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RESUMEN
El presente documento realiza una investigacion enfocado a las personas con discapacidad
visual que han sido victimas de discriminacion durante afios, renunciando a sus derechos
dentro de la comunidad. Este articulo pretende promover la inclusion de personas no
videntes al entretenimiento social, como lo son los juegos de cartas y especificamente el
juego popular en Ecuador llamado ‘“cuarenta “a través de notificaciones auditivas
provenientes de un ordenador. Basado en nuevos procedimientos Yy algoritmos robustos de
vision artificial para obtener los atributos necesarios de una imagen digitalizada; y el
entrenamiento de redes neuronales artificiales multicapa para el reconocimiento
automatico de cada carta: es posible el reconocimiento automatico de cartas en un
ambiente disefiado predeterminado con una fiabilidad superior al 85 % y aumentando su
rendimiento al 94.7% al incluir luz artificial. Todo esto utilizando herramientas de software
libre como Open CV, Qt Creator y C++, bajo una plataforma de implementacion Arch

Linux.



ABSTRACT

This paper makes a research focused on people with visual disabilities have been
discriminated over the years and they have resigned their rights into the community. This
paper pretends to promote social inclusion to people with visual impairments by means of
card games. Specifically a popular game in Ecuador called "Cuarenta” which will be
assisted by auditive notifications coming from a computer. In order to get the required
attributes to obtain a digitalized image, this project is based on new procedures and robust
algorithms of artificial vision, and artificial multi-layer neural network training for
automatic card recognition. Applying this techniques; at a preset designed environment, it
is possible to automatically recognize a card with a reliability greater than 85% and
increasing its reliability to 94.7% if artificial light is included. All of these features can be
achieved using open source software as Open CV, Qt Creator and C++, under an

implementation platform Arch Linux.
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Abstract— People with visual disabilities have been
discriminated over the years and they have resigned
their rights into the community. This paper pretends to
promote social inclusion to people with visual
impairments by means of card games. Specifically a
popular game in Ecuador called ""Cuarenta™ which will
be assisted by auditive notifications coming from a
computer. In order to get the required attributes to
obtain a digitalized image, this project is based on new
procedures and robust algorithms of artificial vision,
and artificial multi-layer neural network training for
automatic card recognition. Applying this techniques;
at a preset designed environment, it is possible to
automatically recognize a card with a reliability
greater than 85,10% and increasing its reliability to
94,70% if artificial light is included. All of these
features can be achieved using open source software as

Open CV, Qt Creator and C++, under an
implementation platform Arch Linux.
Keywords—  Artificial  vision, Artificial neural

networks, Backpropagation, OpenCuv.
| INTRODUCCION

A VISION Artificial (VA) o vision por

computadora [1] [2], es un campo cientifico que
se desarrolla dentro de la Inteligencia Artificial (1A)
[3], la cual permite analizar en detalle la informacién
que puede ser obtenida a partir de un conjunto de
vistas en una escena, permitiendo asi, establecer la
relacion entre el mundo tridimensional y sus vistas
bidimensionales tomadas por él. Su metodologia,
incorpora la adquisicion, procesamiento, analisis e
interpretacion de imagenes reales con la finalidad de
reconstruir el espacio tridimensional a partir de sus
vistas. La VA es una herramienta en auge y
ampliamente utilizada, tanto que grandes compafiias
como Google, Facebook y Twitter han invertido
grandemente en este tema a través de investigaciones
como: algoritmos de aprendizaje automatico,
algoritmos genéticos, algoritmos de entrenamiento,
etc.; con el fin de mejorar su productividad, la

L R. Gualli, Universidad Politécnica Salesiana, Quito, Ecuador,
rgualli@est.ups.edu.ec

O. Angamarca, Universidad Politécnica Salesiana, Quito,
Ecuador, oangamarca@est.ups.edu.ec

R. Tufifio, Universidad Politécnica Salesiana, Quito, Ecuador,
rtufino@ups.edu.ec

H. Ortega, Universidad Politécnica Salesiana, Quito, Ecuador,
hortega@est.ups.edu.ec

2 A. Zambrano, Escuela Politécnica Nacional, Quito, Ecuador,
ana.zambrano@epn.edu.ec

calidad de su servicio y por ende, la experiencia del
usuario. El usuario en todo sistema informatico es un
ente esencial y prioritario, y este articulo se
encuentra enfocado a un sector de usuarios olvidados
por las Tecnologias de la Informacién, las personas
no videntes. Solamente en el Ecuador, segln cifras
del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos
(INEC) [4], existen alrededor de 274.000 personas
no videntes en el pais, las cuales presentan
dificultades para mantener un ritmo de vida normal
cotidiano; y mucho mas, el pelear por la integracion
dentro de una sociedad vidente, como lo es el
compartir una lectura, las actividades deportivas, o
los juegos de mesa; y es en este Gltimo, un juego de
mesa llamado 40, que este articulo enfoca su
investigacion y desarrollo.

