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RESUMEN 

El presente documento realiza una investigación enfocado a las personas con discapacidad 

visual que han sido víctimas de discriminación durante años, renunciando a sus derechos 

dentro de la comunidad. Este artículo pretende promover la inclusión de personas no 

videntes al entretenimiento social, como lo son los juegos de cartas y específicamente el 

juego popular en Ecuador llamado “cuarenta “a través de notificaciones auditivas 

provenientes de un ordenador. Basado en nuevos procedimientos  y algoritmos robustos de 

visión artificial para obtener los atributos necesarios de una imagen digitalizada; y el 

entrenamiento de redes neuronales artificiales multicapa para el reconocimiento 

automático de cada carta: es posible el reconocimiento automático de cartas en un 

ambiente diseñado 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 implementación 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, OpenCv. 
 

I INTRODUCCIÓN 

 

A VISIÓN Artificial (VA) o visión por 

computadora [1] [2], es un campo científico que 

se desarrolla dentro de la Inteligencia Artificial (IA) 

[3], la cual permite analizar en detalle la información 

que puede ser obtenida a partir de un conjunto de 

vistas en una escena, permitiendo así, establecer la 

relación entre el mundo tridimensional y sus vistas 

bidimensionales tomadas por él. Su metodología, 

incorpora la adquisición, procesamiento, análisis e 

interpretación de imágenes 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 compañías 

como Google, Facebook y Twitter han invertido 

grandemente en este tema a través de investigaciones 

como: algoritmos de aprendizaje automático, 

algoritmos genéticos, algoritmos de entrenamiento, 

etc.; con el fin de mejorar su productividad, la 
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calidad de su servicio y por ende, la experiencia del 

usuario. El usuario en todo sistema informático es un 

ente esencial y prioritario, y este artículo se 

encuentra enfocado a un sector de usuarios olvidados 

por las Tecnologías de la Información, las personas 

no videntes. Solamente en el Ecuador, según cifras 

del Instituto Nacional de Estadísticas y Censos 

(INEC) [4], existen alrededor de 274.000 personas 

no videntes en el país, las cuales presentan 

dificultades para mantener un ritmo de vida normal 

cotidiano; y mucho más, el pelear por la integración 

dentro de una sociedad vidente, como lo es el 

compartir una lectura, las actividades deportivas, o 

los juegos de mesa; y es en este último, un juego de 

mesa llamado 40, que este artículo enfoca su 

investigación 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 manipulación. Este prototipo dispone de 

cinco ranuras donde cada carta es introducida, 

dejando únicamente al descubierto la sección donde 

se ubica el caracter que será reconocido por el 

sistema. El objetivo es identificar por medio de una 

cámara web los caracteres de las cartas físicas 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 
imágenes como binarización y segmentación [6] [7], 

para reconocer de forma automática el caracter de 

cada carta, a través de una Red Neuronal Artificial 

(RNA) [8] [9] [10] previamente entrenada, y obtener 

como resultado la información del caracter en un 

formato de voz que el usuario no vidente logre 

captar.  
Por tanto, el diseño y desarrollo del sistema 

involucra el incursionar en nuevos desafíos dentro de 

la IA haciendo uso de herramientas de software libre, 

como: librerías de OpenCV [11], plataforma de 

implementación Qt Creator y lenguaje de 

Study of Procedures and Algorithms for 

the Automatic Recognition of the Cards 

of a Blind Player of 40 
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programación C++. Además del uso de Arch Linux 

[12] como sistema operativo. 

Este artículo se encuentra realizado bajo la siguiente 

estructura: En el primer punto detalla la introducción 

haciendo énfasis en el planteamiento del problema; 

siguiente, materiales y métodos del sistema; el tercer 

punto correspondiente a resultados y discusión del 

sistema desarrollado; y por último, las conclusiones 

y trabajo futuro son presentados. 

 

II. MATERIALES Y MÉTODOS 

 

El diseño se compone de dos módulos. El primero 

radica en el tratamiento y segmentación de la carta 

obtenida de la captura de una cámara web en el 

prototipo adaptado. El segundo módulo, 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 implementación 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 

cámara web con la iluminación 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. 

