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Resumen

A lo largo de este proyecto técnico, se ha desarrollado un prototipo de asistencia visual que
contiene médulos sensores para distinguir distancias de obstaculos alrededor de un entorno
educativo, el proposito principal se ha centrado en aplicar una red neuronal convolucional.

Este prototipo inicial posibilita el reconocimiento de objetos y facilita el uso de una interfaz de
usuario auditiva que permite escuchar mediante auriculares los objetos que se detectan.

Para la creacién de la red neuronal se utiliz6 la plataforma Edge impulse que a partir de la creacion
de un dataset con objetos referentes al aula educativa permitié configurar la imagen, pardmetros,
generar caracteristicas, ajustar la red neuronal convolucional, entrenar el modelo, visualizar las
métricas y por ultimo la red que se construyé facilito trabajar con Arduino.

Los resultados del desarrollo de este prototipo aplicando pruebas de funcionamiento se realiz6 con
varios estudiantes y fueron efectivas demostrando en cada uso que tiene una diferente fluidez con
distintos objetos mientras que la precision depende de algunos factores como el fondo y la luz sin
embargo quedo demostrado que cumple correctamente la funcion y los objetivos planteados del

proyecto.

Palabras Clave: IA- Red Neuronal- Reconocimiento- Prototipo
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Abstract

Throughout this technical project, a visual assistance prototype containing sensor modules to
distinguish distances from obstacles around an educational environment has been developed, the
main purpose of which has focused on applying a convolutional neural network.

This initial prototype enables object recognition and facilitates the use of an auditory user interface
that allows listening through headphones to the detected objects.

For the creation of the neural network, the Edge impulse platform was used which, based on the
creation of a dataset with objects referring to the educational classroom, made it possible to
configure the image, parameters, generate characteristics, adjust the convolutional neural network,
train the model, visualize the metrics and, finally, the network that was built made it easier to work
with Arduino.

The results of the development of this prototype by applying functional tests were carried out with
several students and were effective demonstrating in each use that it has a different fluency with
different objects while the accuracy depends on some factors such as the background and the light,

however it was demonstrated that it correctly fulfils the function and the objectives of the project.

Keywords: Al - Neural Network - Recognition - Prototyping
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1. Introduccidn
En la actualidad se encuentran alrededor de 481.392 personas que tienen ciertos tipos de
discapacidad en el Ecuador y de las cuales el 12% de estas personas tiene discapacidad visual en
diferentes grados, segun las estadisticas archivadas y registradas en la CONADIS. (Pérez, 2024)
Las dificultades visuales impactan diversos aspectos de la vida de las personas, incluyendo sus
habilidades profesionales, académicas, comunitarias, afectivas, cognitivas y fisicas. Estas
dificultades pueden obstaculizar la adquisicion de conocimientos, el desempefio de tareas
cotidianas, el desplazamiento, la orientacion y la interaccion social. Para compensar estas
dificultades, las personas con discapacidades visuales utilizan la informacion que obtienen de sus
otros sentidos, como el tacto para reconocer objetos, la audicidn para orientarse y el olfato, entre
otros (OMS, 2023).
A través de los afios se ha presentado varios proyectos para brindar ayuda a personas que tienen
discapacidad visual y en el cual se ha logrado conceder independencia en su vida cotidiana, dentro
de estos proyectos se realizaron prototipos y dispositivos que sirven a las personas con discapacidad
visual a localizar objetos de manera auditiva y haptica que le faciliten desempariarse en los lugares
que lo rodean. Entre los dispositivos actualmente disponibles en Ecuador para apoyar a las personas
con discapacidad visual se encuentran basculas sonoras, bastones convencionales, materiales
escritos en braille, calculadoras inteligentes y ordenadores con sistemas como Jaws o el dispositivo
Hand Eyes (Reinoso, 2019).
Debido a esto el prototipo inicial que se pretende realizar es innovador y le va permitir a las
personas utilizarlo en ambientes educativos, no solo se busca el reconocer los objetos sino poner
en practica la red neuronal convolucional entrenada mediante una plataforma en linea creada para

simplificar el progreso de herramientas de inteligencia artificial. El enfoque de este proyecto

1



incluye el disefio, la implementacion y la evaluacion para asegurar la facilidad de uso y adaptacion
del prototipo en los entornos educativos. El presente proyecto ayudara en futuras investigaciones
para determinar nuevas mejoras y limitaciones exhibiendo la capacidad de la inteligencia artificial
en discapacidades.

El esquema del trabajo se distribuye en cinco capitulos desarrollados para tratar facetas
primordiales del proyecto técnico. En el primer capitulo se explica una breve introduccion de los
fundamentos tedricos que permite interpretar la ejecucion del prototipo, explorando la relevancia
que tiene la inteligencia artificial usando herramientas innovadoras. El segundo capitulo describe
el hardware del prototipo brindando el disefio, los planos y el montaje de los elementos. El tercer
capitulo se centra en el desarrollo del software este punto es importante ya que se utiliza una
plataforma para trabajar con la red neuronal convolucional. El cuarto capitulo se realizan las
pruebas de funcionalidad, evaluando la facilidad de uso y la adaptacién del prototipo en entornos
educativos. Y por ultimo el quinto capitulo presenta las conclusiones y las recomendaciones que se

sugiere para algunas optimizaciones en el futuro para este proyecto.



Objetivos

Objetivo General
Desarrollar un prototipo de asistencia visual usando redes neuronales convolucionales para detectar

objetos en entornos educativos.

Objetivos Especificos
= Disefiar una interfaz de usuario para el prototipo de asistencia visual, que incorpore el
reconocimiento en tiempo real de objetos mediante redes neuronales convolucionales.
= Implementar un algoritmo de redes neuronales convolucionales para detectar objetos en
tiempo real en entornos de aprendizaje.

= Evaluar la facilidad de uso y adaptacion del prototipo en entornos educativos.



2.

Capitulo 1: Base conceptual

En este capitulo se describe los diferentes conceptos de la discapacidad visual, de la red neuronal

y la plataforma utilizada para detectar los objetos dentro del entorno educativo.

2.1

Definicién de Discapacidad visual

Es un estado fisico que causa la reduccién de la facultad de visualizar ya sea total o parcial que

complica las actividades del sistema dptico. Se conoce como discapacidad visual porque no puede

ser rectificable por los lentes de contacto, los cristales, la cirugia, la medicacion y terapia. (Calvo,

2023)

2.1.

1 Tipos de discapacidad visual

Deficiencia visual leve: Las personas con una disminucion leve tienen la capacidad de
captar los objetos diminutos, ademas con sus particularidades y color adecuado, tienen la
capacidad de asimilar al momento de escribir y leer siempre que se use asistencias opticas
apropiadas. Las personas son capaces de ejecutar tareas diarias sin impedimentos. (Roura,
2010)

Deficiencia visual moderada: Dispone de un amplio nivel de observacion, a pesar de que
continda permaneciendo restringida para la escritura y lectura, estas personas con este tipo
de discapacidad visual son capaces de llevar a cabo tareas sin la exigencia de adecuaciones
especiales. (Universidad de Granada, 2023)

Deficiencia visual severa: Las personas con una disminucién severa de vision tienen la
capacidad de detectar las sombras y luz, pero requieren del braille para escritura y lectura,
ademas de varias asistencias Opticas como los telescopios distintivos con el fin de ser capaz
de actuar sin ningln inconveniente. Sin embargo, estas personas requieren para desplazarse

una adecuada preparacion con el apoyo de dispositivos de asistencia. (Roura, 2010)