El juego de “Cuarenta” es un juego de cartas de
mesa popular en el Ecuador. Dos o cuatro jugadores
intervienen en el proceso jugando en 2 equipos
situados en extremos; todos formando una cruz.
Cada persona comienza con 5 cartas y el objetivo es
“ganar puntos” hasta llegar a 40 puntos al lanzar las
cartas adecuadas siguiendo determinadas reglas
como se detalla en [5]. Es importante citar que el
color de los caracteres y las cartas 8, 9 y 10 no son
parte del juego.

La persona no vidente comienza su juego con 5
cartas que ingresa a un prototipo adaptado para
facilitar su manipulacion. Este prototipo dispone de
cinco ranuras donde cada carta es introducida,
dejando Unicamente al descubierto la seccién donde
se ubica el caracter que sera reconocido por el
sistema. EIl objetivo es identificar por medio de una
camara web los caracteres de las cartas fisicas de
izquierda a derecha de una imagen digital, para un
jugador realizando el tratamiento de la imagen. El
proceso utiliza técnicas de procesamiento digital de
iméagenes como binarizacion y segmentacion [6] [7],
para reconocer de forma automética el caracter de
cada carta, a través de una Red Neuronal Artificial
(RNA) [8] [9] [10] previamente entrenada, y obtener
como resultado la informacion del caracter en un
formato de voz que el usuario no vidente logre
captar.

Por tanto, el disefio y desarrollo del sistema
involucra el incursionar en nuevos desafios dentro de
la 1A haciendo uso de herramientas de software libre,
como: librerias de OpenCV [11], plataforma de
implementacion Qt Creator y lenguaje de
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programacion C++. Ademas del uso de Arch Linux
[12] como sistema operativo.

Este articulo se encuentra realizado bajo la siguiente
estructura; En el primer punto detalla la introduccién
haciendo énfasis en el planteamiento del problema;
siguiente, materiales y métodos del sistema; el tercer
punto correspondiente a resultados y discusion del
sistema desarrollado; y por ultimo, las conclusiones
y trabajo futuro son presentados.

Il. MATERIALES Y METODOS

El disefio se compone de dos médulos. EIl primero
radica en el tratamiento y segmentacion de la carta
obtenida de la captura de una camara web en el
prototipo adaptado. El segundo médulo, enfocado en
una RNA capaz de aprender e identificar diferentes
tipos de caracteres (A, 2, 3, 4, 5, 6, 7, J, Q, K)
correspondientes a cada carta mediante una etapa de
entrenamiento.

Los elementos usados para la implementacion del
sistema con el uso de la VA e IA se muestran en la
Fig. 1, donde la imagen es capturada a través de una
camara web con la iluminacion adecuada, y pasa a
ser analizada y procesada por algoritmos de VA
dentro de un computador central para dar como
resultado final una salida de audio que describe el
caracter de cada carta.

OBIJETO: Carta CAMARA: Adquisicion de
Entrada Imagenes

il - ¥

l

COMPUTADOR CENTRAL:
Tratamiento de imagenes

ILUMINACION AUDIO: Carta

identificada salida

Figura 1. Estructura el sistema de reconocimiento de cartas.
A. Modulo 1: Tratamiento y segmentacion de imagen

Para el funcionamiento del primer médulo, se realiza
la identificacion de la imagen, para obtener los
atributos de cada carta. En la Fig. 2 se define la
metodologia por etapa.

Adquisicion de
Imagenes

Escala de grises Filtro Gausiano

Binarizacion

Segmentacion (

Figura 2. Etapas a seguir para el tratamiento de la imagen.

1) Adquisicién de imagenes

En esta etapa se captura la imagen, es decir, se
transmite informacién del mundo fisico hasta la
memoria del computador, a través de una camara
web estandar con resolucién de 5 MP y precision en
el enfoque.

