de activacion.

Las entradas son las sefiales o caracteristicas que se proporcionan a la neurona (en el caso de
este trabajo se introducen como un arreglo numérico). Las entradas tienen asociado un peso
gue se usa para la salida, dichos pesos se ajustan en el entrenamiento de la red para optimizar

su rendimiento.

La funcién de activacion se aplica a la suma ponderada de las entradas y los pesos

introduciendo la no linealidad. Permite a la red aprender caracteristicas o patrones complejos
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en los datos. Esta funcidn de activacion representa simultdneamente la salida de la neurona'y

su estado de activacion.

Funcién Rango Grifica i Funcién Rango Grifica
Identidad y=x s, 54) o C Sigmoidea 1 [0, +1] »
Y b
v l+e [-1,+1]
e y=1tgh(x)
Escalén y = sign(x) {-1,+1} 3 Jw
= Gaussi y=Ae™ [0+1]
y=H(x) {0,+1} _ )

1.7]

: 3 M
Ii:-:““’“ -1, six<-l [-1,+1] f Sinusoidal y=Asen(@x+ @) [-1:+1]
Lo %[
e y=1x, si +IsSxs-l M 7 a J
+1, six>+l

>

Figura 2.4.3.3 Algunas de las funciones de activaciéon mds usadas

Otra de las funciones de activacion mas populares es la funcién RelLU (Rectified Linear Unit),
su funcionamiento es tal que, si el valor de entrada es mayor que cero la salida es igual al valor
de entrada; de contrario, la salida es cero. Es decir, activa la neurona sdlo si la entrada es

positiva y pone a cero los valores negativos.

Si se representa el modelo matematico como un sistema eléctrico discreto que lo implementa,

se tiene:

—* Rix]

Figura 2.4.3.4 Modelo electrénico con componentes discretos.
2.4.4. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las neuronas artificiales (AN) se pueden estructurar con capas que interconectan las neuronas
por medio de las sinapsis como se puede ver en la figura 2.4.4. El comportamiento de la red

se determina por la estructura de las conexiones sinapticas.

Las redes se pueden formar por una capa (monocapa) o mas (multicapa), ademas, se pueden

diferenciar segun el sentido de la informacion, pudiendo ser unidireccional o con
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realimentacion.

Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional

Figura 2.4.4.1 Red monocapa realimentada y multicapa unidireccional

Para formar la red se apilan las capas dando lugar a estructuras complejas con capa de entrada,

capa de salida y capas ocultas.

Otro elemento importante que esta en las redes neuronales es el aprendizaje, este concepto
se refiere a cdmo los pesos y las conexiones entre las neuronas se ajustan a medida que la red
aprende de los datos de entrenamiento, de forma que se adapta y mejora su rendimiento
segln recibe mas datos de entrenamiento. Hay varios tipos de aprendizaje, pero se van a

describir sdlo lo mas relevantes:

e Aprendizaje supervisado: Tiene por objetivo crear una funcién que pueda predecir el
valor numérico o etiqueta de un objeto de entrada, para ello la red recibe el conjunto
de datos de entrenamiento etiquetados. La red aprende de estos datos y trata de

predecir entradas nuevas no vistas.

e Aprendizaje no supervisado: Este tipo de aprendizaje se ajusta a las observaciones, no

a un conocimiento previo como en el caso del aprendizaje supervisado. La red se

21



enfrenta a un conjunto de datos no etiquetados, es decir, desconoce la respuesta

correcta por lo que intenta encontrar patrones en los datos por si misma.

e Aprendizaje reforzado: Es un sistema que aprende a base de iteraciones con fallo y
error. No hay un agente que guie el aprendizaje, sino que aprende a comportarse con
un entorno de recompensas y castigos. Tiene por objetivo maximizar las sefales de

recompensa para tomar las mejores decisiones posibles.

2.4.5. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Una vez explicado qué es una red neuronal y los tipos de aprendizaje se va a profundizar un
poco mas en un tipo de red en concreto, la Red Neuronal Convolucional o Convolutional Neural

Network (CNN por sus siglas en inglés).

Es un tipo de red con aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando el ojo humano
para identificar las caracteristicas de su entrada permitiendo identificar objetos, es decir, son
una Redes neuronales artificiales que estan disefiadas para trabajar principalmente con
imagenes. Estas redes son parte del drea de Aprendizaje Profundo (de ahora en adelante

llamado DL por sus siglas en inglés ‘Deeplearning’).

Inteligencia artificial

Aprendizaje
automatico

Aprendizaje
[ profundo

Figura 2.4.5.1 Organizacidn estructural de la IA

Cabe destacar que las CNN hoy en dia estan entre los sistemas con mejores resultados en el

campo de reconocimiento de patrones, extendiendo su uso a imagenes, video, voz y audio.

Las CNN cuentan con capas convolucionales, que se entienden como un conjunto de filtros
llamados campos receptivos, las cuales se ajustan para la extraccidn de caracteristicas. Una de

las diferencias con las ANN esta en la conexién de las neuronas; una ANN conecta todas las
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neuronas de las capas (Fully Connected), en cambio las CNN comparten neuronas a través de

los filtros que permiten extraer informacién.

El principio de las CNN es que una imagen se puede descomponer en elementos clave y cada
capa va aprendiendo con distintos niveles de abstraccién. Por ejemplo, una capa aprende
sobre aristas, otras sobre patrones mas bdasicos y asi sucesivamente hasta aprender patrones

complejos (Figura 2.4.9).

L Il
CRC L

Figura 2.4.5.2 Niveles de abstracciéon de una CNN

Las CNN tiene una arquitectura formada por tres tipos de capas: convolucional, agregacién
(“polling”), densa, de activacion y puede incluir capas de normalizacién y abandono

(“dropout”) segun las necesidades del modelo.

e Capa convolucional: Su tarea es detectar caracteristicas o rasgos visuales en las
imagenes vy, gracias a ello, es capaz de reconocer esa caracteristica en cualquier otro
punto de la imagen, permitiendo que pueda aprender de forma eficiente conceptos
cada vez mas complejos. Para la aplicaciéon de estas capas es comun usar filtros o

kernels, que recorren la imagen generando mapas de caracteristicas.
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Input feature map

: 3 x 3 input patches

Transformed patches

Output feature map

Figura 2.4.5.3 Capa convolucional y ejemplo

Capa de agrupacion o Pooling: Esta capa busca condensar la informacién contenida en
la capa convolucional. Para realizar esta tarea hay varias formas, algunas de ellas son:
agrupacion por maximo (“max-pooling”), por minimo (“min-pooling”) y agrupacién por
promedio (“average-pooling”) (ver figura 2.4.5.4 con un ejemplo de cada uno). Este
trabajo es importante para reducir el coste de realizar el aprendizaje, reduciendo el

input sin perder informacion espacial en el proceso.

97 | 63 97 | 63

23 | 101 Max-pooling - 23 | 101 AVG-pooling
15 57 | 47 15 | 33 | 57 | a7
g7 | 17 | 3 | 10 97 | 17 | 33 | 10

g
&

23 | 101 Min-pooling

97 17 33 10

Figura 2.4.5.4 Tipos de agrupacion o pooling

Capa densa: Conecta las neuronas de una capa con los elementos de la siguiente y se

usa para clasificar las imagenes de diferentes categorias por entrenamiento. Son
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similares a las capas de una red neuronal tradicional y son las que se encargan de la

clasificacion final.

e Capa de activacion: Es la que define la funcidn de activacidon de un nodo, la cual define
la salida de dicho nodo en funcién de unas entradas (ver figura 2.4.3.3 para ver algunas
de las funciones de activacion mas usadas). Para este TFG se va a hacer uso de la
funcion de activacién softmax, que permite realizar una clasificacién con varias
opciones calculando la exponencial de cada elemento y luego normaliza cada elemento
por la suma de todas las exponenciales, resaltando los valores mas grandes y creando

una distribucién de probabilidades para poder elegir la de mayor probabilidad.

e Capa de normalizacion y abandono (“Dropout”): La capa de normalizaciéon busca
evitar la dispersion del gradiente, para ello se normaliza. Generalmente, las CNN
normalizan por lotes (“Batch”) ya que la neurona recibe la entrada de todas.
Por otra parte, se tiene la capa de Dropout, la cual se usa para evitar el sobre
aprendizaje. Esta técnica consiste en que algunas neuronas dejan de trabajar
aleatoriamente durante la fase de entrenamiento, para forzar a las que quedan a
aprender en lugar de limitarse a memorizar, con lo que puede clasificar imagenes fuera

de los datos del conjunto de entrenamiento.

Hay que anadir que la principal diferencia entre capas de convolucidn y densas es que las capas
densas aprenden patrones globales de la imagen, en cambio las capas de convolucién

aprenden patrones locales.

(T

Figura 2.4.5.5 Imagen que se separa en patrones locales
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2.5. OpenCV y mediapipe
2.5.1. OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

Es una libreria ampliamente usada en el tratamiento digital de imdgenes y aprendizaje
automatico. Incluye una gran variedad de algoritmos para la vision artificial, lo que la hace muy

util para el caso de un clasificador de imagenes.

Esta libreria se usd por primera vez en 1999 (en su versién alfa) y desde entonces ha ido
aumentando exponencialmente su uso hasta convertirse en la biblioteca mas popular de vision
artificial. Entre algunos de sus usos estan: Deteccién de movimiento, reconocimiento de

objetos, o reconstruccién 3D a partir de imagenes, robdtica avanzada, etc.

Ademas, cuenta con grandes ventajas, como puede ser: que es de libre uso tanto para fines
comerciales o de investigacion, tiene soporte multiplataforma pudiendo ser usada en
Linux/Mac/ Windows/Android y para distintas arquitecturas de hardware como x86, x64, ARM
o incluso, pese a ser desarrollada en C++, tiene soporte para
Python/Java/Matlab/Octave/Javascript. También cuenta como una amplia documentacion

que se actualiza constantemente.
Segun Bradski y Kaehler (2008), OpenCV se estructura de cinco componentes principales:

e Algoritmos de procesamiento de imagenes y de visién por ordenador en nivel basico y

superior.
e Uso de ML que incluye clasificadores estadisticos y herramientas de agrupacion.

e HighGUI contiene rutinas y funciones de entrada y salida para almacenar y/o cargar

videos e imagenes.
e (CXCore, contiene las estructuras basicas y algoritmos, apoyo XML, y funciones graficas.

e CvAux, que contiene algunos algoritmos experimentales.
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2.5.2. MediaPipe

Con la creacion de las camaras fotograficas y la extensidn de su uso, la tecnologia ha ido
mejorando cada vez mas, incluso llegando a hacer uso de inteligencia artificial para dar apoyo
a la captacién de imdgenes o reproducciones de movimientos. Para ello, Google ha creado una
biblioteca capaz de cubrir una amplia variedad de funciones, entre ellas, para el seguimiento

y/o reconocimiento de partes del cuerpo como pueden ser las manos, rostros...

Figura 2.5.2.1 MediaPipe Hand tracking

Como se puede observar en la Figura 2.5.2.1, en el caso del reconocimiento de manos, esta
libreria hace un mapa de puntos que se asignan a distintos segmentos de la mano. En la figura

2.5.2.2 se puede ver como estdn nombrados cada uno de los 20 puntos que hay.

0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
3. THUMBL_IP 14. RING_FINGER_PIP
4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
5. INDEX_FINGER_MCP 16. RING_FINGER_TIP
6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
10. MIDDLE_FINGER_PIP
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Figura 2.5.2.2

La funcién MediaPipe Hand Landmarker, es la que se encarga de detectar las manos y generar
los puntos de referencia, permitiendo al usuario referenciarse a dichos puntos y trabajar sobre
ellos. Esta funciéon opera con datos de imagenes haciendo uso de modelos de Machine
Learning (ML) y aprendizaje automatico pre-entrenados para simplificar el desarrollo de
aplicaciones que usen analisis de video y deteccién de objetos en tiempo real, en este caso de

las manos.
2.6. Raspberry pi 4 y su uso en el proyecto

Actualmente, hay una gran variedad de microprocesadores que se pueden utilizar para construir
proyectos. Uno muy popular es el microcontrolador Arduino, que es muy facil de usar. Sin embargo,
hay otras opciones que se pueden asemejar mas a un ordenador que el Arduino, una de estas opciones

es la Raspberry Pi.