 
Figura 1. Estructura el sistema de reconocimiento de cartas. 

 

A. Modulo 1: Tratamiento y segmentacion de imagen 

 
Para el funcionamiento del primer módulo, se realiza 

la identificación de la imagen, para obtener los 

atributos de cada carta. En la Fig. 2 se define la 

metodología por etapa. 

Adquisición de 

Imágenes
Escala de grises Filtro Gausiano

Binarización
Segmentación

 
 

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

1) Adquisición de imágenes 

 

En esta etapa se captura la imagen, es decir, se 

transmite información del mundo físico hasta la 

memoria del computador, a través de una cámara 

web estándar con resolución de 5 MP y precisión en 

el enfoque.  

El fondo de la escena es de color negro, puesto que 

disipa los efectos lumínicos que presentan los 

colores claros teniendo en cuenta, que el color de las 

cartas en su mayoría es blanco. La cámara se ubica a 

17 cm de distancia de la escena para visualizar el 

entorno de las 5 cartas, así como un foco led de 3W 

y 180 Lm, como se muestra en la Fig. 3. Un ejemplo 

de la imagen tomada por la cámara en tiempo de 

ejecución del sistema se visualiza en la Fig. 4. 

 

 
Figura 3. Dispositivo de reconocimiento automático de cartas. 

 

 
Figura 4. Imagen real capturada por la cámara.  

 

2) Escala de Grises 

 
El siguiente paso es convertir la imagen digital 

capturada a un formato adecuado para extraer sus 

características; cada pixel de la imagen se representa 

con valores entre 0 y 255, que indicará los diferentes 

niveles de grises. Para realizar esta conversión a cada 

pixel se hace un promedio equilibrado de la 

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 ecuación (1) 

aplicada a la imagen real capturada da como 

resultado la Fig. 5: 
 

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

( 1 ) 
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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 píxel por la media del valor de los píxeles de 

sus vecinos. Se usó un filtro Gausiano cuyo 

algoritmo se observa en la siguiente ecuación [14]: 

 

𝐺(𝑥, 𝑦) =
1

2∗𝜋∗𝜎2 ∗ 𝑒
−𝑥2+𝑦2

2∗𝜎2    ( 2 ) 

 

Donde: “x” es la distancia desde el origen en el eje 

horizontal,  “y” es la distancia en el eje vertical y 

“σ” es la desviación propia de la distribución 

Gaussiana. 

Esta ecuación (2) genera una superficie de contornos 

con círculos concéntricos, como se muestra en la 

Fig. 6. 

 

 
Figura 6. Imagen aplicada filtro Gausiano. 

 

4) Binarización 

 

A continuación se transforma la imagen de varios 

niveles de grises a una nueva con solo dos valores, 

dependiendo si supera o no un umbral a definir. 

Todos los valores superiores al valor umbral serán 

binarizados a 1 y los que no superen ese valor lo 

serán a 0. Un método muy utilizado para binarizar 

una imagen es escoger un valor umbral T(x, y) para 

cada píxel (x, y) y establecer el valor de cada pixel 

con la función THRESH_BINARY [15]: 
 

𝑑𝑠𝑡(𝑥, 𝑦) = {
0                   𝑠𝑖 𝐼(𝑥, 𝑦) < 𝑇(𝑥, 𝑦)

255        𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑎𝑙𝑞𝑢𝑖𝑒𝑟 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
} ( 3 ) 

 

Con la ecuación (3) se determina si el pixel está por 

abajo o por arriba del umbral. Se utilizó el método de 

Otsu [16] [17] para determinar el nivel óptimo de 

umbral, ya que si se escoge un valor de umbral fijo 

se puede perder pixeles debido a la variación 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) Segmentación  

 

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 

extracción de información. Para la segmentación de 

imágenes se usa el método de detección 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 cuáles de 

ellos pueden pertenecer a un mismo borde como se 

muestra en la Fig. 8. 

 

 
Figura 8. Segmentación por detección 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. 

 

 
Figura 9. Relleno de contornos. 