El fondo de la escena es de color negro, puesto que
disipa los efectos luminicos que presentan los
colores claros teniendo en cuenta, que el color de las
cartas en su mayoria es blanco. La camara se ubica a
17 cm de distancia de la escena para visualizar el
entorno de las 5 cartas, asi como un foco led de 3W
y 180 Lm, como se muestra en la Fig. 3. Un ejemplo
de la imagen tomada por la camara en tiempo de
ejecucion del sistema se visualiza en la Fig. 4.

Figura 3. Dispositivo de reconocimiento automatico de cartas.

Figura 4. Imagen real capturada por la camara.

2) Escala de Grises

El siguiente paso es convertir la imagen digital
capturada a un formato adecuado para extraer sus
caracteristicas; cada pixel de la imagen se representa
con valores entre 0 y 255, que indicara los diferentes
niveles de grises. Para realizar esta conversion a cada
pixel se hace un promedio equilibrado de Ila
intensidad de cada uno de los tres colores del modelo
RGB (Red/Green/Blue), donde a cada color se le
asigna un peso. Al ser un promedio equilibrado la
suma de los tres pesos debe ser igual a 1. OpenCv
utiliza los siguientes pesos [13]. La ecuacion (1)
aplicada a la imagen real capturada da como
resultado la Fig. 5:

Gris = (0,2989 * rojo) + (0,5870 * verde)
+ (0,114 * azul)

(1)



Figura 5. Imagen en escala de grises.

3) Filtro

El ruido en una imagen digital siempre existe, ya que
ciertos pixeles tienen valores alterados y por tanto
muestran distintos niveles de grises con respecto a
sus pixeles vecinos. Para excluir este ruido, se
reduce la amplitud de las variaciones sustituyendo
cada pixel por la media del valor de los pixeles de
sus vecinos. Se usé un filtro Gausiano cuyo
algoritmo se observa en la siguiente ecuacion [14]:

1 —x24y2
2xg2

G(x,y)z (2)

2+TTxa2

Donde: “x” es la distancia desde el origen en el eje
horizontal, “y” es la distancia en el eje vertical y
“c” es la desviacion propia de la distribucién
Gaussiana.

Esta ecuacion (2) genera una superficie de contornos
con circulos concéntricos, como se muestra en la

Fig. 6.

Figura 6. Imagen aplicada filtro Gausiano.

4) Binarizacion

A continuacién se transforma la imagen de varios
niveles de grises a una nueva con solo dos valores,
dependiendo si supera 0 no un umbral a definir.
Todos los valores superiores al valor umbral seran
binarizados a 1 y los que no superen ese valor lo
seran a 0. Un método muy utilizado para binarizar
una imagen es escoger un valor umbral T(x, y) para
cada pixel (x, y) y establecer el valor de cada pixel
con la funcién THRESH_BINARY [15]:

0 siI(x,y) < T(x,y) } (3)

dst(x,y) = {255 en cualquier otro caso

Con la ecuacion (3) se determina si el pixel esta por
abajo o por arriba del umbral. Se utiliz6 el método de

Otsu [16] [17] para determinar el nivel 6ptimo de
umbral, ya que si se escoge un valor de umbral fijo
se puede perder pixeles debido a la variacion de luz.
El resultado obtenido al aplicar las funciones
THRESH_BINARY y THRESH_OTSU es el que se
muestra en la Fig. 7.

Figura 7. Imagen binarizada.

5) Segmentacién

En esta etapa la imagen digital se subdivide en partes
con significado, es decir, se separan las secciones de
interés del resto de la imagen para realizar la
extraccion de informacion. Para la segmentacion de
imagenes se usa el método de deteccion de contornos
aplicando el algoritmo propuesto por Suzuki y Abe
[18]. Este algoritmo barre la imagen buscando pixel
a pixel con el mismo valor y determinando cuales de
ellos pueden pertenecer a un mismo borde como se
muestra en la Fig. 8.

Figura 8. Segmentacion por deteccion de contornos.

Posterior todos los contornos encontrados son
almacenados y ordenados de forma secuencial. Se
rellena de blanco los contornos encontrados,
obteniendo como resultado la Fig. 9.

1

Figura 9. Relleno de contornos.