Para el proyecto objeto de esta memoria, se ha decidido hacer uso de una Raspberry pi 4 model B

(2018), por su uso extendido, alta fiabilidad y relativamente bajo costo.

Esta placa microordenador fue desarrollada en Inglaterra por la Fundacidon Raspberry Pi, la cual se
dedica a promover la ensefianza de ciencias de la computacién. En 2011 se publicé el primer modelo
de Raspberry Pi, y segln la propia pagina oficial, se trata de un ordenador de placa reducida de bajo

costo basado en la arquitectura ARM.

Aparte del miniordenador, la fundacién Raspberry proporciona un sistema operativo propio gratuito,

este se llama Raspbian, y es el sistema operativo oficial de esta placa.

Desde el lanzamiento del primer modelo se han lanzado ya varias generaciones de Raspberry Pi,
mejorando sus prestaciones cada vez mas manteniéndose en un rango de costo accesible para los

usuarios.

La Raspberry Pi 4 estd basada en el chip Broadcom BCM2711, algunos de los elementos mas

importantes de los que se conforma son:

e 4 nucleos de ARM Cortex-A72 (ARM V8) de 64-bit en SoC (System On a Chip).
e Dispone de varias versiones de memoria RAM, en este proyecto se usa de 2GB.
e |EEE 802.11 ac Wireless, para la conexién a WiFi.

e Bluetooth 5.0.
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BLE.

Gigabit Ethernet.

2 puertos USB 2.0.

2 puertos USB 3.0.

40 pin GPIO compatible con versiones precias
2 puertos microHDMI

Ranura MicroSD

neue oder stark verbessene Teile U:‘DT:'SDRA:‘ HOMI20
beibehaltene Teile csl | DSl l"mu
| 1 [
Broadcom BCM2711 \ ‘ |
: } bl
VideoCore VI (VCE) | ‘ ‘
a0.6PU LPDDR4- H265 VP |H264 | [JPEG Kamera| Oispiay-
4x ARM Cartex ‘ 1
$ S (VCE) m ded  dek.  |des g8 | Engine
enk, (exp ) ‘IGI“L enk. | Composite
R OR R K [V TR — ~ L ' ! | 1
L2-Cache: 1 MByta { ' ‘ oPl |
MU L2-Cache: [Mailbox  VPU DMA = isP
128KByte . | (VCHIQ}
ARMNC MMU 4-fach ass
AMBA/AXL-Bus
1 I ™ I | | ] | | 155 R ISR AT
PCle 20 x1 Gigabn- DMA USB Tmmer 2x Sx 5x Tx AUX SO PCM/ 4ax
Ethemet- 20 SDIO  UART SPI FC | zxspi |Meosey) FS PWM
MAC {Arasan) (m.oml - | [
{ | AL L LLLL LA 111 il l A
\ l \ : GPIO-Multipiexsr 1
! l 4 |
| | |
USB 30 Ethnat PHY [ WiANe
(VIAVLB0S) (BCMSE&213°E) ‘ Wuetoatn
[CYWA3455)
1 |
2x  2x RJ4S USB-C uSD-Card SPI-EEPROM GPIO-Plostensiacker " Audio-
USB30 USB20 016 (DDRS0) (512 KByte) Klinke

Figura 2.5.2.3 Diagrama de bloques del chip Broadcom BCM2711
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3V3 power o < 5V power
GPI0 2 (SDA) o 5V power
GPI0 3 (SCL) « > Ground
GPIO 4 (GPCLKO) o o GPIO 14 (TXD)
Ground o o GPIO 15 (RXD)
GPIO1T o o GPIO 18 (PCM_CLK)
GPIO 27 Ground
GPIO 22 > GPIO 23
3V3 power o o GPIO 24
GPIO 10 (MOSI) o o Ground
GPIO 9 (MISO) o o GPIO25
GPIO 11 (SCLK) = GPIO 8 (CED)
Ground o < GPIO7 (CE1)
GPIO 0 (ID_SD) » < GPIO 1 (ID_SC)
GPIOS o- o Ground
GPIO6 o < GPIO 12 (PWMD)
GPIO 13 (PWM1) o o Ground
GPIO 19 (PCM_FS) o o GPID16
GPIO 26 o < GPIO 20 (PCM_DIN)
Ground o < GPIO 21 (PCM_DOUT)
LSS <

Figura 2.5.2.4 Esquema GPIO Raspberry Pi 4

Algunas ventajas y desventajas de la Raspberry Pi en comparacidn con otras placas son:

o Ventajas

o Ofrece un muy buen rendimiento a un precio asequible.

o Cuenta con una gran comunidad de usuarios y desarrolladores que comparten
conocimientos, proyectos y soluciones. Por ello el usuario cuenta con un gran soporte
Yy recursos.

o Cuenta con muchos periféricos y accesorios que facilitan la personalizacidon de
proyectos.

o La Raspberry Pi se puede usar en una gran variedad de aplicaciones, haciéndola una

solucion muy versatil.

o Desventajas

o

Pese a dar un buen rendimiento, en comparaciéon a placas que son mucho mas
costosas, es un rendimiento limitado.

Se calienta mas que otras placas y otras versiones anteriores de la misma.

Su precio es asequible pero generalmente no incluye elementos como fuente de
alimentacion o tarjeta microSD con lo que hay que comprarlo a parte.

Pese a su mejora grafica con respecto a versiones anteriores, sigue estando limitada

en aplicaciones con un alto rendimiento grafico.

3. DESARROLLO DEL TFG
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3.1.

Diseno del sistema

3.1.1. Descripcion de los programas desarrollados

Este proyecto consta de 3 programas:

Creacion del dataset: Para ello el usuario introduce por teclado las categorias, el
numero de fotos que se desea por categoria, crea las carpetas para cada categoria y
para finalizar, principalmente con ayuda de las librerias OpenCV y mediapipe, toma las

fotos del drea de interés y se guardan en una direccién especificada.

Entrenamiento: Es el que se encarga de cargar las fotos hechas por el anterior, realiza
una adecuacion de los datos, define el modelo que se va a usar para clasificar y entrena
el modelo. Una vez entrenado el modelo se guarda para usarlo en el programa de
clasificacion.

Este programa hace uso de las librerias especificas TensorFlow, sklearn y OpenCV.

Clasificacion: Este programa carga el modelo ya entrenado, con el cual va a clasificar.
Una vez cargado va a tomar una foto del area de interés, la preprocesa para poder

adecuarla al modelo y hace que el modelo la clasifique, imprimiendo su prediccion.

3.1.2. Arquitectura del sistema (hardware y software)

En este apartado se va a explicar la arquitectura de sistema que se ha empleado para la

creacio

n del clasificador de imagenes. La arquitectura abarca tanto el Hardware como el

Software utilizados en el proyecto.

3.1.1.2 Hardware

El sistema se basa en el uso del microordenador Raspberry pi 4 model B (2018), a través del

cual se

va a ejecutar el programa de clasificacidon ya que ofrece potencia suficiente para el

cometido. Ademas, se va a hacer uso de una cdmara Logitech C920 HD Pro para capturar la

imagen y un display OLED SSD 1306 para que imprima la prediccion del clasificador de

imagenes.

3.1.1.2 Software
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El software se basa en el uso de diversas herramientas y bibliotecas. A continuacion, se

detallan las mas importantes:

e Sistema operativo: Se ha elegido el Raspbian, que es el sistema operativo oficial que

puede ser descargado directamente desde la pagina oficial de la empresa Raspberry.

e Python: Es el lenguaje de programacion principal que se ha usado en el desarrollo de
este proyecto. Este lenguaje proporciona una gran variedad de herramientas,
bibliotecas y guias para el aprendizaje automatico, procesamiento de imdagenes vy

manejo de la placa Raspberry pi.

e OpenCV: Como se ha indicado antes esta es la libreria mas popular que se encarga de

gestionar la visién artificial.

e TensorFlow y Keras: Estas dos bibliotecas son especificas y optimizadas para el
aprendizaje automatico y redes neuronales, por lo que son las que dan forma al
programa de entrenamiento. TensorFlow permite la implementacion de redes
neuronales de forma eficiente y optimizada, mientras que Keras facilita la construccién

y entrenamiento del clasificador.

e Mediapipe: También mencionada antes, es la biblioteca desarrollada por Google que

simplifica la deteccidon de la posicidn de las manos y ayuda a extraer el area de interés.
3.2 Implementacion del programa de creacidn del dataset

3.2.1. Detalles de la estructura y organizacion del dataset

Para el disefio de este trabajo, inicialmente se planted usar un dataset ya hecho por otro
usuario, para ello se hizo una busqueda en el popular repositorio Kaggle y se eligieron distintos
datasets para probarlos y ver el rendimiento del clasificador entrenado. Los distintos

problemas con los datasets usados se especificaran mas adelante.

Puesto que los datasets descargados de kaggle daban distintos fallos, al final se optd por crear
un dataset desde cero y para ello se cred un programa especifico que, en resumen, accede a
la cdmara, dibuja un cuadro alrededor de la mano y usando una funcién, guarda en una

direccién especificada.
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Ahora se va a explicar las librerias usadas y después se va a explicar en detalle el programa.

Librerias

mediapipe
os

cv2
matplotli
numpy
shutil
time

threading

Mediapipe: Es una libreria de cddigo abierto desarrollada por Google que se va
a usar para identificar las manos y su posicidon central, que se va a usar de

referencia para dibujar el cuadro.

Os: Esta es una libreria estandar de Python que permite la interaccién con el
sistema operativo. Esta libreria se usa para crear/renombrar archivos y

carpetas, obtener rutas sobre dichas carpetas archivos, etc.

Cv2: Abreviacién de la libreria OpenCV, como se ha explicado antes, se usa para
la visidn artificial y procesamiento de imagenes. Esta es la libreria que va a

acceder a la camara.

Matplotlib: Se encarga de la representacién de datos, permitiendo crear
graficos, diagramas, entre otros. En este caso se usa para representar imagenes

y datos.

Numpy: Libreria fundamental para la computacién numérica en Python que
proporciona funciones para realizar calculos numéricos, tratamiento de

matrices y arreglos multidimensionales.

Sutil: Otra libreria estandar de Python que proporciona funciones mas
avanzadas para operaciones de manipulacion de archivos. En este programa se

usa para limpiar la carpeta del dataset.

Threading: Libreria que proporciona herramientas para la programacion
concurrente. En este proyecto se usa para ejecutar simultdneamente una

funcién y el programa principal.

mp

b.pyplot plt
np
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Figura 3.1.1.1.1 Librerias para creacion de data set

Una vez introducidas las librerias se va a desarrollar el programa, se inicializan algunas
funciones. La variable “capture” va a gestionar la apertura y cierre de la cdmara, mientras que

“clase_manos” y “manos” se usa para trabajar con la libreria mediapipe.

capture = cv2.Vid

clase_manos mj
manos = clase_manos.