 

Se verifica la secuencia de datos almacenados 

anteriormente para separar los contornos de las áreas 

de mayor tamaño. A todos los contornos encontrados 

se enmarca, devolviendo el ancho, la altura y el 
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punto correspondiente a la esquina izquierda del 

rectángulo. Se guardan todos los valores en un 

arreglo, con el fin de utilizarlos posteriormente para 

calcular el área del rectángulo, cuyo valor refleja el 

tamaño y forma del contorno. A continuación se 

realiza una comparación de las áreas encontradas, 

donde el área de interés depende de la distancia a la 

cual se encuentre ubicada la cámara web (para este 

proyecto esta distancia es fija de 17cm debido al 

prototipo diseñado). Por este motivo el área 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 único contorno que 

cumple estas características es el contorno (a) de 

acuerdo con la Tabla I. 

 

  
Figura 10. Ejemplo de segmentación para la carta J. 

 
 

TABLA I.  VALORES DE CONTORNOS PARA LA CARTA J. 

Contorno Ancho (Px) Altura (Px) Área (Px) OK 

(a) 20 24 480 Sí 

(b) 15 13 195 No 

(c) 4 22 88 No 

(d) 5 47 235 No 

(e) 4 9 36 No 

(f) 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 ecuación 

(4) al área 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. 
 

𝑑𝑠𝑡(𝑥, 𝑦) = {
255               𝑠𝑖 𝐼(𝑥, 𝑦) < 𝑇(𝑥, 𝑦)

0       𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑎𝑙𝑞𝑢𝑖𝑒𝑟 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
} (4) 

 

 

 
Figura 11. Área de interés segmentada e invertida. 

B. Módulo 2: Reconocimiento de caracteres 

mediante una Red Neuronal Artificial 

 
Este segundo módulo corresponde a la identificación 

del caracter de las cartas mediante las etapas como se 

muestra en la Fig. 12. 

 

Datos entrada 

RNA
Implementación Entrenamiento Reconocimiento

 
 

Figura 12. Módulo 2, Reconocimiento de caracteres usando una 

RNA. 

 

1) Datos de entrada a la RNA 

 

Para que la información 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 tamaño será de x = [x1, x2, x3,… 

x256]. Los elementos para el ejemplo de la carta “J” 

se muestran en la Fig. 14. 

 

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

 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16

X17 X18 X19 X20 X21 X22 X23 X24 X25 X26 X27 X28 X29 X30 X31 X32

X33 X34 X35 X36 X37 X38 X39 X40 X41 X42 X43 X44 X45 X46 X47 X48

X49 X50 X51 X52 X53 X54 X55 X56 X57 X58 X59 X60 X61 X62 X63 X64

X65 X66 X67 X68 X69 X70 X71 X72 X73 X74 X75 X76 X77 X78 X79 X80

X81 X82 X83 X84 X85 X86 X87 X88 X89 X90 X91 X92 X93 X94 X95 X96

X97 X98 X99 X100 X101 X102 X103 X104 X105 X106 X107 X108 X109 X110 X111 X112

X113 X114 X115 X116 X117 X118 X119 X120 X121 X122 X123 X124 X125 X126 X127 X128

X129 X130 X131 X132 X133 X134 X135 X136 X137 X138 X139 X140 X141 X142 X143 X144

X145 X146 X147 X148 X149 X150 X151 X152 X153 X154 X155 X156 X157 X158 X159 X160

X161 X162 X163 X164 X165 X166 X167 X168 X169 X170 X171 X172 X173 X174 X175 X176

X177 X178 X179 X180 X181 X182 X183 X184 X185 X186 X187 X188 X189 X190 X191 X192

X193 X194 X195 X196 X197 X198 X199 X200 X201 X202 X203 X204 X205 X206 X207 X208

X209 X210 X211 X212 X213 X214 X215 X216 X217 X218 X219 X220 X221 X222 X223 X224

X225 X226 X227 X228 X229 X230 X231 X232 X233 X234 X235 X236 X237 X238 X239 X240

X241 X242 X243 X244 X245 X246 X247 X248 X249 X250 X251 X252 X253 X254 X255 X256

 
Figura 14. Valor de cada pixel, para obtener al vector. 