Se verifica la secuencia de datos almacenados
anteriormente para separar los contornos de las areas
de mayor tamafio. A todos los contornos encontrados
se enmarca, devolviendo el ancho, la altura y el



punto correspondiente a la esquina izquierda del
rectangulo. Se guardan todos los valores en un
arreglo, con el fin de utilizarlos posteriormente para
calcular el area del rectangulo, cuyo valor refleja el
tamafio y forma del contorno. A continuacion se
realiza una comparacioén de las areas encontradas,
donde el area de interés depende de la distancia a la
cual se encuentre ubicada la cdmara web (para este
proyecto esta distancia es fija de 17cm debido al
prototipo disefiado). Por este motivo el &rea de
interés debe ser mayor a 200 pixeles, tener un ancho
mayor a 8 pixeles y una altura menor a 27 pixeles.
En la Fig. 10 por ejemplo, el Gnico contorno que
cumple estas caracteristicas es el contorno (a) de
acuerdo con la Tabla I.

(d)

i(n

Figura 10. Ejemplo de segmentacion para la carta J.

TABLA |I. VALORES DE CONTORNOS PARA LA CARTA J.

Contorno  Ancho (Px) Altura (Px) Area (Px) OK
€)) 20 24 480 Si
(b) 15 13 195 No
(c) 4 22 88 No
(d) 5 47 235 No
(e) 4 9 36 No
U] 7 23 161 No

El fin de este procedimiento es identificar las cinco
cartas y ubicarlas de izquierda a derecha para ser
localizadas por el jugador [19], una vez ordenados
los contornos de las 5 cartas. Se aplica la ecuacién
(4) al area segmentada para invertir el color [15] y
comparar con el conjunto de muestras del
entrenamiento de la red. La Fig. 11 muestra el

resultado de este procedimiento.

_ (255 sil(x,y) <T(x, y)} 4
dst(x,y) = { 0  encualquier otro caso ( )

Figura 11. Area de interés segmentada e invertida.

B. Modulo 2: Reconocimiento de caracteres
mediante una Red Neuronal Artificial

Este segundo modulo corresponde a la identificacion
del caracter de las cartas mediante las etapas como se
muestra en la Fig. 12.

) Reconocimiento

3 ) (
) Implementacion ) Entrenamiento
J J L

Figura 12. Médulo 2, Reconocimiento de caracteres usando una
RNA.

Datos entrada
RNA

1) Datos de entrada a la RNA

Para que la informacién de cada caracter pueda ser
procesada por la RNA, es necesario convertir la
imagen segmentada en una estructura de datos que
permita representar los caracteres que se desea
reconocer. En la Fig. 13 se representa los caracteres
en una matriz de 16 x 16 pixeles. Los datos de
entrada de la RNA deben ser representados por un
vector lineal, cuyo tamafio serd de x =[x/, x2, x3, ...
x256]. Los elementos para el ejemplo de la carta “J”
se muestran en la Fig. 14.

ajajo ajaja

QlojojojojojofoEofafajofojajo

alojojajojojafofafafaiofojojn

alajojajojojalofafafaiafojajo

QlojojojojojofoEofafajofojajo

alojojajojojafofafafaiofojojn

alajojajojojalofafafaiafojajo

alojojajojojafofafafaiofojojn

alojojajojojafofafafaiofojojn

ajojojajojojafoffafafaiafojal

alojojajojojafofafafaiofojojn

lojojojajojojal o afaiafofojalo

OO ol ofojo) 0RO o) oo ool

IojOF ajojojal o afafafofojajn

0] alojojal o afaiafafojan

1] glajojafafa

Figura 13. Caracter “J” representado en una matriz 16x16.

X1 | X Xis [ Xi6
X17 | X1g Xa1 [ X5
X33 | X3q Xa7 | Xag
Xag | Xso Xe3 | Xoa
Xes | Xes X0 | Xs0
Xg1 | X Xos | Xos
Xo7 | Xog Xun | Xa10
X113 [ X114 X127 | X128
X120 | X130 Xia3 | X144
X145 | X146 Xis0 | X160
X161 | X160 Xz | Xa76
X177 | X178 X101 | X10
X103 | X104 X207 | X208
X209 | X210 Xa23 [ X200
X225 | X226 Xa30 | Xoa0
Xaa1 | Xaaz | Xoa3 Xass | Xos6

Figura 14. Valor de cada pixel, para obtener al vector.
2) Implementacién de la Red Neuronal Atrtificial

Por caracteristicas de la investigacion se decide
implementar una RNA de tipo perceptron multicapa
0 Multi Layer Perceptron (MLP) por sus siglas en



inglés [20] [21], que trabaja con aprendizaje
supervisado facilitando distinguir un conjunto de
muestras logrando asociar los datos de entrada con
su correspondiente conjunto de salida. Esta red MLP
tiene como caracteristicas: tolerante a fallas, rapida
implementacion y permite generalizar las respuestas
frente a nuevos patrones de entrada basado en
aproximacion. El esquema de la red MLP se muestra
en la Fig. 15.

Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida

X1 w;
Wik

X

Xzl

.

Xl

!

Jn
Xn

In

Figura 15. Esquema de un MLP.

Como se puede observar las unidades de procesos de
entrada en cada capa, son las salidas de las unidades
de proceso de la capa anterior. EIl MLP implementa
en cada neurona la siguiente ecuacion:

(S

n=1

Donde y;: Salida; f: Funcién de activacion en cada
neurona; w,,: Peso entre las capas; y finalmente x,:
Datos de entradas.

La funcién de activacion (f) es generalmente
Sigmoidal [20], debido que es continua y facilmente
diferenciable con dos Unicos valores 0 6 1.

Una vez definido el tipo de RNA y el tipo funcion de
activacién, se procede a determinar el nimero de
neuronas necesarias para cada capa. La capa de
entrada tiene 256 neuronas, puesto que, cada caracter
a evaluar posee una dimensién de 16x16 pixeles, con
un total de 256 datos de entrada unos (1) y ceros (0).
Debido a que no existe ningin método para
determinar el nimero de neuronas de la capa oculta,
se realizan pruebas con diferentes neuronas para
establecer el valor 6ptimo en cuanto a tiempo de
aprendizaje y efectividad, dando como resultado 16
neuronas (ver resultados). Por otro lado la capa de
salida contara con 10 neuronas, ya que es el nimero
de cartas que se requiere reconocer.

3) Entrenamiento de una
reconocimiento de caracteres

RNA para el

El objetivo es ensefiar a la red a distinguir los
diferentes caracteres de todas las cartas. El
entrenamiento inicia llamando a un conjunto de
muestras compuesto de 330 imagenes por caracter,

tomando como base los distintos tipos de fuente. Por
ejemplo para el caracter “J”, existen diferentes tipos
de fuente, como se muestra en la Fig. 16. Este
conjunto de muestras estan organizadas por caracter,
y seran invocadas desde el programa, para realizar el
entrenamiento de la red. Mientras mas imagenes se
tengan mayor serd el nimero de probabilidad de
reconocimiento de las cartas.
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Figura 16. Tipos de representacion del caracter “J”.

Para el entrenamiento de la RNA se utiliza el
algoritmo de Retropropagacion o también conocido
como Backpropagation [22], permitiendo ajustar los
pesos de forma que reduzca el error entre la salida
deseada y la respuesta de la red. Haciendo referencia
a la Fig. 15, se muestra un MLP donde se diferencia
las tres capas usadas: entrada (i), oculta (j) y salida
(k). Lo que se calcula primero es el error de la capa
de salida (k),

Ex = (T — Ok) * Op * (1 = 0y) (6)

Donde: T} es la salida correcta 6 el valor que debe
aprender la red y Oy es la salida actual.

Este error es calculado individualmente para las dos
neuronas que se tiene en la capa de salida (k). A
continuacion se calculan los pesos entre las capas (j,
k) con la siguiente formula:

Wi = Wi + L * Ey * 0; (7)

Donde: wyy, es el peso entre las capas (j, k), L es el
factor de aprendizaje y O; la entrada a la capa K
desde J. Luego se calcula el error en la capa oculta
(1); que se calcula multiplicando la salida O; por la
sumatoria de los errores de la capa de salida (k)
multiplicado por el peso (j, k).

Ei=0;(1-0;) + Z Eje * Wi (8)

Por Gltimo se determina los pesos entre la capa de
entrada y la capa oculta (i, j):

Wi =Wy +L*E;=0; (9)

Donde: w;; es el peso entre las capas (i, ), L el factor
de aprendizaje y O; la entrada a la capa J.



Para entrenar la RNA se realizaron 1.000 iteraciones
de entrenamiento; OpenCV tiene la opcion de
almacenar la  configuracibn 'y los  pesos
(Parametros.XML) de la RNA, en forma de archivo
con extensién . XML.