Figura 3.1.1.1.2 Inicializacion

Para permitir un uso mas genérico del programa en lugar de introducir un vector fijo
conteniendo las clases que se van a categorizar, en este caso las letras del abecedario a-z (sin
la fi), se ha creado un trozo que se va a encargar de preguntar al usuario cuales son las
categorias (una a una) que se desean para crear las carpetas correspondientes donde se van a
guardar las fotos y una vez se hayan introducido todas las categorias deseadas, el usuario debe
escribir “fin”. El uso de la espera de “fin” se hace para no limitar a un numero fijo las categorias

a crear.

classes

tos a tomar?(introducir

, classes)

at : ", classes)

Figura 3.1.1.1.3 Definicién de categorias

Como se ha mencionado, para este proyecto el vector contendra las letras de la a-z de

abecedario inglés y se va a denominar “classes”.

classes = [‘a’, b, "c’, 'd%, 'e’, £, ‘g’ th', Ui, 3, kL, LY, Cm, Cnt, o, P, an, v, s, ), wh, v, W, x, y, 2]

¢Introduzca los datos a tomar?(introducir 'fin® cuando se haya acabado: fin

Figura 3.1.1.1.4 Categorias a usar en este proyecto

Una vez definidas las categorias que va a tener el programa, se procede de forma similar,

preguntando al usuario cuantas fotos quiere el usuario para cada una de las categorias. En este
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caso se ha limitado a que se introduzca un nimero de 2 digitos de forma arbitraria, podria

modificarse a cualquier otro limite o incluso quitarlo.

num_fotos

num_fotos {num_fotos)
num_fotos >= @ num_fotos

num_fotos (num_fotos)

iCudntas fotos quiere tomar?: 30
Ha seleccionado tomar 3@ fotos

Figura 3.1.1.1.5 NUmero de fotos que se van a tomar

Para el data set final se han usado 70 fotos de un dataset descargado de Kaggle, y para mejorar
su comportamiento se han afiadido 30 fotos de la mano de un hombre y 30 fotos de la mano

de una mujer.

A continuacién, limpia todo lo que haya en la carpeta donde van a estar las categorias,
eliminando asi categorias de programas anteriores o duplicados evitando posibles problemas.
Para este proyecto se va a tener en la carpeta llamada ‘my_dataset’ varias carpetas con las
categorias y dentro de cada carpeta de categoria estaran las fotos nombradas con el nombre

de la categoria seguida de un nimero.

local (C) > Usuarios > santi > JupyterProyects > dataset > my_dataset v O i > santi > JupyterProyects > dataset > my_dataset > a v O

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tarr

aljpeg aZJpeg a3jpeg a4jpeg aSjpeg a6jpeg a7jpeg

a8jpeg agjpeg a10jpeg ampeg a12jpeg a13jpeg a141peg

alSjpeg a16jpeg al7jpeg al8jpeg a19jpeg 320jpeg a21jpeg

- e e pr _af
'l 'l Fvrl B ’

a22jpeg a23jpeg a24jpeg a25jpeg a26jpeg a27jpeg a28jpeg

Oy O Y T Y L
" a

§ <E"@w-navoasg—x—-—zT@ ~nanpoco

Figura 3.1.1.1.6 Contenido de la carpeta “my_dataset” y contenido de una de las carpetas
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folder_path

filename is folder_path):
file_path n(folder_path, filename)

e(file_path) or os.path nk(file_path):

(file_path, e))

Figura 3.1.1.1.7 Limpieza de la carpeta “my_dataset”

Una vez limpia la carpeta y definidas las categorias que se desean, se van a crear las carpetas
gue, asignadas a cada una de las categorias, para ello se hace uso de un bucle que recorre el

vector de “classes”, extrayendo la categoria y creando una carpeta con su nombre.

path Ace

foldername in cla
class_name = o path, foldername)
os.mkd

*, foldername)

se ha cerado la carpeta par
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para: ¢
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para: i
se ha cerado la carpeta para: jJ
se ha cerado la carpeta para: k
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para:
se ha cerado la carpeta para: z

Figura 3.1.1.1.8 Creacidn de las carpetas relacionadas a las categorias

En este punto, se tiene creadas las carpetas, definidas las categorias y el nUmero de fotos que
se va a hacer para cada una, asi que se procede con la toma de fotos. Para ellos se ha creado

una funcién llamada “tomar_fotos” que recibe 2 argumentos:
e Folder_name: Que contiene la direccion asociada a una categoria.

e Num_fotos: Que como su nombre indica, contiene el nimero de fotos que se van a

hacer para esa categoria.

e X1, X2,Y1, Y2: Coordenadas que forman un cuadro con el area de interés.
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Funcién “tomar_fotos”:

Esta funcién primero comprueba que exista la carpeta de la categoria correspondiente. Una
vez comprobado esto se procede a entrar en un bucle el cual primero define el nombre con el
gue se va a guardar la foto (recordemos es el nombre de la carpeta seguido de un nimero) y
se concatena la direccién con el nombre. Por ejemplo, si tenemos la direccion de carpeta “C://
users/Project/my_dataset/a” y el nombre que queremos es “al” ya que es la primera foto, al

concatenar nos queda “C:// users/Project/my_dataset/a/al.jpeg”

photo_name = "{folder_name}{i+101}.jpeg

photo_path = os.p oin(dir_path, photo_name)

Figura 3.1.1.1.9 Definicion de la direccion para guardar la imagen

Con la direccién y nombre definidos, se procede a hacer una captura de lo que se visualiza en

la Camara con la instruccion “capture.read” de OpenCV.

La funcién termina haciendo uso de las coordenadas que se han introducido, recortando la
imagen segun el area de interés ROI (Region of interest) y guardandola segun la direccion y
nombre previamente indicados. Se ha anadido un tiempo de espera de 1 segundo para que el
usuario pueda realizar pequefias modificaciones en la posicidon de la mano, evitando asi que

se hagan todas las fotos seguidas y por tanto, que sean demasiado parecidas.

ret, frame = capture. ()

roi = frame[Vi:¥2, X1:X2]

e(photo_path, roi)

s i)

Figura 3.1.1.1.10 Recorte de area de interés y guardado de la imagen recortada
Bucle

Antes de empezar con el bucle que se encarga de extraer las coordenadas del area de interés
ROI, se hace una inicializacién en la que se habilita la captura de imagen y se instancian

elementos para el uso de la libreria mediapipe.

capture = cv2.vid

clase_manos mp. soluti
manos - clase manos.
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Figura 3.1.1.1.11 Inicializacion e instancia

Para extraer el drea de interés se ha hecho uso de un bucle que constantemente hace una
captura de la imagen con la que se va a hacer un tratamiento para extraer los puntos que
delimitan dicha area y posteriormente se dibuja un rectdngulo para que el usuario pueda verla.
Esa drea, ayuda a que se pueda asegurar de que mantiene la mano dentro del cuadro para un

mejor resultado en la creacién del dataset.

Se optd con la creacidn de un cuadro fijo en el area de interés ya que desarrollar un sistema
que tenga en consideracion la cercania/lejania de la mano seria muy complicado para el

ambito de este proyecto, y el cuadro es una alternativa efectiva.

En este bucle lo primero que se hace es hacer la captura dela imagen antes mencionada y se
cambia el formato de color de BGR (Blue-Green-Red) a RGB (Red-Green-Blue), ya que OpenCV
por defecto trata las imagenes en formato BGR y mediapipe espera imagenes con formato

RGB.

ret, frame = capture.read()

color = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_B

Figura 3.1.1.1.12 Captura y adecuacion de formato

Ahora, con la imagen en el formato correcto, se obtendra el mapa de puntos utilizando la
biblioteca mediapipe. Para ello se utiliza "manos.process", esta funcién es la que pasa la
imagen por el modelo de deteccion y seguimiento de manos desarrollado por medipipe,
creando un mapa de puntos que se almacena en el atributo ".multi_hand_landmarks".Véase
en laimagen 3.1.1.1.13 que, ademas, se crea un vector llamado “posiciones”, dicho vector va

a contener elementos de 3 datos:
e Elid del punto, el cual es un nimero entre 0-20 (ver figura 2.5.2.2)
e Lacoordenada x de dicho punto

e Lacoordenaday de dicho punto

resultado = manos.process(color)

posiciones = []

Figura 3.1.1.1.13 Introduccién en modelo de mediapipe
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En este momento se tiene en la variable “resultados” la imagen de la mano con el mapa de
puntos, sin embargo, las coordenadas que nos devuelve en x e y estdn normalizadas. Por tanto,
para obtener las coordenadas reales se tiene que multiplicar por el ancho y alto real de la
imagen. Para conseguir eso se ha usado un pequeiio sub-bucle que recorre cada punto:
primero guarda las dimensiones de la imagen, luego multiplica esas dimensiones por la
coordenada normalizada y guarda el id junto con las coordenadas reales en el vector

“posiciones”.

resultado.mu
mano

il

alto, ancho, c =
corx, cory K {1m.y*alto)}
posicione . scoryl)

Figura 3.1.1.1.14 Creacidn vector con el mapa de puntos

Arbitrariamente se ha elegido el punto 9 (ver figura 2.5.2.2) como el mas préximo al centro de
la mano, y con esa referencia se marcan los extremos de un cuadro alrededor. El drea que
contiene el cuadro es la regién de interés ROI, ya que contiene solamente la mano y elimina el

resto de informacidn que no es relevante para el clasificador.

{posiciones) H
pto_i8 - posiciones[9]
ancho, alto

x1,yl (ancho
x2,y2 (ancho:158), (a
ev2.rectangle(frame, (x1, y1), (x2, y2), (8, 255, &), 3)

Figura 3.1.1.1.15 Extraccion de region de interés.

Para poder hacer que las fotos se hagan cada segundo mientras que el usuario puede ver en
tiempo real la imagen de la cdmara, hizo falta afiadir una forma de que la funcién antes
definida y el bucle se ejecuten en planos distintos. Esto se consiguié con el uso de la libreria
threading, la cual implementa una instruccion que ejecuta en segundo plano una funcioén, para
ello se introduce como primer argumento el nombre de la funcidn y como segundo argumento

lo elementos que espera la funcién.

t = threading. (target-tomar_fotos, args-(class_name, num_fotos, x1, x2, y1, y2))
t.start()

Figura 3.1.1.1.16 Ejecucién en segundo plano
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En conclusion, el programa hace emerger una ventana donde el usuario vera un cuadro
alrededor de la mano, espera a que se introduzca una seial por teclado (tecla ‘c’) para empezar
a hacer las fotos de una categoria, una vez ha acabado de hacer el nimero de fotos espera que
se vuelva a mandar la seiial por teclado. Para interrumpir el programa o para confirmar que se
ha acabado se debe presionar la tecla ‘q’, con lo que sale del bucle, deja de capturar la imagen

y cierra la ventana emergente.

(folder_name, num_fotos, X1, X2, Y1, ¥2):

dir_path - os.path. old th, folder_name)
os.
{ "ERRO 1 para ", folder_name, " no se ha creado corre

i (num_fotos):
phato_mame - £"{folder_name}{i:1¢

phato_path - os.path.jcin{dir_path, phato_name)

ret, frame capture. ()

roi - frame[¥1:¥2, X1:X2]

ovl. ite(photo_path
{"se ha tomad
leep(1)

Figura 3.1.1.1.17 Funcién completa

capture = cv2.
clase_manos mp.soluti
manos - clase_manos.

xl, ¥i, ¥2, y2 = 8, 8, 8, ¢

{capture.i 0=

ture. (V]
(frame, cv2.
(calor)

resultado.multi
, Im
alto, ancho, c
corx, cory 3 s (1m.
posiciones. =

1 » (a1t
le(frame, (x1, y (x2, y2), (8, 2

("webCam’ ,frame)

class_name classi
("Tomando fotos para ", class_name)

t = threading. (target-tomar_fotos, args-(class_name, num_fotos, x1, x2, y1, y2))
t.start()

(classes) or cvz.wai

capture.rel
cv2.

Figura 3.1.1.1.18 Inicializacién y bucle completo

3.3. Implementacidn del programa de entrenamiento del modelo
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Este programa es el corazon del proyecto, ya que es el que se encarga de adecuar los datos de
entrenamiento, definir el modelo y entrenar la red neuronal para que aprenda a clasificar el

lenguaje de signos.

Usa las imdgenes que se capturaron en el programa anterior para el entrenamiento y se
anadieron 70 fotos de cada letra de un dataset que se obtuvo por la pagina Kaggle, haciendo
un total de 130 fotos por cada letra, 70 de Kaggle, y 60 hechas con el programa anterior (30

de hombre y 30 de mujer).