= Ceguera Total: Las personas que tienen esta condicién, no tienen nada de vision, esto
significa que no observan ningun objeto u cosa, ni la iluminacion, de la misma manera se
le impide ejecutar actividades visuales como leer y escribir. Usan para la escritura y la
lectura el sistema braille y para desplazarse se necesita de dispositivos de asistencia como
bastones eléctricos, gafas inteligentes o de la compafiia de una persona en la situacion de
no tener una preparacion apropiada en asistencia y movilizacion, estas personas requieren

de los sentidos sobrantes para poder sobrellevarse. (Roura, 2010)

En la tabla 1 se especifica la clasificacion de la discapacidad visual y la medida de agudeza visual
el primer nimero expresa la separacion desde la que se ejecuta el andlisis de agudeza visual esta
medida es en metros, mientras que el segundo nimero sefiala la magnitud mas diminutiva en el
cual una persona con una observacion normal es capaz de visualizar a esa distancia. (Arranz, 2023)

Tabla 1. Clasificacion segun la OMS

Elaborado por: Autor, 2024

Clasificacion Medida de agudeza o lucidez visual
Leve Lucidez visual menor a 6/12 o igual o mayor 6/18
Moderada Lucidez visual menor a 6/18 o igual o mayor 6/60
Grave Lucidez visual menor a 6/60 o igual o mayor 3/60
Ceguera Lucidez visual menor a 3/60

Nota: Esta tabla especifica la clasificacion de las discapacidades visuales segin la OMS. (Arranz,

2023)



2.2 Tecnologia Sonora para personas con Discapacidad visual
Se centra en la generacion, emision, admision y control del sonido. Abarca el analisis de sucesos
asociados con la formacion y difusion del sonido, al igual que su conexion con los medios fisicos
y su interpretacion desde el punto de vista del ser humano. (Comunicacién, 2023)
En esta tecnologia se usa un mapa sonoro del entorno que posibilita a las personas con discapacidad

visual localizar artefactos u objetos que normalmente no generan un sonido. (Ferri,2017)

2.2.1 Interfaz de usuario auditiva
Son una clase de estructura de comunicacion que se fundamenta en la voz y audio como método
primordial de interaccion entre maquinas e individuos. Tienen la capacidad de alternar a partir de
sencillos comandos de timbre o voz incluso en emisarios comunicativos complicados desde
sonoridades naturales inclusive en ambientes de tonos envolventes a partir de audifonos hasta
bocinas inteligentes. No son Gnicamente una manera de optimizar el conocimiento del usuario, sin
embargo, son un modo de generar recientes iniciativas de importancia y posibilidades mercantiles

para multiples sectores y campos. (Garcia, 2022)

Beneficios y desafios:
= Disponibilidad e integracion: Tienen la capacidad de brindar una manera organica e
inmediata de comunicar con la tecnologia especificamente para personas que tienen
discapacidades visuales, motrices, intelectuales o que poseen algun tipo de analfabetismo
o multilinglies. Ademas, son capaces de autorizar nuevos modos de ingenio y expresividad
como la narracion y el sonido. No obstante, de la misma forma proponen varios asuntos
colectivos y morales tal como confidencialidad, la proteccion, los estereotipos y la

seguridad. (Rodriguez, 2023)



= Rendimiento y desempefio: Son capaces de proporcionar una manera mas veloz y
confortable de llevar a cabo actividades, sobre todo en el instante que los 0jos o las manos
de la persona estan no accesibles, puede ser incluso cuando maneja, cuando prepara los
alimentos o cuando realiza actividad fisica. De igual manera estdn en condiciones de
incrementar las habilidades intelectuales de la persona o usuario tales como la
rememoracién, la concentracion y la educacion, al brindar datos, feedback, direccion
significativas y adecuadas. A pesar de eso igualmente necesitan un elevado grado de
exactitud, fiabilidad y estabilidad, al igual que un entendimiento evidente del entorno, el
proposito y las selecciones del usuario. (Rodriguez, 2023)

= Emocion y responsabilidad: Tienen la capacidad de generar un vinculo envolvente y
afectivo en medio de la persona y la tecnologia, sobre todo en el momento que el ruido es
técnico, practico o comunicativo. Igualmente son capaces de beneficiarse de la capacidad
de lavoz, el cual es uno de las facetas mas singulares y relevantes de la interaccién humana

para comunicar identidad, afectos e indicios relacionales. (Rodriguez, 2023)

A continuacion, se presenta un ejemplo del proceso de utilizacion de una interfaz de voz de usuario.
Se tiene primero la identificacion de instrucciones de voz o términos para un léxico determinado.
En segunda instancia el verde se presentan los viables resultados de verificacion o analisis del
orden y por ultimo el rojo detalla si la estructura no admite algin comando del vocabulario

accesible, como se representa en la figura 1.
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Figura 1. Interfaz de usuario auditiva

2.3 Red Neuronal
Es una teécnica de Inteligencia Artificial que instruye a los ordenadores a computar informacion de
una forma el cual esté relacionada en la manera en que lo realiza el cerebro humano. Consiste en
una clase de método de procedimiento de aprendizaje automatico que usa las neuronas enlazadas
en una composicion de niveles o capas el cual tiene un parecido al funcionamiento del cerebro
humano. Genera una estructura ajustable que los ordenadores usan para adquirir conocimientos de
los desaciertos y optimizar constantemente. Asi las redes neuronales simuladas pretenden de
solucionar dificultades complejas como la ejecucion de sintesis de escritos o la identificacion de

objetos y rostros con mayor exactitud. (Pérez, 2024)

2.3.1 Capas de una red neuronal
Una red neuronal posee diferentes maneras de repartir, enlazar y relacionar sus capas. Hay tres
clases de capas y cada una de estas capas contiene sus correspondientes neuronas de forma global
se consigue comprender su estructura o arquitectura en la figura 2 en el cual se tiene la capacidad

de considerar de forma general la asignacion de las capas y sus enlaces. (Ramirez, 2023)
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Figura 2. Arquitectura de una red neuronal

» Capa de entrada: Necesita de variables o informacion que produzca la dificultad a
solucionar debido a que de acuerdo a estos es capaz de especificar la cantidad y categorias
de neuronas que la componen. (Morales, 2024)

» Capas intermedias: Esta capa depende de la complicacion del problema o dificultad que
la red necesita solucionar debido a esto es capaz de requerir mas de una sola capa. En una
investigacién y manejo de estas capas son capaces de adquirir caracteristicas intrigantes
para la red neuronal tales como la propagacién, obtencion de propiedades y versatilidad.
(Morales, 2024)

= Capa de salida: Este depende de la disposicién de la estructura y la implementacion que
dispondra la red neuronal donde se va ir ubicando el nimero de las neuronas de salida.

(Morales, 2024)

2.4 Red Neuronal Convolucional
Son una alternativa de las redes neuronales elaboradas concretamente para manejar informacion
con organizacion de malla, como sefiales acusticos o imagenes. Estan impulsadas en el aspecto en

que el cerebro humano ejecuta datos visuales, las redes neuronales convolucionales han



evidenciado ser sumamente eficientes en la mision de identificacion de modelos. (KeepCoding,
2024)
2.4.1 Estructura fundamental
La organizacion primordial de una red neuronal convolucional esta conformado de tres elementos
fundamentales: (KeepCoding, 2024)
= Capas convolucionales: Estas son las capas principales de la red neuronal convolucional,
usan filtros para digitalizar el ingreso y asimilar interpretaciones locales. Cada filtro
identifica esquemas como perimetros, matices o superficies. (KeepCoding, 2024)
= Capas de asociacion: Reconocidas como capas de pooling, estas limitan la magnitud de la
demostracion y reducen el volumen de variables en la red. Frecuentemente se usan
procedimientos de maximo o valor medio para mantener los tributos mas significativos.
(KeepCoding, 2024)
= Capas completamente enlazadas: Finalmente se hallan capas que vinculan globalmente
las neuronas de la capa previa, posibilitando formando conexiones mas complejas y
efectuando distribuciones finales. (KeepCoding, 2024)
La arquitectura de una red neuronal convolucional se reconoce por su esquema adecuadamente
organizado el cual se parece a la ejecucién de la estructura visual humana. En la figura 3 se observa

la arquitectura o estructura en detalle.