 

2) Implementación de la Red Neuronal Artificial 

 
Por características de la investigación se decide 

implementar una RNA de tipo perceptrón multicapa 

ó Multi Layer Perceptron (MLP) por sus siglas en 
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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 características: tolerante a fallas, rápida 

implementación y permite generalizar las respuestas 

frente a nuevos patrones de entrada basado en 

aproximación. El esquema de la red MLP se muestra 

en la Fig. 15. 
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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. El MLP implementa 

en cada neurona la siguiente ecuación: 

 

𝑦𝑖 = 𝑓 (∑ 𝑥𝑛 𝑤𝑛

𝐿

𝑛=1

) 
(5) 

 

Donde  𝑦𝑖: Salida; 𝑓: Función de activación en cada 

neurona; 𝑤𝑛: Peso entre las capas; y finalmente 𝑥𝑛: 

Datos de entradas. 

 

La función de activación (𝑓) es generalmente 

Sigmoidal [20], debido que es continua y fácilmente 

diferenciable con dos únicos valores 0 ó 1. 

Una vez definido el tipo de RNA y el tipo función de 

activación, se procede a determinar el número de 

neuronas necesarias para cada capa. La capa de 

entrada tiene 256 neuronas, puesto que, cada caracter 

a evaluar posee una dimensión de 16x16 píxeles, con 

un total de 256 datos de entrada unos (1) y ceros (0). 

Debido a que no existe ningún método para 

determinar el número de neuronas de la capa oculta, 

se realizan pruebas con diferentes neuronas para 

establecer el valor óptimo en cuanto a tiempo de 

aprendizaje y efectividad, dando como resultado 16 

neuronas (ver resultados). Por otro lado la capa de 

salida contará con 10 neuronas, ya que es el número 

de cartas que se requiere reconocer. 

 

3) Entrenamiento de una RNA para el 

reconocimiento de caracteres 
 

El objetivo es enseñar a la red a distinguir los 

diferentes caracteres de todas las cartas. El 

entrenamiento inicia llamando a un conjunto de 

muestras compuesto de 330 imágenes 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 están organizadas por caracter, 

y serán invocadas desde el programa, para realizar el 

entrenamiento de la red.  Mientras más imágenes se 

tengan mayor será el número de probabilidad de 

reconocimiento de las cartas. 

 
Figura 16. Tipos de representación del caracter “J”. 

 

Para el entrenamiento de la RNA se utiliza el 

algoritmo de Retropropagación 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), 

 
𝐸𝑘 = (𝑇𝑘 − 𝑂𝑘) ∗ 𝑂𝑘 ∗ (1 − 𝑂𝑘) 

 
(6) 

Donde: 𝑇𝑘 es la salida correcta ó el valor que debe 

aprender la red y 𝑂𝑘 es la salida actual.  

 
Este error es calculado individualmente para las dos 

neuronas que se tiene en la capa de salida (k). A 

continuación se calculan los pesos entre las capas (j, 

k) con la siguiente fórmula: 

 

𝑊𝑗𝑘 =  𝑊𝑗𝑘 + 𝐿 ∗ 𝐸𝑘 ∗  𝑂𝑗 

 
(7) 

Donde: 𝑤𝑗𝑘  es el peso entre las capas (j, k), L es el 

factor de aprendizaje y 𝑂𝑗 la entrada a la capa K 

desde J. Luego se calcula el error en la capa oculta 

(j); que se calcula multiplicando la salida 𝑂𝑗 por la 

sumatoria de los errores de la capa de salida (k) 

multiplicado por el peso (j, k). 

 

𝐸𝑗=𝑂𝑗(1 − 𝑂𝑗) ∗ ∑ 𝐸𝑘 ∗ 𝑊𝑗𝑘  

 

(8) 

Por último se determina los pesos entre la capa de 

entrada y la capa oculta (i, j): 

 

𝑊𝑖𝑗 = 𝑊𝑖𝑗 + 𝐿 ∗ 𝐸𝑗 ∗ 𝑂𝑖 

 
(9) 

Donde: 𝑤𝑖𝑗 es el peso entre las capas (i, j), L el factor 

de aprendizaje y 𝑂𝑗 la entrada a la capa J. 
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Para entrenar la RNA se realizaron 1.000 iteraciones 

de entrenamiento; OpenCV tiene la opción de 

almacenar la configuración y los pesos 

(Parámetros.XML) de la RNA, en forma de archivo 

con extensión .XML. 