4) Reconocimiento de patrones

El siguiente paso es cargar el archivo que tiene el
modelo entrenado de la RNA, para inicializar la
prediccién. Se emplea un método de prediccion en
donde se ingresa el vector de entrada que estara
representado por x = [xq, X3, X3 ... Xo56¢] Y €ntrega
un vector de salida representado por y =
[V1, V2, V3, .-V, V10] donde la RNA escribiré los
resultados de la prediccion.

Para concluir el proceso de reconocimiento de
caracteres, el sistema compara uno por uno los
valores resultantes de cada posicién del vector de
salida y, determinando asi cual es la posicion del
maximo valor. Por ejemplo si el maximo valor se
encuentra en la primera posicién del vector y la carta
reconocida sera la carta “As”. Si el maximo valor se
encuentra en la segunda posicién serd la carta 2, y asi
sucesivamente. Los valores negativos o nulos son
ignorados [23]. Como ejemplo para los vectores de
entrada y salida de la carta “J” se muestran
graficamente en la siguiente Fig. 17:

X256

PG

Figura 17. Representacion de datos de entrada y salida para el
reconocimiento del caracter “J”.

El resultado final es una salida de audio que informa
el caracter de cada carta de izquierda a derecha.
Cada carta estd asociada a un sonido con su
respectivo valor, el mismo que se reproduce usando
la libreria QMedia Player de OpenCV. Este audio es
escuchado por la persona no vidente por audifonos
para que pueda seleccionar una carta en funcion de la
necesidad del juego.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

Las graficas y tablas presentadas en esta seccion,
muestran los resultados de las pruebas realizadas
para determinar las capas ocultas en la RNA vy la
efectividad del reconocimiento.

A. Determinacion de capas ocultas en la RNA

Cuanto mayor es el nimero de neuronas en la capa
oculta, se determind que el tiempo de aprendizaje es
mayor, mientras que, con un ndmero menor de
neuronas los resultados presentan menor precision.
Los mejores resultados se obtuvieron al tener 16
neuronas en la capa oculta, conforme a las pruebas
de entrenamiento realizadas como muestran las
pruebas realizadas en la Fig. 18 y 19. Se puede
apreciar que a partir de 16 neuronas el aumento de
efectividad es minimo y por otra parte al utilizar mas
de 16 neuronas el tiempo de aprendizaje aumenta.
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Figura 18. NUmero de neuronas capa oculta vs. Efectividad [%].
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Figura 19. NUmero de neuronas capa oculta vs. Tiempo de
entrenamiento [segundos].

B. Precision del reconocimiento

La iluminacién es fundamental, puesto que
dependiendo de la ubicacién puede ocultar o destacar
atributos de las cartas, creando tipos de datos
confiables a ser procesadas.

La precisién del reconocimiento de las cartas se
analiza a partir de una matriz de confusién que
permite validar la exactitud del reconocimiento [24].
Estas pruebas se muestran en la Tabla 1l y Tabla 11,
donde se realizaron 100 pruebas por cada carta para



probar el sistema con luz y sin luz artificial. Se
puede observar en la Tabla Il, que las cartas con
caracteres 3 y “Q” tienen un porcentaje bajo de
efectividad de reconocimiento; de las 100 pruebas
realizadas solamente 66 y 79 veces respectivamente
se reconocid correctamente. En base a las pruebas
realizadas se determind que la cantidad de Luxes
recomendado para el adecuado funcionamiento del
sistema es de 241425 Luxes. Para esto se
implementé un sistema de iluminacion artificial
empleando un foco led a una distancia de 16cm de

las cartas para mitigar la sombra que produce las
hendiduras del estuche y la luz ambiente natural.
Usando el sistema de iluminacién artificial el
reconocimiento de la carta 3 mejor6 de un 66% a un
87% vy de la carta “Q” mejord de un 79% a un 95%,
haciendo que la fiabilidad global del sistema
incremente a 94,70%. En la Fig. 20 se muestra
graficamente los resultados obtenidos luego de
realizar las pruebas del sistema de reconocimiento
con y sin luz para cada carta.

TABLA 1l. MATRIZ DE CONFUSION SIN LUZ ARTIFICIAL.