Capa de partida Capa clasificadora

Figura 3. Arquitectura de una red neuronal convolucional
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2.5 Definicion de Edge Impulse
Es una plataforma para elaborar algoritmos de Machine Learning para ejecutarse en sistemas
integrados como los microcontroladores o dispositivos con recursos limitados. Esta plataforma
permite el codigo no entre de manera tan exhaustiva debido a que es factible ejecutar el algoritmo
introduciendo una base de datos, adaptando todos los parametros del sistema y entrenando el

software con distintas situaciones de ejecucion aleatoria. (Torres, 2022)

2.5.1 Beneficios del Edge Impulse

= Facilita el avance veloz de modelos de Machine Learning para instrumentos Edge.

= Favorece la conjuncion con una extensa variedad de partes fisicas 10T e instrumentos
incluidos (Torres, 2022)

= Posibilita la adaptacion de modelos de inteligencia artificial de acuerdo a los requerimientos
del disefio. (Ruiz, 2024)

= Mejora los modelos para implementarse de forma eficaz en equipos con capacidades
restringidas. (Ruiz, 2024)

= Apoya para conservar los datos cruciales a nivel local para la optimizacion de la proteccion
y la confidencialidad. (Torres, 2022)

= Autoriza programas de sistemas inteligentes que necesitan una espera baja y ejecucion sin

conexion.
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3. Capitulo 2: Disefio de hardware del prototipo de asistencia visual
En este capitulo se profundiza en el esquema del hardware fisico del prototipo de asistencia visual
considerando puntos clave como el disefio del prototipo, la distribucion de los diferentes
componentes electronicos utilizados en posiciones claves y de la localizacion exacta de los

conectores.

3.1 Aspectos técnicos de los componentes electrénicos

3.1.1 Microcontrolador ESP32
Es un microcontrolador de limitado costo e inferior uso de energia el cual esta elaborado para
aplicaciones de 10T Internet de las cosas, fue elaborado por Espressif Systems y es correspondiente
con el reglamento WIFI y Bluetooth. Este microcontrolador usa un CPU de hasta doble nucleo,
gue opera a una rapidez de maximo 16 MB y cuenta con una memoria SRAM de maximo 520 KB.
(Polaridad, 2024) El principio benéfico de esta placa de avance es la diversidad de pines de distintas
clases, por ejemplo, la magnitud de ADC que se intensificaron en cuanto a alternativas antiguas y
con el microconntrolador de doble ndcleo solamente uno se utiliza en la parte de control

inalambrico. (Rosario, 2018)

Tabla 2. Especificaciones técnicas del Esp32

Elaborado por: Autor, 2024
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Caracteristica Detalles

ESP32

Procesador Tensilica Xtensa Xtensa 32bits LX6 hasta 240MHz
Wifi Soporte Integrado 802.11 b/g/n
Bluetooth V4.2 BR/IEDRy BLE

Memoria Flash 4 MB

Memoria ROOM 448 KB

Memoria SRAM 520 KB

Memoria Flash 16 MB

Periféricos Controladores SD, Ethernet, 12S, DAC, CAN
Interfaces GPIO, 12C, SPI, UART, PWM, ADC
Consumo Consumo de energia bajo

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.2 ESP32-CAM
Es un instrumento que lo conocen por ser completo, ya que ademas de tener interconexion WIFI y
Bluetooth que llega de fabrica, pines GPIO, se le agregado dos alternativas nuevas. Tiene
incorporado una diminuta cadmara de video y una conexién para una tarjeta MicroSD en el lugar en
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el que sera capaz de conservar fotos y videos. Este dispositivo es de costo bajo y es muy usado en
0T (Internet de las cosas), por otra parte, hay como enlazarlo a Home assistant y que sea un

elemento importante de un sistema inteligente o automatizado de manera sencilla. (Pascual, 2022)

Tabla 3. Especificaciones técnicas del ESP32-CAM
Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

ESP32-CAM

Procesador Dual-Core Xtensa LX6 a 240 MHz
Wi-Fi: 802.11b/g/nleli

Bluetooth: Bluetooth 4.2 con BLE

Periféricos Controladores SD, Ethernet, 12S, DAC, CAN
Camara Sensor OV2640 2 MP

Interfaces: UART, SPI, 12C, PWM, GPIO
Memoria RAM: 520 KB SRAM, externa 4 MB PSRAM
Memoria Flash 4 MB

Soporte microSD: hasta 4GB

Consumo Consumo de energia bajo

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo
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3.1.3 Bateria de Litio
Es un instrumento apto para conservar y desprender energia eléctrica por medio de una corriente
de electrones en medio de dos terminales, esta corriente de electrones va desde el anodo al catodo
y se reinstaura en el momento en el que las pilas se restauran posibilitando que la secuencia empiece

de nuevo. (Ecoinventos, 2022)

Tabla 4. Especificaciones técnicas de la bateria de Litio
Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

Bateria de Litio

Energia detallada 100-265 W-h/kg (0.36-0.95 MJ/kg)
Compactacién energética 250-730 W-h/L (0.90-2.23 MJ/L)
Intensidad detallada ~250-~340 W/kg

Capacidad carga/descarga 80-90%

Nota: Todas estas especificaciones son muy importantes para ver la vida Gtil de la bateria de litio
que puede tener durante un uso muy extenso en diferentes situaciones, su gran ventaja es que son
pequerfias y no pesan demasiado por lo cual se puede utilizar sin ningan inconveniente. (Panasonic,

2010)
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3.1.4  Sensor Ultrasonico HC-SR04
Este es un sensor de intervalos o distancias por medio de ultrasonidos es idoneo para identificar
objetos y evaluar la distancia donde se localiza en un rango estimado de 2cm a 450cm. El sensor
trabaja a traves de ultrasonidos y abarca completamente la electronica responsable de realizar el
calculo. Su utilizacion es facil al igual que remitir el pulso de inicio y calibrar la amplitud del pulso

de vuelta. (Flores, 2023)

Tabla 5. Especificaciones Técnicas del HC-SR04
Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

HC-SR04

Alimentacion 5v DC

Rango de medicion De 2cm a 400cm
Resolucion 0.3cm

Frecuencia de operacion 40kHz

Corriente de trabajo Menos de 15 mA
Angulo de medicién Menos de 15 grados
Precision +0.3cm

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo
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3.1.5 M0ddulo de carga micro USB
Posibilita cargar de manera simple y protegida las baterias de LiPo y LiOn de una sola celda. Opera
con celdas o baterias que contengan voltajes de carga estandar de 3.7V y de carga total que contiene
4.2V. Es 6ptimo para cargas o baterias LiPo 18560 o con baterias LiOn que tienen los teléfonos
moviles inteligentes. (Lopez, 2022)

Tabla 6. Especificaciones Técnicas del modulo de carga

Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalle

HW-107

Voltaje de entrada 5v DC

Tamano Aproximadamente 26mm x 17mm

Meétodo de carga Lineal

Corriente de carga maxima 1A (1000 mA)

Proteccion Contra la sobrecarga, cortocircuito, sobre

corriente y sobre-descarga
Indicadores ED Indicador de carga (rojo: cargando, verde:

carga completa)

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo
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3.1.6 Modulo DFPlayer Mini

Esta diminuta placa es un mindsculo reproductor de audio MP3 que tiene incorporado un

amplificador y es capaz de operar independientemente tan solo enlazando unos botones o

pulsadores que facilitan la reproduccion de archivos o carpetas inmediatamente cargados en una

tarjeta microSD. (Sanchez, 2023)

Tabla 7. Especificaciones Técnicas del DFPlayer Mini

Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles
DFPlayer Mini

Voltaje de alimentacion 3.3v-5vDC
Interfaz de control UART (TTL serial)

Capacidad de almacenamiento
Formato de archivos de audio
Salida de audio

Consumo de energia

Funciones adicionales

18

Hasta 32 GB (microSD)
MP3, WAV
3.5mm estéreo o conexion directa de altavoces
Gasto minimo en el transcurso de la
reproduccion de archivos de audio

= Soporte para registros de reproduccion

= Regulacién del volumen



= Regulacién de la reproduccion como:

siguiente, reproducir, anterior y pausa.