A continuacidn, se va a hacer una breve descripcién de el uso que se ha dado a las librerias

usadas (Figura ---):

e Os: Al igual que en el anterior programa se usa para poder acceder a los archivos del
ordenador, en este caso ayuda a cargar el dataset y leer las categorias para establecer

las etiquetas.
e OpenCV: Se usa para la vision artificial, permitiendo cargar las imagenes.

e Numpy: Permite trabajar con nimeros, es muy util ya que para procesar los datos se

convierten en arreglos numéricos.
e Matplotlib, sklearn y seaborn: Encargadas la visualizacién de datos y resultados.

e TensorFlow y Keras: Como se ha mencionado antes, son bibliotecas muy usadas para

el aprendizaje automatico, que permiten la creacion y gestion de las redes neuronales.

o5
o2

numpy np

matplotlib. t plt
sklearn.met classification_report, confusion_matrix

seaborn sns

tensorflow.

tensorflow. . Adam

tensorflow. . 1 Sequential

tensorflow. - Dense, Dropout, Flatten, ConvaD, MaxPooling2D, BatchNormalization
sklearn. train_test_split

Figura 3.3.1 Librerias usadas

Puesto que este programa es el que requiere mayor uso de los componentes, para que se

pueda entrenar de forma mucho mas rapida se ejecuta usando la GPU del ordenador. Puesto
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gue al inicio no se tenian instalados programas necesarios para permitir el uso de la GPU, se

tuvo que hacer una configuraciéon y actualizacidn de distintas dependencias:
e NVIDIA GPU Drivers: controladores actualizados correspondientes a la tarjeta grafica.

e CUDA Toolkit: TensorFlow usa esta plataforma de NVIDIA para aprovechar la potencia

de la GPU.

e cuDNN Library: La libreria NVIDIA CUDA Deep Neuronal Network, acelera las redes
neuronales y optimiza las operaciones con uso de la GPU, pero necesita que estén

instalados CUDA Toolkit y TensorFlow.

e TensorFlow-GPU: Es la libreria que ayuda a la gestién de las redes convolucionales,

aungue a partir de la versién 2.10.0 de TensorFlow se proporciona uso de la GPU.

(tF. i
tf. ig.list ical ()

2.18.8

[PhysicalDevice(name="/physical_device:CPU:8', device type="CPU"),
PhysicalDevice(name="/physical_device:GPU:@', device type="GPU'}]

Figura 3.3.2 Comprobacion de que la GPU esté activa
3.3.1. Configuracion de la red CNN

La red neuronal va a ser tipo convolucional, para ello se hace uso de un modelo secuencial, es

decir que la salida de una capa es la entrada de la siguiente capa.
Todas las capas ocultas tienen la misma estructura:

e Una capa convolucional que aplica un nimero determinado de filtros, que rellena los
bordes para que la salida tenga la misma forma que la entrada (padding="same’), que

esperan una imagen de 75x75 pixeles y usa la funcion de activacion RelLu.

e Una capa MaxPooling para agrupar las caracteristicas que se extraen de la capa
convolucional, para ello se ha establecido una ventana de 3x3 pixeles para poder
enfatizar en detalles. Una ventana muy grande significaria la pérdida de detalles
especificos debido a que con una ventana mayor tiene a extraer caracteristicas mas

generales.

42



e Una capa de normalizacién, que normaliza los mini-lotes para estabilizar y optimizar el

proceso de entrenamiento.

e Capa de Dropout, que sirve para que se apaguen neuronas aleatoriamente forzando a
las que no se han apagado a intentar aprender mejor. Esta capa se usa para evitar el

sobre aprendizaje.

Para finalizar la red, se usa una capa de aplanamiento (Flatten) que transforma la salida de la
capa convolucional, que es un tensor tridimensional, y la convierte en un vector
unidimensional. Esto es necesario para conectar la salida de las capas convolucionales con la
capa densa que viene a continuacion de esta. Dicha capa densa antes de la capa de salida tiene

el cometido de introducir no linealidad en la red para mejorar la extraccién de datos.

Como capade salida se ha usado una funcidn de activacién ‘softmax’ que es adecuada para
problemas de clasificacion multiclase (tenemos un total de 26 categorias), esta funcién trabaja

con una funcién de probabilidad para poder determinar la etiqueta de salida.

model = Sequential()

model. add . 1, (3, %), padding="same", input_shape=(75, s 1), activation="relu’
model.zdd {MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)))

model.add (BatchNormalization())

model.add (Dropout({®.2))

28, (3, 3), padding-"same”, input_shape=(75, s 1), activation="relu
ling2D(pool_size=(3, 3)))
(BatchNormalization())
id (Dropout(8.4))

id (Conw2D{256, (3, 3), padding-"same’, input_shape=(75, s 1), activation="rel
id (MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)))

id (BatchNormalization())

id {(Dropout (8. 8))

id{Flatten())
id(Dense(1824, activation='relu’)})
id(Dense(classes_len, activation-'softmax’))

Figura 3.3.1.1 Modelo de la red convolucional y sus capas
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Gutput Shape
(None, 75, 75, 64)

max_pooling2d (MaxPooling2d (None, 25, 25, 64)
]

batch_normalization (BatchN (None, 25, 25, 64)
ormalization)

dropout (Bropaut) (Mone, 25, 25, &4)

conv2d_1 (Comu2D) (None, 25, 25, 128)

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, &,
20)

batch_normalization 1 (Batc (Mone, 8, 8, 128)
hNormalization)

dropout 1 (Dropout) (None, 8, &, 128)
convid 2 (ComuaD) (None, &, &, 25€) 295168

max_pooling?d 2 (MaxPooling (Nome, 2, 2, 256) 8
)

batch_normalization 2 (Batc (Mone, 2, 2, 256)
hMormalization)

dropout_2 (Dropout) (None, 2, 2, 256)
Flatten (Flatten) {None, 1824)
dense (Dense) (None, 1824)
dense_1 (Dense) {None, 26)

Total params: 1,447,786

Trainable params: 1,446,810
Mon-trainable params: 896

Figura 3.3.1.2 Resumen de la CNN
3.3.2. Preprocesamiento de imagenes

Antes de hacer el procesado de las imagenes, se realiza un conteo de las carpetas creadas en
el anterior programa, esto hace que se genere el vector que contiene las categorias y a modo
informativo, se imprime en pantalla el vector, los elementos del vector y el nimero de fotos

gue hay para cada categoria.

classes - os.l ir{train_path)
(classes)

(os

at{classes[i11)))

B, tat, P, ST, CE, Cwh, U, w, 'k, 'y, 'zt
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Figura 3.3.2.1 Definir vector de categorias y conteo de imdagenes

Con el vector de categorias creado se procede a cargar las imagenes, para esto se crea una
funcion llamada “get_data”. Esta funcidn espera la direccién (path) donde se encuentran las
carpetas que contienen los datos de entrenamiento. A continuacion, se detalla el

funcionamiento de la funcion.
Get_data:

La funcién empieza definiendo dos vectores, en uno se van a guardar las imagenes y en el otro

se van a guardar las etiquetas correspondientes.

images - []
labels [0}

Figura 3.3.2.2 Vectores que van a contener las imagenes y las etiquetas

Para cargar los datos se hace uso de dos bucles anidados, el primero se ejecuta tantas veces
como categorias existen en la carpeta de los datos de entrenamiento, en este caso 26 veces.
El segundo bucle esta dentro del anterior, y recorre la carpeta de cada categoria cargando las
fotos en una variable haciendo uso de la libreria OpenCV, ademas se redimensiona la imagen
para que tenga la forma que el clasificador espera (75x75 pixeles). Tener en cuenta que las
imagenes se han cargado en blanco y negro para evitar problemas en cuanto a diferentes tonos

de piel.

Para finalizar el segundo bucle, se concatena la imagen que se ha cargado y la etiqueta en los
vectores correspondientes. La funcidon devuelve el vector de imagenes con todas las imagenes

cargadas y el vector que contiene las etiquetas.

(dir_list)):

, dir list[i],
image 5. i ta_dir dir_list[i]):

img ‘ {data_dir + ' dir_list[i] image, @)
img - € -=(ing, (75,75))

images. (img)
labels. (i)

images, labels

Figura 3.3.2.3 Cargar las imagenes y etiquetas e introducirlas en los vectores

Una vez definida la funcién, solo hay que llamarla y guardar los datos en las variables que se

han elegido (X para las imagenes e Y para las etiquetas).
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X, ¥ - get_data(train_path)

Cargando imagenes de a ...
Cargando imagenes de b

Cargando imagenes de c ...
Cargando imagenes de d ...
Cargando imagenes de e ...
Cargando imagenes de £ ...
Cargando imagenes de g ...
Cargando imagenes de h ...
Cargando imagenes de i ...
Cargando imagenes de j ...
Cargando imagenes de k ...
Cargando imagenes de 1 ...
Cargando imagenes de m ...
Cargando imagenes de n ...
Cargando imagenes de o ...
Cargando imagenes de p ...
Cargando imagenes de q ...
Cargando imagenes de r ...
Cargando imagenes de s ...
Cargando imagenes de t ...
Cargando imagenes de u ...
Cargando imagenes de v ...
Cargando imagenes de w ...
Cargando imagenes de x ...
Cargando imagenes de y ...
Cargando imagenes de z ...

Figura 3.3.2.4 Llamada de la funcién “get_data”
Luego de llamar a la funcidn se tiene:

e Variable ‘X’: Vector que contiene las imdgenes con las dimensiones que espera el

clasificador.
e Variable ‘'Y’: Vector que contiene las etiquetas.

Para un mejor funcionamiento se suelen normalizar los datos y, ademds, se necesita que las
etiquetas estén en una matriz para introducirlas al clasificador. Para hacer estas dos cosas se

ha creado otra funcién llamada “preprocess_data”
Preprocess_data:

En esta funcién primero se normalizan los datos que se tienen en X, pero para ello hay que
convertirlo en un arreglo numérico que facilite su manipulacion, para ello se hace uso de la
libreria numpy que primero convierte X en un arreglo numérico y luego que divide entre 255

para normalizar los datos.

Una vez normalizado el vector que contiene las imagenes, se convierten las etiquetas en una

matriz.

Adicionalmente, en esta funcidén se hace una separacidn de los datos con la libreria sklearn.
Esta tiene una instruccién que recibe tres argumentos: las imagenes, las etiquetas y un
porcentaje. Este porcentaje indica cuantas de las fotos se van a usar para testeo, es decir, se

va a separar los datos de entrenamiento en 2 partes de las cuales una se va a usar para el
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entrenamiento y la otra no, esta Ultima se va a usar para comprobar la precisién del modelo

clasificando imagenes del dataset.

La funcién devuelve cuatro elementos, las imagenes de entrenamiento y testeo (x_train y
X_test respectivamente) y las etiquetas de entrenamiento y testeo (y_train e y_ label

respectivamente).

(% ¥):
np_X = np. (x)
normalised X = np_X.ast (" float
label encoded Y - utils.t

x_train, x_test, y _train, y test - train test split(normalised X, label encoded Y, test_size
x_train, x test, y_train, y_test

x_train, x_test, y train, y_test - preprocess data(X, ¥)

Figura 3.3.2.5 Definicion y llamada de la funcién “preprocess_data”

Con estas dos funciones que se han definido se ha realizado el procesamiento de los datos y

estan preparados para ser introducidos en la red neuronal.
3.3.3. Entrenamiento y evaluacion del modelo
Para el entrenamiento, se definen algunos parametros:

e Batch: Es una agrupacién que se hace para optimizar el entrenamiento, en lugar de
introducir todos los datos y actualizar los pesos del modelo se evalian un pequefio lote
(batch) y se actualizan los pesos para ese lote, la operacion se repite hasta que todos

se hayan evaluado todos los datos.

e Epoch: Unaépoca (epoch) es una pasada completa a todos los datos de entrenamiento,
en esta se han procesado los datos y actualizado los pesos del modelo. El nimero de
épocas es el numero de veces que el modelo analiza todos los datos de entrenamiento.
Hay que tener en cuenta que un numero demasiado grande de épocas puede provocar
un sobre aprendizaje del modelo, que se traduce en que ha aprendido a clasificar las
imagenes de “memoria” con lo que, aunque tenga una muy buena precision
clasificando fotos del propio dataset, si se introduce una foto que no sea del conjunto

de entrenamiento su precisién se reduce mucho.

batch 2
epochs - 5¢
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Figura 3.3.3.1 Parametros de la CNN

En cuanto al optimizador, se ha usado ‘adams’ que es muy popular por optimizar el aprendizaje
de los modelos de forma rapida y eficiente. Y para la funcién de pérdida se ha usado
‘categorical_crossentropy’ para medir el error de las predicciones del modelo, esta funcién es

muy usada en modelos multiclase.