 

4) Reconocimiento de patrones 
 

El siguiente paso es cargar el archivo que tiene el 

modelo entrenado de la RNA, para inicializar la 

predicción. Se emplea un método de predicción en 

donde se ingresa el vector de entrada que estará 

representado por 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 … 𝑥256] y entrega 

un vector de salida representado por 𝑦 =
[𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, … . . . 𝑦9, 𝑦10] donde la RNA escribirá los 

resultados de la predicción. 

Para concluir el proceso de reconocimiento de 

caracteres, el sistema compara uno por uno los 

valores resultantes de cada posición del vector de 

salida 𝑦, determinando así cual es la posición del 

máximo valor. Por ejemplo si el máximo valor se 

encuentra en la primera posición del vector 𝑦 la carta 

reconocida será la carta “As”. Si el máximo valor se 

encuentra en la segunda posición será la carta 2, y así 

sucesivamente. Los valores negativos o nulos son 

ignorados [23]. Como ejemplo para los vectores de 

entrada y salida de la carta “J” se muestran 

gráficamente en la siguiente Fig. 17: 
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Figura 17. Representación 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 está asociada a un sonido con su 

respectivo valor, el mismo que se reproduce usando 

la librería QMedia Player de OpenCV. Este audio es 

escuchado por la persona no vidente por audífonos 

para que pueda seleccionar una carta en función de la 

necesidad del juego. 

 

 

 

III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 

Las gráficas y tablas presentadas en esta sección, 

muestran los resultados de las pruebas realizadas 

para determinar las capas ocultas en la RNA y la 

efectividad del reconocimiento. 

 

A. Determinación de capas ocultas en la RNA 

 
Cuanto mayor es el número de neuronas en la capa 

oculta, se determinó que el tiempo de aprendizaje es 

mayor, mientras que, con un número menor de 

neuronas los resultados presentan menor precisión. 

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 mínimo y por otra parte al utilizar más 

de 16 neuronas el tiempo de aprendizaje aumenta. 

 

 
Figura 18. Número de neuronas capa oculta vs. Efectividad [%]. 

 

 
Figura 19. Número de neuronas capa oculta vs. Tiempo de 

entrenamiento [segundos]. 

 

B. Precisión del reconocimiento  

 

La iluminación es fundamental, puesto que 

dependiendo de la ubicación puede ocultar o destacar 

atributos de las cartas, creando tipos de datos 

confiables a ser procesadas. 

La precisión del reconocimiento de las cartas se 

analiza a partir de una matriz de confusión que 

permite validar la exactitud del reconocimiento [24]. 

Estas pruebas se muestran en la Tabla II y Tabla III, 

donde se realizaron 100 pruebas por cada carta para 
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probar el sistema con luz y sin luz artificial. Se 

puede observar en la Tabla II, 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 reconoció correctamente. En base a las pruebas 

realizadas se determinó que la cantidad de Luxes 

recomendado para el adecuado funcionamiento del 

sistema es de 241 ± 25 Luxes. Para esto se 

implementó un sistema de iluminación 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 iluminación artificial el 

reconocimiento de la carta 3 mejoró de un 66% a un 

87% y de la carta “Q” mejoró de un 79% a un 95%, 

haciendo que la fiabilidad global del sistema 

incremente a 94,70%. En la Fig. 20 se muestra 

gráficamente los resultados obtenidos luego de 

realizar las pruebas del sistema de reconocimiento 

con y sin luz para cada carta.     

 
TABLA II. MATRIZ DE CONFUSIÓN SIN LUZ ARTIFICIAL. 