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.7 Conector Jack 3.5 mm
Son comunmente adaptadores o conectores de audio que conducen una sefial o informacion,
utilizados esencialmente para conducir sefial de audio del reproductor a unos audifonos o un

sistema de sonido. (Jiménez, 2023)

Tabla 8. Especificaciones Técnicas del Jack 3.5mm

Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristicas Detalles
Jack 3.5mm :
N
Tipo de conector Conector TRS
Tipo de montaje Vfertical u horizontal
Montaje Superficial (SMD) o a través de agujeros
(THD)
Numero de contactos 3 contactos: para sefiales de audio derecha,

izquierda y tierra
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Tension nominal 5V
Aplicaciones Para conectar auriculares o altavoces

Material del conector Aleacion de cobre

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.8 Tarjeta MicroSD
Son adaptaciones de las tarjetas SD de pequefia magnitud y la mas grande diferencia en medio de
las dos es la variable de estructura. También son mas adaptables porgue generalmente se
distribuyen con un conector SD que posibilita utilizar las tarjetas microSD en dispositivos o
instrumentos de hardware que Gnicamente permiten tarjetas SD. Las microSD normalmente se usan

para aumentar la capacidad de almacenaje de mdviles y camaras. (Soto, 2022)

Tabla 9. Especificaciones Técnicas de la MicroSD

Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles
SanJisk
MicroSD E.”E
:
<t
Capacidad 2GB hasta 128TB
Temperatura de operacion -25°C a85°C
\oltaje de operacion 2.7V a 3.6V
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Interfaz de comunicacion SPI1 0 SDIO

Velocidad de transferencia 2,4,6,10 MB/s
Dimensiones 15mm X 11mm X 1mm
Compatibilidad Con Tarjetas microSDHC y microSDXC

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.9 Pulsador
Es un elemento eléctrico que autoriza o detiene el trayecto del flujo eléctrico mientras se presiona
u oprime. El pulsador Unicamente se inicia o concluye en el momento que el usuario lo oprime y
lo conserva apretado, al liberarlo regresa a su postura preliminar. Para que opere correctamente el
pulsador necesita poseer un resorte el cual hace que retorne al estado previo luego de oprimirlo.
(Navarro, 2022)

Tabla 10. Especificaciones Técnicas del pulsador
Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

Switch pulsador . '

Tipo de interruptor Pulsador tactil

Posiciones 2 posiciones abierto y cerrado
Tension nominal 12Vv DC

Numero de pines 6 pines
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Tipo de montaje SMDy THD

Corriente nominal 1A
Dimensiones 8mm x 8mm
Durabilidad 10,000 o 100,000 ciclos de activacion

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.10 Interruptor rocket
Se utiliza para controlar el activado y desactivado de instrumentos eléctricos basicamente cuenta
con dos posiciones ON/OFF. (Vargas, 2023)

Tabla 11. Especificaciones Técnicas del interruptor

Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

Rocket

Tipo de interruptor Basculante

Tension nominal 12V 0 24V DC
Corriente nominal 10A

Posiciones 2 posiciones: ON/OFF
Configuracién SPST 0 DPST
Dimensiones 20mm x 15mm
Material del cuerpo Plastico o metal
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Tipo de montaje THD y SMD

Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

3.1.11 Buzzer
Fue disefiado con el propdsito de transformar la energia de corriente en sonido. Es utilizado como
un sistema de indicacion o advertencia y se usa en diversos métodos. (Castro, 2022)

Tabla 12. Especiaciones Técnicas del buzzer
Elaborado por: Autor, 2024

Caracteristica Detalles

Buzzer

Tipo de zumbador Electromagnético o piezoeléctrico
Frecuencia de resonancia 1 KHz a 4 KHz

Nivel de sonido 70 dB y 100dB

Tension de operacion 3Vy12v DC

Corriente de operacién 20 mA

Dimensiones Depende del modelo de buzzer
Material del cuerpo Plastico o metal

Tipo de montaje SMDy THD
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Nota: Esta tabla detalla las caracteristicas de cada elemento utilizado en el prototipo

Todos estos componentes eléctricos descritos fueron seleccionados y son de suma importancia para
poner en ejecucion el prototipo primero el funcionamiento de los sensores ultrasonicos con el
buzzer que permite identificar obstaculos cerca de un rango de 4 metros y por ultimo la conexion
de la placa que tiene incorporados los diferentes componentes como el microcontrolador Esp32, el
dispositivo ESP32-CAM, el MicroSD y el médulo DFPlayer Mini. Mientras tanto en algunas partes
internas del prototipo se encuentran conexiones como el modulo de carga, y la bateria de litio. Y
en las partes externas del prototipo se encuentran un Jack estéreo, un pulsador y un interruptor para

poner en marcha el funcionamiento del prototipo.

3.2 Interpretacion del disefio

Para interpretar de manera correcta el disefio del prototipo se va a dividir en dos partes. La primera
parte es el disefio elaborado de la placa que esta desarrollado con fibra FR4 en esta seccion iran
conectados los componentes eléctricos y en la segunda parte implica las divisiones del prototipo
que fueron elaborados de un material PLA que permite resguardar todo el tema eléctrico.

En la parte interior del prototipo se encuentra ubicada la placa donde se permite conectar los
componentes eléctricos como el ESP32, ESP32-CAM vy el DFPlayer Mini. La dimension del
prototipo es ideal para ir ubicada en la parte superior delantera de la cabeza lo que permite tener
una mayor confiabilidad para su uso.

Dentro de la base del prototipo se encuentra internamente conectado un Jack estéreo para conectar
auriculares, dos sensores ultrasonicos para las distancias de los obstaculos, un buzzer para los
sonidos de las distancias detectadas cerca de los 4 metros y una bateria litio con su respectivo

mddulo de carga para ayudar a cargar el prototipo.
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3.3 Esquema eléctrico de la placa en Proteus
Primero se desarrollo el esquema eléctrico de la placa antes de realizarlo en PCB basicamente se
incorporo los elementos eléctricos esenciales que necesita el circuito del prototipo como se indica

en la figura 4.
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Figura 4. Esquema eléctrico en Proteus

Elaborado por: Autor, 2024
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3.4 Elaboracion del disefio PCB
Una vez realizado el esquema eléctrico se procede a realizar el disefio PCB en proteus donde van
incorporados en la parte superior el DFPlayer Mini y el ESP32-CAM mientras que en la parte

inferior va ubicado el ESP32. En la figura 5 se observa el disefio PCB
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Figura 5. Disefio PCB
Elaborado por: Autor, 2024

La placa fue realizada con material de fibra FR4 lo que permite una buena resistencia mecanica y
un excelente aislamiento eléctrico en la Figura 5y 6 se puede observar la parte frontal y trasera de

la placa PCB.
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Figura 6. Vista frontal
Elaborado por: Autor, 2024

Figura 7. Vista trasera

Elaborado por: Autor, 2024
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3.5 Disefo realizado del prototipo en SolidWorks
Se realizo el prototipo utilizando el instrumento de disefio SolidWorks que permite realizar
bosquejos en tercera dimensién (3D) para detallar tanto la base como las tapas del prototipo. Este
disefio cuenta con 5 tapas y con la base principal que permite un ensamblaje eficaz. De igual manera
al momento de disefiar el prototipo se dejo unos pequefios huecos para poner pernos y poder
asegurar correctamente todas las piezas del prototipo Mediante esta herramienta de disefio facilita
la impresion del prototipo y es gran ayuda para respaldar de manera eficiente la operatividad del

prototipo.