Para poder evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento se va a evaluar la

precisién del modelo, viendo la proporcién de muestras correctamente clasificadas.

ile(aptimizer-"adam

Figura 3.3.3.2 Optimizador y funcién de pérdida de la CNN

Una vez definidos los parametros necesarios para el entrenamiento, se procede a entrenar el
modelo. Para ello la libreria keras proporciona la instruccién “fit’ en la cual se introducen los
datos de entrenamiento y de testeo, el batch y las épocas antes mencionadas. Ademas de

estos parametros se afiaden dos propiedades:

e Shuffle: Esta propiedad puede tener valor ‘True’ o ‘False’, y su funcidon es barajar
aleatoriamente los datos antes de empezar una época nueva, ayudando a la

generalizacion del modelo.

e Verbose: Es una propiedad que permite elegir la informacion que se puede ver, en este

caso se ha elegido ‘1’ que es el modo que mas informacién proporciona.

history - model.fit(x_train, y_train, batch_size-batch, epochs-epochs, validation_data-[x_test, y_test], shuffle , verbose-1)

Epoch 1/58
- 65 19ms/step - loss: - accuracy: - 6.1211 - val_accuracy: 8.

- 1s l4ms/step - loss: - accuracy: - 9.5363 - val_accuracy:

- 1s 13ms/step - loss: @.BB45 - accuracy: - 9.5752 - val_accuracy:
Epoch 4/58
B5/85 - 1s 14ms/step - loss - accuracy: = 7.8366 - val_accuracy: 8.16
Epach
B5/85 - 1s 13ms/step - loss - accuracy: 22 - 5.4571 - val_accuracy
Epoch &/58
B5/85 [== ==] - 1s 13ms/step - loss - accuracy: = 3.4858 - val_accuracy

Figura 3.3.3.3 Entrenamiento de la CNN

Cuando el modelo ha acabo de entrenar, se hace una comprobacion de la CNN en la que se

puede observar la precision final del modelo al clasificar el conjunto de datos de testeo.
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test_loss, model.evaluste(x_test, y_test)
(" Tes y:', test_acc)

(

2222 [ - Bs Sms/step - loss: @.8352 - accuracy: B.9881
Test accuracy: ©.98814815
Test loss: 8.035159964114427567

Figura 3.3.3.4 Comprobacion de la precisién de la CNN

Para finalizar, el modelo entrenado se guarda en una carpeta para poder exportarlo a otros
programas.

)

save_options = tf. 1. ions (experimental io dewvice="/job:localhost
oyects ap_imagel\5 model » options - save_options)

model. {"C:\\Users\\santi pyterpr

Figura 3.3.3.5 Guardado del modelo

3.4. Implementacion del programa de clasificacidon en tiempo real

Este es el programa final, que va a cargar el modelo pre-entrenado y va a tomar una foto de la
lo que ve la camara, esta foto se va a recortar del mismo modo que en el programa de creacién

del dataset, es decir, se dibuja un cuadro alrededor de la mano y se extrae esa area de interés.

Una vez tiene la foto hecha, la redimensiona para poder introducirla al modelo y hace la

prediccion. Esta prediccion se debe imprimir en el display SSD 1306.
3.4.1. Captura de imagenes con OpenCV y mediapipe

La captura de imagenes se hace del mismo modo que en el programa de creacion del conjunto
de datos, se usa un bucle que abre la captura de imagen de la cdmara. La imagen se observa
en una ventana emergente para que el usuario pueda estar al tanto de lo que se va a capturar.
El programa espera a que se introduzca una sefial por teclado (q) para salir del bucle,
guardando la Ultima captura que se ha hecho, deshabilitando la cdmara y cerrando la ventana

emergente.

En el bucle ademas de hacer la captura, se usa la libreria mediapipe para extraer las
coordenadas con las que se va a dibujar el cuadro que marca el drea de interés y se va a

recortar la imagen.
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(capture. i )=
ret, frame - capture. §]
color = ow2.covt (frame, ovi.

resultado - manos. (color)
posiciones = []

resultado.
mano resultado. H
s 1m (mano. $ 5

alto, ancho, c = frame.
Corx, cory (1m.x"ancho), (1m.y*alto)
posiciones. ([id,corx, cory])
{posiciones)

pto_i5 = posiciones[9]
ancho, alto - (pto_i5[1]),(pto_i5[2])

(ancho-75), (alto-75)

(ancho+75), (alto+75)

sle(frame, (x1, y1), (x2, y2), (8, 255, 8), 3)

("a")):

( 'webCam”, frame)

Frame[yl:y2, x1:x2]

cv2.imerite('pred.jpeg’, roi)

capture.
cv2.

Figura 3.4.1.1 Programa que extrae la region de interés y lo guarda en una foto.

Con la foto guardada en una carpeta y con un nombre especifico, se procede a cargar esa foto
en concreto y su redimensionado para poder introducirla en el modelo. Ademas del
redimensionado el modelo espera una imagen normalizada puesto que asi se hizo en el

entrenamiento, con lo que la nueva imagen también se ha de normalizar.

collected img path

(collected _img path, @)
ovi. ze{collected img, (75,75))
collected_img resized.
collected_img resized.ast
plt.i (collected_img resized, imterpolation-'bic.
plt.show()

list_image - np. {collected_img resized, (1,75,75,1))
predic_label - model. (list_image)

Figura 3.4.1.2 Procesado imagen y clasificacion

Con el preprocesado hecho, el clasificador intenta predecir qué es lo que se visualiza en la
imagen y devuelve en una variable el vector que contiene la probabilidad que tiene cada uno
de los elementos. Por supuesto, esto es una forma poco visible de saber qué salida ha dado el
clasificador, por lo que se usa la libreria numpy para extraer la posicién que tiene el nimero
con mayor probabilidad, resultando la posicidn en el vector que tiene dicha probabilidad.
Sabiendo la posicién para poder indicar la letra que se ha reconocido, hay que hacer uso del

vector que contiene todas las categorias e imprimir el elemento que tenga ducha posicion.
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3. 6748 -82
2.9 9.1988596%-37 1.51@9297 1.45742245e-27
5.25187488e-15 4.87024791e-35]]
La posicidn con mayor probabilidad es:
-]
La letra resultado de la clasificacidn es:

Figura 3.4.1.3 Clasificacién de una imagen de prueba

En este punto, se tiene preparado el programa para su uso en un ordenador, pero se tiene que
ejecutar en una Raspberry pi 4. Por lo que ahora se va a proceder a la configuracién y

adaptacion del programa para poder ser usado en dicho microordenador.

También hay que tener en cuenta que para el uso del display SSD 1306, hay que usar una

libreria especial para poder actuar sobre él desde Python. Esta libreria es “Adafruit SSD 1306”.
3.4.2. Configuracion Raspberry
Para configurar la Raspberry pi 4, se necesitan:
e Microordenador Raspberry pi 4
e Cable Ethernet
e Cable de alimentacion
e Tarjeta microSD
e Conexion a internet

e Adaptador microSD a SD normal
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Lo primero que se necesita es el sistema operativo que se va a usar, en este caso se ha elegido

usar el sistema operativo oficial Raspbian, proporcionado por la propia empresa de Raspberry.

Para descargar Raspbian hay que hacer uso de una herramienta que también la proporciona
la empresa de Raspberry. Esta es Raspberry Pi Imager (ver figura ---), que permite formatea la

microSD e instala el sistema operativo elegido.

' Raspberry Pi Imager v1.7.5 - Il X

Raspberry Pi

Operating System Storage

RASPBERRY PI 0S (64-BIT) CHOOSE STORAGE

Figura 3.4.2.1 Instalador de Sistema operativo Raspbian

Para esto se conecta la microSD al ordenador, se elige el sistema operativo y la tarjeta de
almacenamiento. Para el sistema operativo se ha elegido el de x64 bits, es importante tener
en cuenta si se instala el de x32bits que las ultimas versiones de TensorFlow no son
compatibles por lo que se recomienda seleccionar el de x64 bits. Antes de instalar el sistema

operativo, se van a modificar algunas caracteristicas en los ajustes:
e Se habilita el SSH

e Se establece un usuario y una contrasefia
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Enable SSH
@ Use password authentication

O Allow public-key authentication only

Set username and password

Username: Santi

Password: |

Figura 3.4.2.2 Activacion de SSH

Con esto hecho, se puede retirar la SD y conectar la microSD a la Raspberry pi 4. A veces puede
dar un fallo en la activacion del SSH, para solucionarlo hay que crear un archivo sin extension

en la SD con nombre “SSH” una vez se ha instalado el sistema operativo.

Seva a acceder a la Raspberry en remoto usando el SSH, para ello se necesitan dos aplicaciones

extra:

e Advanced IP scanner: Esta se usa para obtener la direccién IP de todos los aparatos

conectados a la red.

e RealVNC viewer: Esta aplicacion es un software que permite acceder de forma remota

a un ordenador, usando el protocolo VNC (Virtual Network Computing).

Hechos los pasos previos, hay que introducir la tarjeta microSD si no se ha hecho aun, conectar
el cable ethernet en el puerto correspondiente y conectar la alimentacién del microordenador.
Estando conectada a la red, se puede hacer uso de Advanced IP scanner para obtener la IP de

la Raspberry.

Para empezar la configuracion, desde el ordenador y con la aplicacién de simbolo de sistema,
se tiene que activar el VNC para poder conectarse en remoto. En el simbolo de sistema se
introduce “ssh user@ip_Raspberry -y”, sustituyendo “user” por el usuario que se ha
establecido en Raspberry Pi Imager y sustituyendo ip_Raspberry por la IP que se ha obtenido
con Advanced IP scanner. Ejecutar el comando va a permitir acceder a la configuracion después

de introducir la contrasefia que se definié también en Raspberry Pi Imager.
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El propio programa va a mencionar que para acceder a la interfaz de configuracién, se debe
ejecutar el comando “raspi-config”, el cual hard emerger una ventana para la configuracién en
la que se va a activar el protocolo VNC en las opciones de interface. También se podria activar
en ese mismo menu el bus 12C que usa el display SSD1306, sin embargo, se va a activar mas
adelante para mostrar cémo se haria desde dentro de la Raspberry.

| Raspberry Pi Softffare Configuration Tool (raspi-config) }

P1 Camera Enable/D1sable connection to the Raspberry Pi Camera
Enable/Dlxablp

P5 I2C Enable/Dlsable automatic loadlng of I2C kernel module

P6 Serial Enable/Disable shell and kernel messages on the serial connection

P7 1-Wire Enable/Disable one-wire interface

P8 Remote GPIO Enable/Disable remote access to GPIO pins

<Select> <Back>

Figura 3.4.2.3 Activacion de VNC

Con todo hecho, se procede a usar RealVNC Viewer en el cual se introduce la ip asociada a la

Raspberry y se podra observar la interfaz operativa de Raspbian.
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192.168.1.73 (raspberrypi): RealVNC Viewer = O X

s @ [bi@raspberrypi:... @ [lab—JupytérLab-... )B R D) “I

Wastebasket

Figura 3.4.2.4 Pantalla de inicio Raspberry

3.4.3. Creacion entorno

Si se han hecho correctamente los pasos antes descritos, la Raspberry pi deberia estar
preparada para su uso por lo que se procede a la creacion de un entorno virtual que contenga

las librerias necesarias para la ejecucion del programa. Las librerias a instalar son:
e OpenCV
e TensorFlow
e Mediapipe
e Adafruit_SSD1306

La primera biblioteca que instalar sera TensorFlow, esta tiene un problema general y es que no

tiene soporte para Raspberry por lo que para poder instalarla se necesita seguir unos pasos
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previos para su descarga con Piwheels. Piwheels es un proyecto que ofrece un repositorio de
paquetes ya compilados para la plataforma Raspberry Pi, proporcionando una forma mas

rapida y conveniente de instalar paquetes de Python.