  Cartas Reales 
Total 

Reconocidas 

Error de 

comisión 

(%) 

Exactitud 

con la 

referencia 

(%) 

    A 2 3 4 5 6 7 J Q K       

C
a
r
ta

s 
R

e
c
o
n

o
c
id

a
s 

A 97 0 0 7 0 0 0 0 0 3 107 9,35 90,65 

2 0 90 0 0 4 0 8 4 8 0 114 21,05 78,95 

3 0 0 66 0 2 3 0 0 0 0 71 7,04 92,96 

4 3 0 4 87 0 0 2 0 5 6 107 18,69 81,31 

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 

J 0 0 17 0 0 0 4 94 4 0 119 21,01 78,99 

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 

Total Real 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

Suma 

Diagonal 

Principal: 

851 

Error de 

omisión 

(%) 

3,00 10,00 34,00 13,00 14,00 14,00 14,00 6,00 21,00 20,00 
Total Cartas 

Reales: 
1000 

Exactitud 

del sistema 

(%) 

97,00 90,00 66,00 87,00 86,00 86,00 86,00 94,00 79,00 80,00 
Fiabilidad 

Global (%): 
85,10 

*No se toma en cuenta las cartas 8, 9 y 10 por reglas del juego. 

 

 

 

TABLA III. PRUEBA CON LUZ ARTIFICIAL. 

  Cartas Reales 
Total 

Reconocidas 

Error de 

comisión 

(%) 

Exactitud 

con la 

referencia 

(%) 

    A 2 3 4 5 6 7 J Q K       

C
a
r
ta

s 
R

e
c
o
n

o
c
id

a
s 

A 98 0 0 3 0 0 0 0 0 1 102 3,92 96,08 

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 

4 1 0 1 95 0 0 0 0 2 2 101 5,94 94,06 

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 

J 0 0 2 1 0 0 0 98 1 0 102 3,92 96,08 

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 

Total Real 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

Suma 

Diagonal 

Principal: 

947 

Error de 

omisión 

(%) 

2,00 2,00 13,00 5,00 4,00 8,00 6,00 2,00 5,00 6,00 
Total Cartas 

Reales: 
1000 

Exactitud 

del sistema 

(%) 

98,00 98,00 87,00 95,00 96,00 92,00 94,00 98,00 95,00 94,00 
Fiabilidad 

Global (%): 
94,70 

*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 Visión e Inteligencia Artificial 

aportan a solucionar en gran medida el problema 

específico de inclusión social planteado en el 

presente estudio, dirigido a personas no videntes a 

ser partícipes del juego de mesa popular en el 

Ecuador llamado 40. Definiendo un proceso para la 

adquisición, identificación y reconocimiento del 

caracter de cada carta. Logrando obtener un margen 

de error del 5,3% en el sistema, este porcentaje se 

determinó 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, 

incrementó al 94,70%, gracias a las pruebas 

posteriores que se realizaron con luz artificial. Como 

se observó, 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 

implementó un mecanismo que mantiene la 

intensidad de luz fija, con esto se observa que el 

sistema es capaz de reconocer las 10 cartas. 

La elección y correcta ubicación de los elementos 

del prototipo como: el color del soporte de las cartas, 

fuente de iluminación y la distancia que se ubicó la 

cámara, redujeron considerablemente el número de 

algoritmos de Visión Artificial necesarios para la 

elaboración del sistema, logrando así alcanzar los 

objetivos planteados. 

 

Una vez que las cartas han sido reconocidas, la 

salida de audio debe tener una pausa entre cada 

reproducción, ya que en las primeras pruebas 

realizadas no se entendía que cartas fueron 

reconocidas, el tiempo estimado para una buena 

compresión es de 2 segundos, esto dará tiempo a que 

el jugador memorice las cartas que le fueron 

repartidas. 

El actual proyecto de investigación será el inicio 

para el desarrollo de un proyecto más grande que 

pretende aportar mediante la creación de un 

dispositivo que permitan jugar completamente a dos 

participantes no videntes el juego de “40”. 
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ANEXOS 

Anexo 1. Características técnicas cámara 
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Anexo 2. Características técnicas mini CPU 
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Anexo 3. Fotografías del Prototipo 

 

 
 

Vista lateral mostrando los bordes del estuche 

 

 

 
 

Vista frontal con iluminación artificial 
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Vista frontal con iluminación artificial 

 

 

 
 

Vista general del sistema 
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Anexo 4. Interfaz gráfica 
 

 

Pantalla Principal: Imagen capturada 
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Pantalla Principal: Imagen procesada 
 

 

 

 

 

 

 