3.5.1 Aspecto de las tapas
El disefio de las tapas del prototipo se divide en 5 secciones:
Primera seccién: Tapa Frontal
La primera seccidn esta dada por la tapa frontal donde tiene un agujero cuadrado para calzar la
camara del ESP32-CAM vy dos agujeros para que vaya el emisor y receptor del ultrasonido como

se puede apreciar en la figura 8.

Figura 8. Tapa frontal

Elaborado por: Autor, 2024
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Segunda Seccion: Tapa lateral del primer ultrasonido
Esta segunda seccidn es una tapa para ajustar la parte lateral del primer ultrasonido donde se

acomoda préacticamente con 4 pernos como se observa en la figura 9.

Figura 9. Tapa lateral

Elaborado por: Autor, 2024

Tercera seccion: Tapa frontal del segundo ultrasonido
Esta tapa va ajustada en la parte frontal donde tiene 2 agujeros para el emisor y receptor del

ultrasonido, esta parte de igual manera se acomoda con 4 pernos como se observa en la figura 10.

Figura 10. Tapa frontal 2
Elaborado por: Autor, 2024
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Cuarta seccion: Tapa lateral del segundo ultrasonido
La cuarta tapa del prototipo es para ajustar el segundo ultrasonido y se lo realiza con 4 pernos para

dejarlo correctamente acomodado como se observa en la figura 11.

Figura 11. Tapa lateral 2
Elaborado por: Autor, 2022

Quinta seccion: Tapa trasera del ultrasonido
Esta tapa es para ajustar la parte trasera del ultrasonido ya que justamente en esta seccion también
se encuentra el modulo de carga USB. Esta tapa es importante tanto para ajustar el ultrasonido y el

maédulo de carga como se observa en la figura 12.

Figura 12. Tapa trasera

Elaborado por: Autor, 2024
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3.5.2  Aspectos de la base

El disefio de la base fue exitosamente realizado para acomodar de manera precisa en la parte frontal
la placa PCB, a los laterales del prototipo se tiene los ultrasonidos el primero esta ubicado de forma
rectilinea en esta misma seccion de este ultrasonido se encuentra la bateria de litio y el Jack 3.5mm
para conectar los auriculares. El segundo ultrasonido se encuentra de manera inclinada, en esta
misma seccion se encuentra ubicado el modulo de carga USB para poder cargar el prototipo en el
momento que se necesite. Ademas, en la parte frontal en seccidn superior tenemos dos pulsadores
para el reconocimiento de objetos y el otro para las distancias, de igual manera un interruptor para

el encendido y el apagado del prototipo como se observa en la figura 13.

Figura 13. Base del prototipo

Elaborado por: Autor, 2024
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3.5.3 Ensamblaje
Antes de terminar el disefio final se realizd el ensamblaje de cada parte y como debe de ir situado
cada tapa. Como se observa en la figura 14 cada tapa del prototipo esta con un numeral que detalla

como fue realizado este disefio de la estructura del prototipo.

Figura 14. Ensamblaje

Elaborado por: Autor, 2024
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A continuacion, en la tabla 13 se indica el nimero y el nombre de pieza con el material que se
fabrico

Tabla 13. Pieza y material

Elaborado por: Autor, 2024

N° de elemento N° de pieza Material
1 Cabeza PLA
2 Tapa 1 PLA
3 Tapa 2 PLA
4 Tapa 3 PLA
5 Tapa 4 PLA
6 Tapa 5 PLA

Nota: Piezas y material resumido en una tabla
3.5.4 Estructuray disefio final del prototipo

Al final el disefio del prototipo quedo ajustado con su base y sus tapas. La base en la parte trasera
tiene un segmento que se dejé abierto para poder pasar dos correas de nailon con velcro y de esa
manera poder acomodar el prototipo de una manera eficiente en la cabeza del usuario. Mientras
tanto en la parte frontal la placa PCB se calzo eficazmente el espacio que se dej6, ademas que los
ultrasénicos y los deméas componentes no tienen inconveniente al momento de comenzar a
ensamblar y se utilizara una gran cantidad de pernos para ajustar todo el prototipo como se observa

en la figura 15.

33



Figura 15. Disefio final

Elaborado por: Autor, 2024

Por ultimo, el disefio final con las correas nailon y el velcro ya incorporadas queda de la siguiente

manera como se observa en la figura 16.

Figura 16. Disefio final con las correas Nailon y velcro
Elaborado por: Autor, 2024

Nota: Todo el prototipo fue impreso a excepcién de las correas, las correas de Nailon fueron

fabricadas por separado.
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4. Capitulo 3: Desarrollo de software del prototipo de Asistencia visual
En este capitulo se brinda toda la informacion del desarrollo del software para el prototipo de
asistencia visual. EI propdsito inicial es utilizar la plataforma Edge Impulse para la creacion, el
entrenamiento y la implementacién de la red neuronal mediante la obtencion de una base de datos
de varias imagenes y el modelo de red neuronal convolucional que se usara para la correcta

ejecucion del software.

4.1 Edge Impulse
Como ya se explico el Edge Impulse es una plataforma para el disefio o desarrollo de redes
neuronales mediante una base de datos. Lo primero que se realiza es crear una cuenta para que nos
permita utilizar el software de manera gratuita, aunque se utilizé la version Trial que nos da todas
las funciones del pagado por 15 dias y nos permite trabajar de manera libre. En la figura 17 se

observa la creacion de la cuenta.

S
EDGE IMPULSE

Login

Username

Issacc

Password

Forgot my password

Don't have an account? Sign Up

Figura 17. Login Edge Impulse

Elaborado por: Autor, 2024
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4.1.1 Dashboard y adquisicion de la base de datos
Para la recoleccion y creacion de base de datos se realizd mediante la camara del ESP32-CAM
cabe recalcar que no es una cdmara tan potente ya que Unicamente cuenta con una resolucion
méaxima de 1600 x 1200 pixeles es decir cuenta con 2 megapixeles. Es por este motivo que las
imagenes tomadas no son tan claras y toca tener en cuenta las condiciones de luz y otros factores
ambientales. En la figura 18 se puede observar las opciones posibles para tomar fotos y crear la
base de datos en este caso se escogio la tercera opcion que es la placa de desarrollo en este caso la
placa es el ESP32-CAM. Adicionalmente la primera opcién nos da un codigo QR para poder tomar
desde el celular fotos y crear la base de datos y en la segunda opcion nos da la opcion de tomar

fotos a través de la camara del ordenador.

I Collect new data

&

I Collect data directly from your phone, computer, device, or development board.

L] & g
as
Scan QR code to connect to Connect to your computer Connect your device or
1ir your phone development board

Figura 18. Seleccion de la placa
Elaborado por: Autor, 2024

Una vez seleccionada la placa ahora si se procede a tomar fotos de los diferentes objetos que
necesita ir en la base de datos en este caso los objetos que se utilizo fue una goma, moneda, compas,
borrador, tijera y lapiz los cuales son objetos dentro de un entorno educativo. Cabe recalcar que
Unicamente se reconocieron 6 objetos y esto es debido a la capacidad de la memoria RAM con la

que cuenta el ESP32-CAM que es de 520KB no se puede llenar la memoria RAM con tantas

36



imagenes porque no se va poder generar la red neuronal en la que se trabajo. En la figura 19 se

puede observar la imagen del objeto ya tomada foto encerrado con su label.