Para empezar, se van a revisar las caracteristicas del sistema operativo Raspbian con el
comando “cat /etc/os-release”. Se puede observar que la instalacion elegida (Raspbian x64

bits) esta desarrollado con Linux 11 (Bullseye).

pifiraspberrypa

Figura 3.4.3.1 Caracteristicas del SO Raspbian

Es recomendable que, antes de hacer cualquier instalacion se actualice el sistema de la

Raspberry Pi son los comandos “sudo apt update” y “sudo apt upgrade -y”.

pifiraspberrypi

pifiraspberrypa

Figura 3.4.3.2 Actualizar sistema Raspberry

Con todo actualizado se procede a ver la version de Python y la arquitectura que se estd
utilizando, esto es importante para saber qué versidn de TensorFlow se tiene que instalar.
Como se puede ver en la figura ----, en este proyecto la Raspberry tiene Python 3.9.2 y una

arquitectura ARM64.
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jldraspberrypi

pildraspberrypl

Figura 3.4.3.3 Versién de Python y arquitectura (arm architecture)

Para poder crear un espacio virtual es necesario instalar los paquetes “Virtualenv” vy
“Python3”, que se utilizan con sistemas basados en Debian para crear entornos aislados para

desarrollar y ejecutar programas de Python con sus propias dependencias y configuraciones.

pigraspberrypa

Figura 3.4.3.4 Descarga de creador de entornos

Se procede a la creacion y activaciéon de un entorno en el que se van a instalar las librerias
necesarias para la ejecucién del programa, a este entorno se le va a llamar “tf” y se va a guardar
en una carpeta especificada destinada a contener todo el contenido del programa objeto de

este proyecto.

piraspberrypi

Figura 3.4.3.5 Creacidn de un entorno virtual tf
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PlEraspberrypl

plrEraspberrypl

Figura 3.4.3.6 Activacion del entorno

Como se ha mencionado antes, TensorFlow no tiene soporte para Raspberry por lo que hay

gue instalar de forma manual las dependencias necesarias.

pifraspberrypa

Figura 3.4.3.7 Instalacidon de dependencias

Una vez se instalan las dependencias, se debe descargar el instalador de TensorFlow, en este
momento es donde hay que tener en cuenta si se ha instalado Raspbian x64 bits o x32 bits y
gue la arquitectura es ARM, ya que existen limitaciones para la versién x32 bits. Si se hace uso
de armv7 (x32 bits) no se tiene compatibilidad con Python 3.8 o mayor, en ese caso o bien se
tiene que bajar la version de Python o bien se ha de reinstalar el sistema operativo con la
version de x64 Bit. A continuacién, se expone un par de ejemplos de las combinaciones de

compatibilidad:

“w sk n

Si se tiene Python version 3.9.* ( significa cualquier niUmero) y arquitectura “aarch64”, se
puede instalar la version 2.9.0 de TensorFlow. Esta versién es compatible con la arquitectura

ARM de x64 Bits.

Si se tiene Python versién 3.7.* (nétese que es <3.8.*) y arquitectura “armv7”, se puede
instalar la version de TensorFlow 2.5.0 o inferior, las versiones mas actualizadas no serian

compatibles.

Si se tiene Python versidon 3.9 y arquitectura “armv7” se tiene que instalar una version inferior

de Python o reinstalar el sistema operativo Raspbian de x64 Bits.

Para este proyecto se ha instalado la versién 2.9.0 de TensorFlow con Python 3.9.2 y que tiene

soporte a la arquitectura ARM.
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plfraspberrypl

Figura 3.4.3.8 Descarga de una version de TensorFlow desde GitHub

I”

Solo falta instalar el archivo “whl” (Wheel), esta viene dentro del archivo de TensorFlow que

se descargo en el paso anterior, asi que se descarga del mismo como se ve en la figura 3.4.3.9.

raspberrypa
raspberrypi

ra npln-v rypi

pigraspberrypi

download tensorflow-2.9.8-cp39-none-linux_:

Figura 3.4.3.9 Creo el archivo Wheel que se usara para instalar TensorFlow

Con todo preparado, se procede desinstalar versiones de TensorFlow si las hubiese para evitar

III

compatibilidad y una vez comprobado, se instala TensorFlow usando “pip install” y el archivo

III

“whl” que se descargd antes. Con esto inicia la descarga que tarda unos minutos dependiendo

de la potencia de la Raspberry y el sistema operativo.

pi1or .'0*.')!,!1" rypi

pléraspberrypi

Figura 3.4.3.5 Comprobacién de que no haya versiones antiguas de TensorFlow
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pifiraspberrypa

Figura 3.4.3.6 Instalacion de TensorFlow con el archivo Wheel que se descargd antes

Ahora se va a instalar la libreria de OpenCV, esta no tiene problema para su instalaciéon por lo

gue simplemente se hace uso de “pip install OpenCV-py” para instalarla.

pléraspberrypi

Figura 3.4.3.7 Instalacion OpenCV

Se hace una comprobacién de que ambas bibliotecas estan bien instaladas abriendo Python,
importando las librerias y ejecutando el comando “libreria.__version__” donde libreria es la

instancia con la que se ha importado. Como se puede ver en la figura 3.4.3.7, se han instalado

correctamente.

pi@raspherrypi

Figura 3.4.3.8 Comprobacidon de que estan instalados
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Para hacer una segunda comprobacidn del entorno que se ha creado, se ejecuta un pequefio
programa que simplemente muestre la pantalla usando el editor de cédigo Thonny. Este editor
de cddigo viene instalado por defecto en la Raspberry. Hay que tener en cuenta que para usar
el entorno virtual creado hay que acceder al menu de la esquina inferior derecha, abrir el
configurador del interprete (analogo al Kernel de Jupyter Lab) y elegir la ruta del entorno antes
creado.

>5> Cv2 .__version__

‘4.8.0' * Local Python 3 » /home/pifDesktop/TFG/programa_clasificador/tf/bin/python3.9
. Local Pythan 3 « /usr/bin/python3

Configure interpreter

Local Python 3 - /home/pi/Desktop/ TFG/programa_clasificador/tf/bin/python3. @
1

e Wl | W W o 1 e - e e v

Figura 3.4.3.9 Con el editor de cddigo Thonny, usar el intérprete para abrir el entorno con las

librerias antes afiadidas

import cv2

cap = cv2.VideoCapture(B)

while True:
ret, frame = cap.read()
cvZ.imshow( 'Video', frame)

if cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord('q'):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

Figura 3.4.3.10 Programa de comprobacion
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T M M

New Load Save

’

<untitied> * X

import cv2
cap = cv2.VideoCa
while True:

ret, fram‘
cv2.imsho

if cv2.wa
break

cap.releasel()

Shell

>>>

Figura 3.4.3.11 Resultado correcto del programa de prueba

Con las estas dos librerias disponibles y funcionando correctamente se procede a instalar
mediapipe, esta libreria tampoco tiene complicacién y es suficiente con usar el comando “pip
install mediapipe”. Esta libreria instala también una version mas antigua de OpenCV por
defecto, pero se ha considerado mds conveniente hacer una instalacién manual para asegurar

su correcto funcionamiento.

Figura 3.4.3.12 Instalacidn de Mediapipe
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Para termina con el entorno virtual, es necesario instalar la libreria que se encarga de gestionar
la pantalla OLED SSD1306 con Python, esta es adafruit. Esta libreria es de libre uso y para su
instalacién se puede acceder a GitHub donde se pueden obtener varias versiones de esta.
Siguiendo las instrucciones que indica el desarrollador, para la instalacion de la libreria y otros

paquetes necesarios se usa el comando “pip3 install adafruit-circuitpython-ssd1306”

piéiraspberrypi

Figura 3.4.3.13 Instalacion de la libreria que gestiona el SSD1306 con Python

Una vez completada la configuracién previa del entorno virtual que se va a usar, se va a instalar
un editor de cddigo especifico ya que es con el que se han creado todos los programas. Este
editor de cadigo es Jupyter Lab y se ha elegido este para la creacion de todos los programas
por lo intuitivo que es, ademas tiene una caracteristica que es de mucha ayuda y es la
posibilidad de ejecutar solo trozos del cédigo ya que en Jupyter Lab se pueden anadir celdas y
cada una puede ser ejecutada de forma independiente haciendo uso de las variables que se
han usado y modificado en las celdas anteriores, esta caracteristica es especialmente util en el

programa de entrenamiento.

Para instalar Jupyter Lab, simplemente se usa el comando “pip install jupyterlab”. Una vez
instalado para abrirlo estando en el entorno virtual hay que navegar en la consola usando el
comando “cd” para entrar en la carpeta donde esta el entorno, ahi se activa el entorno virtual

y ya activado se puede abrir Jupyter Lab.

draspberrypi
spbherrypi

) pl@raspberrypi

Figura 3.4.3.14 Abrir Notebook de Jupyter Lab
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En este punto se tiene ya todo preparado para el uso del programa, solo falta pasar el
programa que hace la foto y la pasa por el modelo, y el modelo preentrenado, a la Raspberry.
Esto se puede hacer o bien con un elemento de almacenamiento USB que contenga una copia
del programa o bien si se quiere enviar por ssh usando el comando “scp archivo origen

usuario@direccion_ip_Raspberry:directorio_destino” donde:
Archivo origen: es la ruta completa del archivo que se va a enviar.

Usuario: se introduce el usuario que se establecié en la Raspberry Pi cuando se instald el

sistema operativo (ver figura 3.4.2.1)

Direccion IP Raspberry: la direccion asociada a la Raspberry que se puede conseguir haciendo

uso de Advanced IP Scanner como se indicé antes.
Directorio destino: Es la carpera donde se va a guardar el programa.

Ademads, tener en cuenta que, si se va a enviar una carpeta en lugar de un archivo, antes de

origen de usuario hay que anadir “-r “, que copia todos los archivos en la direccién especificada.

SCP significa “secure copy”, como su nombre indica hace una copia de los elementos de la

direccion origen a la direccion destino.

Realizados todos los pasos correctamente, se tiene el programa disponible para su uso con el
editor de cddigo Jupyter Lab. Sin embargo, el programa se limita a hacer la prediccidny guardar
dicha clasificacién en una variable llamada “classes”, asi que se va a explicar las modificaciones

gue se tienen que hacer para poder representar dicha letra en el SSD 1306.
3.4.4. Preprocesamiento de imagenes en el display de la Raspberry Pi

Antes de proceder a explicar el programa, se va a explicar el cableado del oled SSD 1306. Para
ello se puede acceder al datasheet del fabricante, en el cual se puede observar que la tensién
de alimentacién puede ser de 3.3V. En la Raspberry Pi 4 se tiene un pin que permite esa tensiéon

(ver figura 2.5.2.4).