Error de Exactitud
Total - con la
Cartas Reales - comision .
Reconocidas (%) referencia
(%)
A 2 3 4 5 6 7 J Q K
A 97 0 0 7 0 0 0 0 0 3 107 9,35 90,65
2] 2 0 90 0 0 4 0 8 4 8 0 114 21,05 78,95
E 3 0 0 66 0 2 3 0 0 0 0 71 7,04 92,96
e 4 3 0 4 87 0 0 2 0 5 6 107 18,69 81,31
8 5 0 0 7 0 86 4 0 0 0 3 100 14,00 86,00
& 6 0 5 0 0 0 86 0 0 1 0 92 6,52 93,48
@ 7 0 3 6 6 0 0 86 2 3 8 114 24,56 75,44
E J 0 0 17 0 0 0 4 94 4 0 119 21,01 78,99
O Q 0 2 0 0 0 7 0 0 79 0 88 10,23 89,77
K 0 0 0 0 8 0 0 0 0 80 88 9,09 90,91
Suma
Total Real 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 Diagonal 851
Principal:
Error de
omision 3,00 1000 3400 1300 14,00 14,00 1400 600 21,00 2000 O@& Cartas 1000
Reales:
(%)
Exactitud Fiabilidad
del sistema 97,00 90,00 66,00 87,00 86,00 86,00 86,00 94,00 79,00 80,00 Global (%): 85,10
(%) 0).
*No se toma en cuenta las cartas 8, 9 y 10 por reglas del juego.
TABLA I1l. PRUEBA CON LUZ ARTIFICIAL.
Total Error de E)((:ia%tllt;d
Cartas Reales - comision .
Reconocidas (%) referencia
(%)
A 2 3 4 5 6 7 J Q K
A 98 0 0 3 0 0 0 0 0 1 102 3,92 96,08
2] 2 0 98 0 0 0 0 3 0 0 0 101 2,97 97,03
% 3 0 0 87 0 0 1 0 0 0 0 88 1,14 98,86
e 4 1 0 1 95 0 0 0 0 2 2 101 5,94 94,06
8 5 0 0 5 0 96 4 0 1 0 1 107 10,28 89,72
& 6 0 2 2 0 1 92 2 0 1 0 100 8,00 92,00
@ 7 1 0 3 1 1 0 94 1 1 2 104 9,62 90,38
E J 0 0 2 1 0 0 0 98 1 0 102 3,92 96,08
O Q 0 0 0 0 0 3 0 0 95 0 98 3,06 96,94
K 0 0 0 0 2 0 1 0 0 94 97 3,09 96,91
Suma
Total Real 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 Diagonal 947
Principal:
Error de
omisien 200 200 1300 500 400 800 600 200 500 600 ol Cartas 1000
Reales:
(%)
Exactitud Fiabilidad
del sistema 98,00 98,00 87,00 95,00 96,00 92,00 94,00 98,00 95,00 94,00 %): 94,70
(%) Global (%):

*No se toma en cuenta las cartas 8, 9 y 10 por reglas del juego.
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Figura 20. Histograma de efectividad para cada carta.

IV CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los algoritmos de Visién e Inteligencia Artificial
aportan a solucionar en gran medida el problema
especifico de inclusion social planteado en el
presente estudio, dirigido a personas no videntes a
ser participes del juego de mesa popular en el
Ecuador llamado 40. Definiendo un proceso para la
adquisicion, identificacion y reconocimiento del
caracter de cada carta. Logrando obtener un margen
de error del 5,3% en el sistema, este porcentaje se
determind al realizar 100 pruebas del reconocimiento
de cada carta, permitiendo obtener los resultados
deseados.

El sistema implementado obtuvo un 85,10% de
efectividad para reconocer las diez cartas del juego,
incrementd al 94,70%, gracias a las pruebas
posteriores que se realizaron con luz artificial. Como
se observd, uno de los inconvenientes a la hora de
resolver el problema del reconocimiento de las cartas
es la intensidad de luz ambiente, ya que son factores
externos muy variables. Para corregirlo se
implement6 un mecanismo que mantiene la
intensidad de luz fija, con esto se observa que el
sistema es capaz de reconocer las 10 cartas.

La eleccion y correcta ubicacién de los elementos
del prototipo como: el color del soporte de las cartas,
fuente de iluminacion y la distancia que se ubico la
camara, redujeron considerablemente el nimero de
algoritmos de Vision Artificial necesarios para la
elaboracion del sistema, logrando asi alcanzar los
objetivos planteados.

Una vez que las cartas han sido reconocidas, la
salida de audio debe tener una pausa entre cada
reproduccion, ya que en las primeras pruebas
realizadas no se entendia que cartas fueron
reconocidas, el tiempo estimado para una buena

compresidon es de 2 segundos, esto dara tiempo a que
el jugador memorice las cartas que le fueron
repartidas.