RAW DATA B DATA

lapiz_1719910120108 tijera_1719910166357

Figura 19. Imagen detallada de un lapiz y tijera con el label 1y 2
Elaborado por: Autor, 2024

Nota: El label es una etiqueta identificadora que nos permite clasificar la imagen con diferentes
nombres, en este caso solo se clasifico con nimeros no con el nombre del objeto porque al rato de
hacer una comparacion de caracteres completos se tiene que reservar unos 100KB para hacer una

relacion de palabras completas.

En las siguientes figuras 20, 21y 22 se van a observar los demas objetos que van hacer incorporados

en la base de datos.

RAW DATA

borrador 1719910190366

Eaw D

compas_1719910236111

Figura 20. Borrador label 3 y compas label 4
Elaborador por: Autor, 2024
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RAW DATA RAW DATA

moneda_1719910278358 goma_1719910339358

—————

Figura 21. Moneda label 6 y goma label 7

Elaborado por: Autor, 2024

RAW DATA RAW DATA

regla2_ 1720450937277 GRAPADORA_1720484618084

Figura 22. Regla label 8 y grapadora label 9

Elaborado por: Autor, 2024

De todas las imagenes presentadas solo se presentd una imagen de varias imagenes que fueron
tomadas foto para subir a la base datos. En la figura 23 se presentan varias imagenes tomadas en
diferentes angulos y distancias de un objeto para entender el procedimiento del total de datos que

existen.
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goma_17199103... goma_1719910 i goma_17199103...

goma_17199103...

goma_17199103...

goma_17199103... goma_17199103... goma_17199103...

Figura 23. Objeto tomado en diferentes angulos

Elaborado por: Autor, 2024

En cuanto se termina de subir las imagenes se completa la base datos en esta ocasion fue un dataset

de 1462 iméagenes de datos recolectadas en donde:

label 1 (175 imagenes)
label 2 (231 imagenes)
label 3 (197 imagenes)
label 4 (210 imagenes)

label 6 (190 imagenes)

label 7 (171 imégenes).

En total se tiene un aproximado de 1174 iméagenes para el entrenamiento y para las pruebas se ha

escogido 288 imagenes es decir que se tiene un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.
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4.1.2 Disefio del impulso
En este apartado se tiene los datos de la imagen, la deteccion de los objetos(imagenes) y las

caracteristicas de salida. En la figura 24 se observa las diferentes opciones del impulso.

Image data e Image o Object o Output
Detection features

(Images)

Input axes Name 6(1.2.3.4.6.7)
image Image Name
Image wi... Object detection
Input axes (1)
(o5 |
Input features

Image

Resize mode

A-R

image v (v] image

Output features
6(1.2,3.4.6.7)

Figura 24. Disefio del impulso

Elaborado por: Autor, 2024

En el apartado de los datos de imagenes se puede determinar los ejes de entrada de la imagen. En
donde se redimensiona todas las imagenes a las mismas dimensiones antes del entrenamiento. Se
tiene la anchura y la altura a la que se redimensionan todas las imagenes en esta ocasion se tiene
unas dimensiones de 96 x 96 de ancho y altura. Para el modo de cambio de tamafio se tiene el:
e Squash: “Aplastar” cambiara el tamafio mediante interpolacién, utilizando toda la imagen.
El eje méas largo se vera aplastado.
e Fit shortest axis: “Ajustar al eje mas corto” recortard primero los bordes del eje mas largo
a la relacién de aspecto deseada, y luego interpolara al tamafio deseado.
e Fitlongest axis: “Ajustar al eje méas largo” recortaré el eje mas corto a la relacion de aspecto

deseada y, a continuacion, interpolara.
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De estas 3 opciones el que da un mejor disefio de impulso es el squash. A continuacién, en la figura

25 se observa todas las opciones de los datos de imagen.

Image data e

Input axes

image

Image wi... Image hei...

Resize mode
—
A-R
Fit shortest axis
Fit longest axis

Squash

Figura 25. Datos de imagen

Elaborado por: Autor, 2024

En la segunda seccion se debe afiadir un bloque de procesamiento y se seleccionara el Edge Impulse
ya que preprocesa y normaliza los datos de la imagen y, opcionalmente, reduce la profundidad de

color. Como se observa en la figura 26.
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— ~com— et L — —

% Add a processing block

Did you know? You can bring your own DSP code.

=ss and normalize image data, and optionally reduce the color

# Add custom block Cancel

Figura 26. Blogque de procesamiento

Elaborado por: Autor, 2024

En la tercera seccion se afiade un blogue de aprendizaje nos da tres opciones a elegir y son las

siguientes:

Deteccidn de objetos (imagenes): Ajusta con precision un modelo de deteccion de objetos
preentrenado en sus datos. Tiene un buen rendimiento incluso con conjuntos de datos de
imagenes relativamente pequefios. (Edge Impulse, 2024)

Deteccion de objetos (imagenes) - BrainChip Akida™: Ajusta con precision un modelo de
deteccion de objetos preentrenado en sus datos. Buen rendimiento incluso con conjuntos de
datos de iméagenes relativamente pequefios. Solo funciona con la placa BrainChip
AKD1000 MINI PCle. (Edge Impulse, 2024)

FOMO-AD (Imégenes): Deteccion visual de anomalias. Encuentra valores atipicos en datos
nuevos. Extrae caracteristicas visuales utilizando un modelo preentrenado en sus datos, y

un modelo de mezcla gaussiana (GMM) modela la forma de las caracteristicas utilizando
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una distribucién de probabilidad. Los datos nuevos que resultan improbables segln este

modelo pueden considerarse anémalos. (Edge Impulse, 2024)

En la figura 27 se puede observar los diferentes bloques de aprendizaje en el cual el mas destacado
para su uso es el “Object Detection (Images)” ya que es ideal para el microcontrolador ESP32-

CAM y no consume mucha memoria RAM.

L Add a learning block

Did you know? You can bring your own madel in PyTorch, Keras or scikit-learn.

Object Detection {Images)

Fine tune a pri etection model on yo ta. Good Edge Impulse [ Add |
performance ev relatively small imag
Object Detection (Images) - BrainChip Akida™
Fine tune a pre-trained object detection model on BrainChip [ Add |
performanc elatively small image data s with
BrainChip AKD1 INI PCle board.
FOMO-AD (Images) ENTERPRISE
Visual anomaly detection. Find outliers in new data. Extracts visual
features usir ndaG Edge Impulse [ Add |
mixture rm e features using a
probabili ta that is unlikely according to this
model can be considered anomalous.
Some | lock e been hidden ba: on the data in your proje: ow al

Figura 27. Bloques de aprendizaje

Elaborado por: Autor, 2024

En la Gltima seccidn se indica las caracteristicas de entrada y caracteristicas de salida dependiendo
de los objetos de deteccion que se incluyeron en la base de datos con sus respectivos nombres. Por
ejemplo, aqui se tiene 6 objetos detectados y los nombres estan con los siguientes numerales

(1,2,3,4,6,7) en la figura 28 se observa estas caracteristicas.
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Object o Output
Detection features

(Images)

6(1.2.3.4.6.7)
Name

Object detection

Input features

(+) image

Output features
6(1.2.3.4.6,7)

Figura 28. Caracteristicas de entrada y salida

Elaborado por: Autor, 2024

4.1.3 Parémetros de la imagen
Se tiene los datos brutos de los diferentes objetos y se puede filtrar muestras por etiqueta como se

indica en la figura 29.

#1 ~ C(lick to set a description for this version

Generate features
Raw data Show: EENRELES g goma_171991033960 +~

Figura 29. Datos brutos

Elaborado por: Autor, 2024
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Después se obtiene varias caracteristicas brutas de la imagen y los pardmetros que se le aplican a
la imagen como la profundidad de color para utilizar que se dividen en dos: RGB y Grayscale. Es
recomendable usar el pardmetro RGB porque son imégenes a color y detecta de mejor manera los

objetos. Y por ultimo se guarda los pardmetros como se observa en la figura 30.