También viendo el esquema del GPIO (ver figura 2.5.2.4) se puede observar que se tiene un

pin para SDA, SCL y tierra, con lo cual se procede a hacer la conexion (ver figura 3.4.4.1)
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Figura 3.4.4.1 Esquema conexion SSD 1306 a Raspberry Pi 4

Teniendo ya el SSD1306 conectado, se va a explicar el programa. Para el correcto
funcionamiento del programa hay que recordar actualizar todas las rutas que se referencian
en el programa, actualizando a la ruta asignada en la Raspberry. Ademas, en la anterior version
del programa para obtener el vector con las categorias a clasificar se hacia con “os.listdir” y se
lefan las carpetas que existian en la ruta de entrenamiento. Esto se va a modificar por dos

razones:

e En la Raspberry sélo estd el programa que clasifica la imagen, no contiene la carpeta

con los datos de entrenamiento.

e Se ha considerado mas conveniente simplemente crearlo manualmente debido a las
limitaciones de la Raspberry, esto se hace porque la Raspberry que se ha usado tiene
Unicamente 2GB de RAM por lo que se quiere reducir todo lo posible el uso de

operaciones para evitar problemas.
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Por lo tanto, la primera modificacion que se ha hecho es crear el vector con las categorias

“classes” manualmente (ver figura 3.4.4.2).

classes = ', "B, "t ', 'e', "f', 'g ', i, .k "1, 'm', "n°, ‘o', 'p'. "q',
print(len(classes))
print(classes)

Figura 3.4.4.2 Creacién manual del vector “classes”

Con esto y recapitulando un poco, se tiene un programa que carga un modelo, captura una
imagen que contiene el drea de interés haciendo uso de las libreria OpenCV y Mediapipe y se

hace pasar la imagen capturada por el clasificador con la libreria TensorFlow, una vez hecha la

IH

clasificacidon se guarda en la variable “predic_label” como un vector de probabilidades, con

ayuda de numpy usando la instruccién “argmax” se obtiene la posicidon con la mayor

probabilidad, dicha posicion es la del vector “classes”.

El vector salida es:

000000e+00 6.9798486e-38 3.2971763e-21

0 0,4472404e-17 0.0000000e+00
9.9556848e-33 9.2277360e-30

) 6,0000000e+00 0,0000000+00

b 0.0006600e+00 0.0000000e+00

0.0000000e+00 1.3623955e-3

0.0000000e+00 5,000

6.0000000e+00 6.0006
1.0000000e+00] ]

La posicion con mayor probabilidad es:

[P N

’N

La letra resultado de 1a clasificacion es:

»
£

Figura 3.4.4.3 Visualizacion de resultados

Se procede a ampliar el programa para anadir la funcionalidad de pintar la letra resultado de
la clasificacion en el SSD 1306. Para ello se tienen que importar cuatro librerias que se

descargaron antes, estas son:

e Board: Proporciona constantes que facilitan el acceso a los pines y caracteristicas de la
Raspberry Pi, por ejemplo, en este caso se usa para poder referenciar los pines GPIO 2

y GPIO 3 como SDA y SCL respectivamente.

e Busio: Se usa para crear y configurar interfaces de comunicacién, es la que va a hacer

posible el uso del bus 12C que usa el SSD 1306.
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e PIL (Python Imaging Library): Permite la creacién y manipulacién de imagenes antes

de mostrarlas en el SSD 1306.

e Adafruit_ssd1306: Como se menciond antes, es la que permite el uso del SSD 1306.

from board import SCL, SDA B T 4 & F B
import busio
import adafruit ssd1386

from PIL import Image, Imagelraw, ImageFont

Figura 3.4.4.4 Librerias para la gestién del SSD 1306

Con las librerias necesarias instaladas se hace la inicializacién de la pantalla y de lo pines.

i2c = busio . J2C(5CL, 5DA)

oled = adafruit ssd1306.55D01306 I2C(128, 64, iZc)

Figura 3.4.4.5 Inicializacién de SSD 1306

En este momento, finalmente se puede escribir el cddigo que interactua con el SSD 1306. Para
este proyecto se ha optado por la creacion de una funcion que sera la encargada de pintar la
letra resultado de la clasificacion. Esta funcién se va a llamar “pintar_letra” y espera un Unico

parametro, que es la letra mencionada (como caracter, no su posicion ni el vector).
Funcién “Pintar_letra”

La funcion empieza limpiando la pantalla para evitar que se solapen dibujos anteriores con el

gue se pretende pintar nuevo. Para ello se pinta toda la pantalla de negro.

Figura 3.4.4.6 Limpiar pantalla

Hecho esto, se procede a crear una imagen vacia donde se va a representar la letra, para ello
se hace uso de la libreria PIL. Esta libreria crea una imagen que se va a poder pintar en blanco
y negro, ya que se introduce 1 en el primer pardmetro, y se establece el tamafio que tendra,

en este caso tendrd el tamafio del SSD 1306. Con la imagen creada, se va a crear un objeto

67



(draw) asociado a ella, permitiendo dibujar sobre la imagen vacia que se ha creado antes y asi

agregar contenido visual.

Figura 3.4.4.7 Creacién de imagen en blanco y objeto para interactuar

Para dibujar la letra, se ha descargado una fuente desde “Google fonts” debido a que la fuente
se tiene por defecto es muy pequeiia y tiene un tamano fijo, en cambio las fuentes descargadas

tienen mayor variedad de estilos y tamanos.

En este caso se ha descargado la fuente DM Sanz, que tiene un tamafio de hasta 36 pts, en el
programa para poder trabajar con esta fuente, se ha afiadido en una variable (Font) donde se

le ha asignado un tamafio de 24 pts usando la libreria PIL.

Figura 3.4.4.8 Importar fuente descargada

Para terminar la funcién se tiene que poner el puntero en la posicion donde se va a representar
en la pantalla. Puesto que es una Unica letra se ha decidido pintar dicha letra en el centro de
la pantalla. Para ello se han obtenido las coordenadas del cuadro que delimita la letra, con
ellas se calcula su ancho y alto. Para las coordenadas se resta el ancho/alto de la letra al
ancho/alto de la pantalla y se divide a la mitad, quedando el puntero en una posicion que

centre la letra.

Figura 3.4.4.9 Establecer coordenadas de la letra

Para finalizar la funcién, simplemente se pinta en la elemento que se creo antes, en este caso
se escribe en la posicidn central indicada por las coordenadas que se acaban de obtener, la

letra que se introduce en la funcién y con la fuente seleccionada, ademas, al afadir “fill=255"
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se indica que lo que se va a pintar va a ser en blanco en contraste al fondo negro. Para hacer
visible el dibujo se indica al oled que la imagen que se va a representar es “img” y se actualiza

la pantalla.

Figura 3.4.4.10 Pintar en la pantalla

Solo queda llamar a la funcion y se obtiene en el SSD 1306 la letra, dando asi por finalizado el

paso final del proyecto.

letra classes|np.argmaxipredic label

Figura 3.4.4.12 Resultado final

4. RESULTADOS Y EVALUACION

4.1. Evaluacion del modelo de clasificacion

A continuacidn, se va a estudiar con dos graficos el comportamiento de la CNN.
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Figura 4.1.1 Graficas precision frente épocas y pérdida frente épocas respectivamente

En la primera grafica se puede ver cémo ha ido evolucionando la precisidn frente las épocas y
en la segunda se puede ver cdmo ha evolucionado la funcion de pérdida frente a las épocas.
En ambas se puede ver que, aproximadamente, en la época 10 el modelo ya casi ha alcanzado
una precision del 97% y una pérdida cercana a 0. A partir de esta época mejora poco sus

caracteristicas, lo que nos indica que no es necesario poner tantas épocas para este modelo.

Por otra parte, para poder ver desde otra perspectiva la precision, se ha hecho uso de una
matriz de confusién y un mapa de calor que permitan ver en una matriz y con colores la
concentracion de datos, en la diagonal de la matriz se encuentran las predicciones correctas y

todo valor que esté fuera de la diagonal son predicciones incorrectas.

Matriz de confusién

-35

Etiquetas esperadas

252423222120191817 16151413 121110 9 8 7 6 5 4 3 2 1 O

012 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Etiguetas predecidas

Figura 4.1.2 Matriz de confusion del modelo
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Como se puede observar, el modelo ha tenido un muy buen rendimiento a la hora de aprender
y clasificar imagenes que forman parte del dataset, pero esto no asegura su correcto

funcionamiento con imdagenes que estén fuera del mismo.

Como se ha podido observar, en el entrenamiento el modelo ha dado un muy buen
comportamiento (ver figura 3.3.3.4), estando por encima del 98%. Sin embargo, se han hecho
pruebas con todas las letras usando imagenes hechas con el programa clasificador y se ha
podido observar que hay seis letras que no las clasifica adecuadamente, estas son la A, la E, la

J,1aR,laUylaV.Por ejemplo, la A se clasifica como un S, la E se clasifica como una E.

En cuanto al resto de letras la mayoria la clasifica como se espera, dejando de lado que en

algunas ocasiones se equivoca, pero al jugar con la distancia se clasifica correctamente.

En general, puesto que de veintiséis letras solamente seis dan fallo, se puede considerar

aceptable teniendo en cuenta las limitaciones que existen.
4.2, Analisis de los resultados obtenidos

Viendo los resultados obtenidos, se puede concluir que la mayoria de los problemas se deben

principalmente a dos factores:
e Dataset muy pequefio (130 imdagenes).
e Hay signos que son muy parecidos.

Para el caso de signos muy parecidos, como puede ser el caso de la Ay la S (ver figura 4.2.1),
se puede observar que la Unica diferencia es la posicidén del pulgar, haciendo que sea mas facil

confundirse.
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aljpeg s1jpeq

Figura 4.2.1 Similitud entre signode laAyla S
4.3. Posibles soluciones

Para el caso de el tamafio del dataset la solucion es clara, aumentar el tamafio del dataset.
Para ello se tiene que aumentar el numero de fotos que se hace en el programa de creacion
del dataset. Ademas, seria conveniente aumentar la variedad de las fotos ya sea introduciendo
cambios de luz, variar la distancia, introducir manos con caracteristicas distintas como puede
ser en tamanio, color de piel, manos de hombre, mujer, nifio, persona mayor, etc. En definitiva,

aumentar todo lo que se pueda la variedad y tamafio del dataset.

También se puede considerar el uso de un generador de imagenes en el entrenamiento, este
afiade distintas variaciones artificiales al dataset (ver figura 4.3.1). En la realizacidn de este
proyecto se hizo un intento de modelo usando un generador de imagenes en el cual se afiadian

imagenes que tenian acercamiento y rotacion aleatorio, pero dio un peor funcionamiento.
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tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
featurewise_center=False,
samplewise_center=False,
featurewise_std_normalization=False,
samplewise_std_normalization=False,
zca_whitening=False,
zca_epsilon=1e-86,
rotation_range=08,
width_shift_range=6.8,
height_shift_range=8.8,
brightness_range=None,
shear_range=0.8,
zoom_range=0.6,
channel_shift_range=8.8,
fill_mode="'nearest’,
cval=8.8,
horizontal_flip=False,
vertical_flip=False,
rescale=None,
preprocessing_function=None,
data_format=None,
validation_split=6.8,
interpolation_order=1,
dtype=None

Figura 4.3.1 Propiedades del generador de imagenes.

En el caso del acercamiento el fallo puede estar en que al extraer el drea de interés con
mediapipe y OpenCV, si se acerca la foto, se pierde informacién como se muestra en la

siguiente figura.
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Figura 4.3.2 Pérdida de informacion debido a acercamiento.

En cuanto a la rotacién, da problema debido a que hay letras en que la Unica diferencia que
hay es lainclinacién, como es el casodelaiylaj(verfigura 4.3.2) con lo cual, afiadir rotaciones

hace que el modelo pierda la referencia y no pueda clasificarlas apropiadamente.

Figura 4.3.3 Similitud entre iy j que impide las rotaciones.

No se anadieron mas modificaciones porque se necesitaria un estudio mas exhaustivo de qué

hace cada modificacion y probar su efecto en el dataset.