El actual proyecto de investigacion sera el inicio
para el desarrollo de un proyecto mas grande que
pretende aportar mediante la creacion de un
dispositivo que permitan jugar completamente a dos
participantes no videntes el juego de “40”.
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ANEXOS

Anexo 1. Caracteristicas técnicas camara

{e- Logitech

F7

Requisitos del sistema

Informacién de garantia

Esta caja contiene

Especificaciones

ESPECIFICACIONES a

1 GHz (se recomiendan 1,6 GHz)

512 MB de RAM o mas

200 MB de espacio libre en el disco dun
Conexion a Intemet

Puerto USB 1.1 (s& recomienda 2.0)

Para disfrutar de las mejores videoconferencias,
sugerimos:

CPU con doble nicleo y 1 GB de RAM

Conexion a Intemet por banda ancha con camga de 256 kbps o superior

Dos afios de garantia de hardware limitada

Camara web con cable USB

Decumentacion del usuario

Videoconferencias (540 x 480 pixeles) con el sistema recomendado
Captura de video: Hasta 1024 x 768 pixeles

Tecnologia Logitech Fluid Crystal™

Fotos: Hasta 5 megapixeles (mejora por software)

Microfono integrade con reduccion de nuido

Certificacién USB 2.0 de alta velocidad (se recomienda)

Clip universal para monitores LCD, CRT o portaties

Software de camara Web Logitech:
Controles de panoramico, inclinacion y zoom

Captura de video y fotos
Seguimiento facial

Deteccion de movimiento
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Anexo 2. Caracteristicas técnicas mini CPU

Intel® NUC Kit DN2820FYKH

TECHNICAL SPECIFICATIONS

PROCESSOR

* |mt=l® Celeron® Processor M2B20 (up to 239 GHz,
dual-core processor with 1TMB caches)

» Supports Intel® Smart Connect Technology?

» Supports Intel® Virtvelizetion Technology (W T-x)

» Supports Int2l® B4 architecturs®

GRAPHICS

* |ntel® HD Graphics {up to 756 MHz Graphics
Max Dynamic Fregquency)

* On= HOMI* 143 port

SYSTEM MEMORY

* One DDR3L S0-DIMM slot for memaory expandability
wpio 80B

= 135V, 1333/1600 MHz ({down clocked to 1066 MHz)

PERIPHERAL CONMECTIVITY

* Intel® Wirsless-M 7ZE0BMN PCle* mini card
pre-inztalled (8021 1bgn, Bluetooth* 4.0,
Intel® Wireless Dizplay)

* |mtegrated 1051001000 Mbps Ethernst
MNetwork Connection

* One Superspeed USE 3.0 port (front panel)

» Two Hi-Speed USE 20 ports [back panel)

SYSTEM BIOS

= 54 Mb Flash EEPROM with Int=l® Platform Innovation
Framewaork for EFl Flug and Flay

= Advanced configuration and power interface W3.0b,
SMBIOSZS

= Intel® Vizual BIOS

= |mtel® Vizual Boot Manager

= |mtel® Express BIOS update support

= Optimized FOST for aimost instant-on access to
PC from power an

HARDWARE MANAGEMENT FEATURES
= Frocessor fan speed control

= oltage and temperature sensing

= Fan sensor inputs used to monitor fan activity

= ACPl-compliant power management contiol

EXPANSION CAPABILITIES
= One PCl Expresz* half-length mini-card connector
(factory pre-instelled with wirelezs mini-card)

= 1w SATA port (3 Qb/s) for internel support
for 25" HDOD or 550

AUDIO

= |mtel®* HD Audic®via HOMI 142 output supporting
8 channel {71) digital sudic

= |mtel® HD Audio via Resltsk ALCZ283 and 1/8 anelog
audio jack, suppaorting headset. spegkers. headphones.
of microphone
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Anexo 3. Fotografias del Prototipo

Vista lateral mostrando los bordes del estuche

Vista frontal con iluminacién artificial
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Vista frontal con iluminacién artificial

Vista general del sistema
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Anexo 4. Interfaz grafica

Proyecto

Carmara  Salir

Obtencion de la imagen Procesamiento de imagen

Imagenes Segmentadas

Carta 2

Pantalla Principal: Imagen capturada
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(3] Proyecto 0006

Camara  Dispositvos  Salir

Obtencion de la imagen Procesamiento de imagen

Imagenes Segmentadas

Carta 2

Pantalla Principal: Imagen procesada
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