Raw features

Gx6a7ed, @xba7ed?, @xbhaT7ed?, Ox6CE063, AxECBA63, Ox6CBO63, Ox6d3l6.

Parameters

Image

Color depth & RGB v
Grayscale

Figura 30. Pardmetros de la imagen

Elaborado por: Autor, 2024

Luego se obtiene los resultados del procesamiento de sefiales digitales y las caracteristicas
procesadas de la imagen. Se espera que el rendimiento del ESP32-CAM tenga un tiempo de

procesamiento de 15msy el pico de RAM que no sea superior de los 4KB como se observa en la

figura 31.
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DSP result

Image

2.4157, 8.4941, ©.3843, 0.4157, ©.4941, 0.3843, 8.4157, .4941, @.3..

Processed features

On-device performance @

PROCESSING TIME PEAK RAM USAGE
15 ms. 4 KB

Figura 31. Caracteristicas procesadas de la imagen

Elaborado por: Autor, 2024

Por ultimo, se debe generar caracteristicas comenzando con los datos del conjunto de
entrenamiento que tiene en total y por las categorias de los objetos una vez que se genera las
caracteristicas inmediatamente nos indica el explorador de funciones donde mediante un grafico
nos indica los diferentes grupos de objetos representados por colores y nombres como se observa

en la figura 32.

Parameters Generate features

Training set Feature explorer

Data in training set 1.174 items

Classes 6(1.2.3.4.6.7) &

[ N N NN-N ]

4

2 —

: RIS
6

¢

N P
g

Feature generation output R(0) -

Figura 32. Generacion de caracteristicas

Elaborado por: Autor, 2024
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4.1.4 Configuracién para la deteccion de objetos

Se comienza con los ajustes de la red neuronal se debe adaptar de manera correcta los ajustes del

entrenamiento. Se tendra que configurar los siguientes valores:

entrenarse.

Numero de ciclos de entrenamiento: La red se reentrena ve una cantidad de imagenes

examina los resultados y compara manda un mensaje que no debe ajustarse y vuelve a

Utilizar optimizador aprendido: Usa una red neuronal como optimizador para calcular
los gradientes y la tasa de aprendizaje. Se recomienda utilizar una GPU y establecer un
tamano de lote grande.
Tasa de aprendizaje: La velocidad de aprendizaje de la red neuronal. Si la red se adapta
demasiado répido, se debe reducir la velocidad de aprendizaje.
Entrena mas rapido con la GPU: Se recomienda la CPU para entrenar modelos en

conjuntos de datos pequefios.

Neural Network settings

Training settings

Number of training cycles @ 45

Learning rate @ 0.005
Training processor @ GPU v

Data augmentation @

Advanced training settings -

Figura 33. Configuracion para la deteccion de objetos

Elaborado por: Autor, 2024
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4.1.5 Arquitectura de redes neuronales
En primer lugar, se tiene las capas de entrada que son los datos de la base luego en las capas
intermedias es donde se aplica el modelo de red neuronal convolucional que entre todas las
opciones que hay para elegir el modelo acertado es el FOMO (Faster Objects, More Objects)
MobileNetV2 0.1 que mas adelante sera explicado a profundidad y por ultimo se tiene las capas de
salida que son las clases o categorias de las iméagenes ingresadas una vez ya con toda la estructura

establecida se procede a iniciar el entrenamiento como se observa en la figura 34.

Neural network architecture

Input layer (27,648 features)

Start training

Figura 34. Arquitectura de redes neuronales

Elaborado por: Autor, 2024

4.2 FOMO (Objetos mas rapidos, mas objetos)
Es un algoritmo de machine learning que conduce la deteccion o identificacion de objetos a
equipos, dispositivos y herramientas sumamente limitados lo cual posibilita enumerar varios

objetos y hallar su localizacion en una imagen que se encuentre en tiempo real usando un
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aproximado de treinta ocasiones inferiores a la capacidad de procesamiento y de memoria que los

algoritmos YOLOv3 y Mobile Net SSD. (Edge Impulse, 2024)

4.3 MobileNet
Son un tipo de modelos aptos para implementaciones de vision en teléfonos inteligentes. Se
fundamentan en disefios elementales que usan curvas divisibles en intensidad o profundidad para
armar redes neuronales ligeras y profundas. Todos estos modelos son productivos en una extensa
serie de funcionalidades y situaciones de manejo incorporada la identificacion de objetos, las

caracteristicas faciales y el geo-posicionamiento en una amplia dimension. (Gonzales, 2023)

4.3.1 MobileNet V2
Es una red neuronal convolucional compuesta por nueve capas convolucionales las cuales son:
(Flores, 2023)

= Una capa convolucional normal

= Una capa de convolucion expansion

= 7 médulos bottleneck
Adicionalmente también cuenta con:

= Una capa de aplanamiento

= Una capa totalmente conectada

=  Una funcioén clasificadora SoftMax
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4.3.2 Diagrama de bloques MobilNet V2

En la figura 35 se observa el diagrama de arquitectura del MobilNet V2.
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Clasificacian, deteccién

Figura 35. Diagrama de bloques MobileNet V2

Elaborado por: Autor, 2024
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En la tabla 14 se observa minuciosamente la organizacion de este modelo implementado conforme

a las capas que posee.

Tabla 14. Organizacion del MobileNet V2

Elaborado por: Autor, 2024

Dimensiones de entrada Dimensiones de salida Capa

224 x 224 x 3 112 x 112 x 32 Convolucidn clésica
112 x 112 x 32 112 x 112 x 16 Madulo bottleneck

112 x 112 x 16 56 x 56 x 24 Madulo bottleneck

56 x 56 x 24 28 x 28 x 32 Madulo bottleneck
28x28x 32 14 x 14 x 64 Madulo bottleneck

14 x 14 x 64 14 x 14 x 96 Madulo bottleneck

14 x 14 x 96 7 X 7x160 Madulo bottleneck

7 x7x160 7X7x320 Madulo bottleneck
7x7x320 7x7s1280 Convolucion expansion
7x7s1280 1x1x1280 Capa de aplanamiento
1x1x1280 1x1x1000 Capa totalmente conectada
1x1x1000 1x1x1000 Softmax

Nota: Esta es la estructura de MobileNet V2 resumido en una tabla

Para entender de manera correcta todas estas capas a continuacion es explicara detalladamente la

funcién de cada una.
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4.3.3 Mddulo Bottleneck
Se mezclan las fases de transmision, regulacion o normalizacion y de activacion en diferentes
modulo conocidos como bottleneck creando Unicamente una capa de red. Los modulos intentan
incrementar la magnitud de frecuencias o canales para utiliza la menor cantidad de pesos y
procedimientos en la recoleccion o extraccion de caracteristicas por medio de las convoluciones
Ilamadas depthwhise. (Lopez, 2022). En la figura 36 se puede observar mediante un diagrama de

blogues la composicion de los moédulos.
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!
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Mormalizacion 20

Activacion RelUE

|
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Mormalizacicn 20

Anada — 1

|

Figura 36. Diagrama de bloques de la composicion de los mddulos

Elaborado por: Autor, 2024
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Todos estos mddulos obtienen como inicio el mapa de propiedades adquirido por la capa previay
le adecuan una convolucion expansién que incrementa la cantidad de canales, también una
normalizacion en 2D y por ultimo una activacion ReLUG6 consiguiendo un reciente mapa. Una vez
ampliada el total de canales del mapa de inicio los modulos usan el depthwise para obtener las
caracteristicas consecutivo del ciclo de normalizacion 2D y activacion ReL U6 logrando una nueva
partida hacia otro mapa de propiedades. Al final el modulo disminuye el total de canales por medio
de convoluciones de proyeccién y de normalizacion 2D, adquiriendo el mapa de las caracteristicas

de partida. (Ruiz, 2024)