Otra posible solucion ante la similitud de las fotos puede ser variar el tamafio de batch, esto
haria que varie la generalizacién que se hace en el entrenamiento. El problema de esta
solucion es que la Raspberry Pi que se ha usado en este proyecto es de 2GB de RAM, con lo
cual un aumento del tamafio de batch haria que se consuma mas memoria superando las
limitaciones. De hecho, con el modelo actual ya se presenta un problema (ver figura 4.3.4).
Esta limitacién en el hardware hace que haya posibles soluciones dificilmente aplicables.
2023-87-19 12:36:42.623509: W tensorflow/core/framework/cpu allocator imp

L.cc:82) Allocation of B4934656 exceeds 10% of free system memory

Figura 4.3.4 Aviso de que se esta usando demasiada memoria RAM

También se puede probar con distintos tipos de modelo, variando el nimero de capas que
tiene, el indice de abandono, etc. En este caso se ha utilizado la configuracién que mejores

resultados dio, pero eso no significa que no exista una mejor.

5. CONCLUSIONES
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5.1. Resumen de los logros del TFG

En el presente trabajo de fin de grado, se establecid como objetivo desarrollar y evaluar un
sistema de clasificacién de imagenes utilizando redes neuronales convolucionales y aplicar el
sistema clasificador desde un microordenador Raspberry Pi. Para alcanzar estos objetivos, se

llevaron a cabo distintas etapas:

¢ Investigacidn: Se realizo una exhaustiva investigacion acerca de redes convolucionales,
clasificadores de imagenes y demas técnicas. Ademas, se hizo una investigacion sobre

el estado y uso actual del microordenador Raspberry Pi 4.

e Disefo e implementacion del modelo: Se disefid una arquitectura de red neuronal
convolucional personalizada. Para ello se hizo uso de bibliotecas enfocadas al
aprendizaje profundo como TensorFlow y Keras. Ademds se ha conseguido que dicho
modelo clasifique una captura hecha en el momento, de forma que la imagen no es

parte del dataset.

e Adquisicion y preprocesado de datos: Se obtuvo un conjunto de datos etiquetado para
entrenary evaluar el modelo. Estos datos se consiguieron tanto de forma manual como
con ayuda de plataformas como Kaggle. Los datos se procesaron para adecuarlo al uso

en un modelo aplicando técnicas de redimensionado y normalizacion.

e Entrenamiento: El modelo se entrend usando el conjunto de datos, probando distintas

configuraciones tratando de obtener la arquitectura 6ptima
e Evaluacién: Se evaluaron los distintos modelos realizando mejoras.

e Andlisis de resultados: Se interpretaron los resultados con distintas formas, dando una

visién mas clara del comportamiento de la CNN.

e Puesta en marcha de Raspberry: Se realizaron todos los procesos necesarios para
obtener una Raspberry Pi funcional a partir de una tarjeta microSD vacia. En ella se
implemento el sistema desarrollado junto con una camara y un display para uso en un

entorno practico.
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e Validacion del sistema: Se realizaron pruebas con cada una de las letras del lenguaje
de signos inglés, obteniendo informacion acerca de la precision y los fallos en la

clasificacion.

e Analisis de resultados: Se representaron los resultados con distintas formas de
interpretacidn para poder hacer el analisis del funcionamiento en el sistema final. Esto

permite comprobar las limitaciones y posibles mejoras.

5.2. Reflexiones sobre el trabajo realizado

En este trabajo se han aprendido una gran cantidad de utilidades y dando una fuerte
introduccion al uso de inteligencia artificial, sus aplicaciones y sus infinitas posibilidades,

resultando ser algo muy enriquecedor no solo en términos académicos sino a nivel personal.

Ademas, se ha aprendido una base de como usar distintos softwares dando especial énfasis al
uso de Python, GitHub y a trabajar con la consola de comandos, siendo conocimientos muy

utiles para el futuro.

Se han obtenido resultados satisfactorios a pesar de los fallos y posibles mejoras que pueden

existir.
5.3. Limitaciones y posibles mejoras
Como limitaciones, las mayores barreras que se han encontrado son:

e Las limitaciones en el hardware pues la Raspberry Pi con la que se hizo, como se ha

mencionado antes, tenia una RAM muy limitada.

e Partir de un casi absoluto desconocimiento de la mayoria de los softwares y hardware

que se han utilizado.
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e Eltiempo del que se dispuso para realizar el proyecto, evitando que se puedan realizar

mas pruebas con distintas arquitecturas, u otras herramientas que mejoren la CNN.

e También hay algunas pequenas limitaciones como por ejemplo que no todos los
programas dan soporte para Raspberry, por lo que hay que hacer preparaciones

previas a su uso, pero no son de gran complejidad.

Antes se han mencionado algunas soluciones, que por tanto serian posibles mejoras. Ademas
de eso, hay otras mejoras que serian mas estéticas como por ejemplo en lugar de representar
solo una letra en el SSD 1306, se podrian guardar las letras en un vector para hacer una palabra
y afiadir una categoria como seial de fin, haciendo que con las letras que se van identificando
se vaya formando una palabra. Finalmente, al recibir la sefial de fin se representaria el vector
y no solo una letra, permitiendo asi identificar palabras habiéndolas deletreado con el lenguaje

de signos.

Otra posible mejora es hacer que en el SSD 1306 de indicaciones al usuario de lo que esta
haciendo, por ejemplo, cuando esté capturando la imagen que aparezca un mensaje diciendo
algo como “capturando la imagen, presione ‘tecla’ para hacer la foto”. Con esto se conseguiria
gue la aplicacion sea mas amigable con el usuario, aunque es un detalle mas estético que no

afecta a la funcionalidad.

También se puede considerar afiadir todo el programa a una Raspberry con mas potencia,

permitiendo la posibilidad de aplicar las soluciones antes expuestas.

6. PROBLEMAS ENCONTRADOS Y TRABAJO FUTURO

6.1. Problemas encontrados

Durante el proyecto se han encontrado muchos problemas de naturalezas distintas, se van a

destacar algunos:

e Datasets: Antes de decidir crear un programa para crear el dataset, se probaron
distintos conjuntos de datos de entrenamiento descargados de Kaggle. Estos datasets
daban distintos problemas, alguno daba imagenes de 28x28 pixeles con lo que las

manos eran poco reconocibles, otro dataset tenia 3000 imagenes por cada letra, pero
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al entrenar el modelo sobre aprendia con lo que alcanzaba una precisidon del 100% pero

al clasificar imagenes fuera del dataset las clasificaba mal.

Implementacion de generador de imagenes: Se intentd implementar un generador de
imagenes que afada modificaciones en las fotos para tener una mayor variedad, pero
ademas de servir para identificar el por qué acercar las imagenes o rotarlas empeora
el funcionamiento, dio muchos problemas en el procesado ya que el generador
“ImageDataGenerator” necesita y devuelve formatos especificos que dificultaban el

tratamiento de las imagenes.

Uso de GPU: En el entrenamiento de los modelos tardaba demasiado tiempo, al
comprobar los componentes que usaba el programa se pudo observar que no
TensorFlow no tenia acceso a la GPU (ver figura 6.1.1). Para solucionar esto se siguieron
los pasos que se indican en el foro de TensorFlow. A pesar de seguir la guia en el
entorno por defecto de conda seguia dando el mismo problema, por lo que se optd por
instalar “miniconda” que es una versidon de conda mas basicas y se creo el entorno
virtual siguiendo los mismos pasos del foro. En este ultimo entorno se arregld el

problema.

print(tf._ version_ )

tf.config.list physical_devices()

2.10.0

[PhysicalDevice(name="/physical_device:CPU:@', device_type='CPU')]

Figura 6.1.1 TensorFlow no reconoce la GPU

Instalacion de sistema operativo incorrecto: Debido a la falta de informacidn, la
primera vez que se instald el sistema operativo Raspbian en la Raspberry que viene
como opcién por defecto. Este es el que tiene una arquitectura de x32 bits, por lo que
al intentar instala TensorFlow generaba constantemente incompatibilidades. La
solucidn fue instalar el sistema operativo correcto, para describir el origen de este error

se siguid un tutorial.
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e Alimentacidon insuficiente de Raspberry: Inicialmente se tenia una fuente de
alimentacién que no daba suficiente potencia. Se tuvo que comprar una toma de

alimentacién que sea capaz de suministrar al menos 3V y 5A.

e Problema en el conector HDMI: Inicialmente se intentd acceder al Raspberry usando
un monitor, sin embargo, la pantalla aparecia con colores que la hacian dificil de usary
ademas se cancelaba la conexién. Para solucionarlo se tuvo que acceder a la Raspberry

por SSH, de forma remota y usando RealVNC Viewer.

e Problema al visualizar Raspbian por SSH: En el primer intento para controlar el
microordenador en remoto no se mostraba nada en la pantalla, para solucionarlo se

anadieron unas lineas en el archivo congif.txt.

Figura 6.1.2 No se ve la pantalla

# uncomment if you get no picture on HDMI for a default "safe" mode

|#hdmi_safe=1
hdmi_force hotplug=1
hdmi_group=2
hdmi_mode=9|

Figura 6.1.3 Modificacidn en archivo config.txt

6.2. Trabajo futuro

En este proyecto se ha trabajado con un clasificador de imagenes estaticas y que use una seiial
para ejecutar la clasificacién, como objetivo futuro se va a intentar hacer un programa capaz
de trabajar en tiempo real y que en lugar de esperar a la sefal de teclado esté constantemente
clasificando, de forma que en el SSD 1306 en lugar de escribir una letra estatica se represente

todo lo que se clasifique.
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Ademads, se puede intentar ampliar conocimiento para trabajar con imdgenes en movimiento
puesto que, siguiendo en la linea del lenguaje de signos, hay palabras que se transmiten con

movimiento por lo que para su clasificacidn se necesita por aprender a partir de movimientos.

Aplicando otro enfoque, también se puede ampliar conocimiento para clasificar sefiales que

no necesariamente sean imagenes, por ejemplo, se podria clasificar senales de sonido.

También se puede aprender a usar otros tipos de redes, ya que en este proyecto sélo se han

usado redes convolucionales, pero existen otras como los arboles de decision.

7. Diagrama de Gantt y presupuesto

7.1. Diagrama de Gantt

La planificacidn inicial para el proyecto fue la siguiente:

Diagrama Gantt TFG

Task 2023

ar b may
P vestgacir el ™
e investigacion o/
Planificacidn y enfoque - ( '
Testeo de programas - .
'\___ _‘/'

Sin embargo, en la practica, el periodo de aprendizaje previo y creacion del programa requirid

mas tiempo, teniendo que aprender a la vez que se iba desarrollando el programa. Ademas,
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ha habido aspectos nuevos de los que se tuvo que aprender que surgieron mientras se

desarrollaba el proyecto.
7.2. Presupuesto

Para este proyecto, se necesitan distintos materiales que traen un coste. Se va a detallar cada

uno de ellos:

Costes basicos del proyecto

Componente Precio Comentarios

Raspberry Pi 4 60-100€  El precio varia en funcion de la memoria RAM
Alimentacion 36€ Coste real en una tienda de electrénica

Cable Ethernet 3€ Precio medio de un cable basico en internet
Tarjeta microSD 8€ Precio en Amazon

Protoboard y 15€ Precio en Amazon

cables

Display OLED 7€ Precio en Amazon

SSD1306

Cdmara 70€

Esos son los costes para el caso de este proyecto, en el cual se hizo la conexion remota por

SSH, si no se hubiese hecho en remoto habria que afiadir:

Componente Precio Comentarios

Teclado 10€ Coste real en una tienda de electrdénica

Mouse 12€ Coste real en una tienda de electrdnica

Cable HDMI- 9€ Precio medio de un cable basico en internet

microHDMI

Pantalla o - En este caso el precio es muy variado segun lo que desee el
monitor usuario.

Hay que afiadir que, por suerte, para la realizaciéon de este proyecto ya se disponia de la
mayoria de los elementos. Lo que se tuvo que adquirir nuevo fueron la protoboard y cables, el

display OLED SSD1306 y la alimentacién de la Raspberry.

En cuanto a la mano de obra, considerando que un ingeniero cobre aproximadamente 25€ Ia
hora, y teniendo en general aproximadamente 352 horas (8h/dia durante 2 meses) juntando

todo lo que se ha dedicado se tendria un coste de mano de obra de 8800€
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