Convoluciones depthwise

Consta en llevar a cabo Unicamente una convolucion de dimensiones 3x3 para cada canal de inicio
0 entrada para lograr un canal de partida de manera que facilita el célculo en la relacion con las
convoluciones clasicas donde es esencial ejecutar numerosas convoluciones como en canales de
inicio para conseguir un canal de partida. En esta categoria de convoluciones el total de canales de
inicio es similar al total de canales de partida. EI modelo MobileNet V2 usa dichas capas para

obtener las caracteristicas de todos los mapas. (Pérez, 2022)

Normalizacion
Es un método empleado para optimizar la celeridad de entrenamiento y el equilibrio de las redes
neuronales. En la situacion del MobileNet V2 este procedimiento se usa respecto a cada mapa de

propiedades para eludir los valores y prevenir que se incrementen. (Garcia, 2023)
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ReLUG6
Es una ejecucion de arranque usada en redes neuronales convolucionales detalladamente elaborada
para limitar los valores de partida o salida que se tiene en una categoria en concreto generalmente

suelen estar oscilando entre los valores de 0 y 6 como se observa en la figura 37. (Morales, 2024)

RelU6

61 — RelU6

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

Figura 37. Relu6

4.3.4 Convolucion de expansion y proyeccion
Estas capas son semejantes a la convolucién clasica pero la gran discrepancia de esta es que logra
llevar a cabo la convolucion constantemente por medio de filtros de dimensiones 1 x 1 en lugar de
K x K transformando la ejecucion de convolucién en unicamente incrementar la figura por un
escalar para posteriormente agregar los resultados de cada canal de inicio para conseguir un canal

de partida o salida. (Navarro, 2022)

4.35 Softmax

Es una operacion de encendido usada especificamente en la capa de partida o salida de las redes

neuronales para propiedades multivariable. Ofrece una salida que refleja una dispersion de
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factibilidad lo cual simplifica el analisis de los resultados y la adquisicién de determinaciones

fundamentadas en la clasificacion de las representaciones. (Hernandez, 2024)
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Figura 38. Interpretacion Softmax

Una vez ya explicado en profundidad cada una de las capas que contiene la red neuronal
convolucional se prosigue a entrenar el modelo una vez que el modelo este entrenado se imprimen

métricas acerca del modelo trabajado.

4.4 Meétricas y matriz de confusion del modelo
Se representa valores obtenidos luego del entrenamiento de la red neuronal donde nos indica F1
score, una mezcla de precision y recall.
» F1 Score: Es el promedio armonico de precision y recall por tanto se considera el valor de
los dos en Gnicamente un evaluador. (Torres, 2022)
» Precision: Este criterio o métrica es el volumen de situaciones aciertos positivos referentes
a la cantidad absoluta de lo que es por totalidad positivo en conclusion es por completo el

algoritmo que se pronosticd como positivo y se evalua la veracidad. (Diaz, 2022)

55



» Recall: Esta métrica tiene una perspectiva distinta donde se relaciona la magnitud de
situaciones 0 casos categorizados como aciertos positivos respecto al conjunto que
verdaderamente era positivo. (Sanchez, 2023)

En la figura 39 se puede observar la matriz de confusion y las métricas obtenidas en el momento

que se entrena la red neuronal con la base datos generada.

Last training performance (validation sex

Y 98.5%

Confusion matrix (validation zet)

On-device performance @

ENCING \gg% P 4 SAGE . AS :I.;; Y
1166 ms. W 2356K &b 647K

Figura 39. Métricas del modelo

Elaborado por: Autor, 2024

4.5 EON Tuner
Permite descubrir y elegir el mas conveniente modelo de machine learning incorporado para una
aplicacion dentro de las condiciones del dispositivo o instrumento de destino. Examina la

informacidn de entrada, los probables bloques de procesamiento de sefiales y las estructuras de las
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redes neuronales y proporciona un detalle global de las probables estructuras de modelos que se
adaptan a las condiciones de intervalo y memoria del dispositivo o instrumento seleccionado en la

figura 40 se puede observar diferentes predicciones realizadas con diferentes modelos.

EON Tuner

The EON Tuner helps you find the most optimal architecture for your embedded machine-learning application.

« Run EON Tuner
rgb-fomo-914 i H grayscale-fomo-261 i grayscale-fomo-1d1

Wor BB Urused Bor By Unused B B Urused

Figura 40. EON Tuner

Elaborado por: Autor, 2024

4.6 Configuracion de despliegue
Se selecciona para que plataforma se va trabajar la red neuronal, en este caso la plataforma mas
utilizada por los usuarios es Arduino y al momento de elegir la plataforma se debe seleccionar el
modelo de optimizacion que sea compatible con Arduino ya que si escogemos una que no sea
compatible con Arduino no se permitira ya que el espacio de memoria RAM se llena y lo ideal es

trabajar con libreria 6ptima para el modelo. Una vez ya configurado esta parte se procede a
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construir y exportar el modelo a una biblioteca de Arduino que genera en un documento Zip esto
nos permite configurar a nuestra manera el codigo generado por el Edge Impulse. En la figura 41

se observa la configuracion de despliegue.

m Arduine library
s TN S pre oy
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g
|
£
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. EON™ Compiler
Same accuracy, 17% fess RAM, 34% less ROM.
Quantized (int8)

Unoptimized (float32)

l\] EATE : 3sE5 ms
To compare model accuracy. run model testing for all available optimizations.

Figura 41. Configuracion de despliegue

Elaborado por: Autor, 2024

4.7 Interfaz de usuario auditiva

Se utiliza un generador de voz de google para generar los sonidos, se descarga y se guarda en la
tarjeta microsd que tiene el DFPlayer Mini, mediante una libreria el DFPlayer mini permite manejar
el audio a su manera una vez que ya estan los audios en la microsd y DFPlayer mini se procede a
enviar la informacion por medio de conexidn serial con RX y TX que es la conexion que esta

realizada con la ESP32-CAM conectada en serie de ahi se manda la sefial para reproducir los
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sonidos, una vez realizado estos procesos se realiza la conexion del DFPlayer mini con el Jack

3.5mm para reproducir los sonidos generados por medio de auriculares.

4.7.1 Diagrama de bloques de la interfaz de usuario auditiva
En la figura 42 se observa el proceso para la reproduccién de los sonidos por medio de una interfaz

de usuario auditiva.

Tarjeta microsD

- o i
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Figura 42. Diagrama de bloques de la interfaz de usuario auditiva

Elaborado por: Autor, 2024
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5. Capitulo 4: Resultados
En este capitulo se aborda los resultados de todas las pruebas realizadas en las redes neuronales
creadas con diferentes modelos y bloques de aprendizaje comenzando con el dataset inicial creado

y realizando la comparacién con el dataset final obtenido.

5.1 Resultados de proyectos creados
Se crearon varios proyectos hasta llegar a la red neuronal final cabe destacar que por cada red de
neuronal y proyecto creado se cre0 varias cuentas ya que como es un trial solo dan 15 dias de uso
y durante esos dias se intenta optimizar lo mas que se pueda a la red neuronal. En la figura 43 y 44
se visualiza dos proyectos creados con diferentes cuentas en donde se optimizo la red neuronal. Un
dato importante es que un proyecto se trabaja Unicamente con imagenes en escala de grises y el

otro proyecto creado se trabaja con imagenes en RGB.

Projects
1 of 2 private projects remaining. Want access tc
Isazc / Esp32_detection
Isazc / Red_Neuronal2
Isaac / Red_Neuronal3
Isaac / Red_Neuronald
Isazc / Red Neuronal4

Isasc / RedNeuronal6é

000000 ™

Isaac / RedNeuronal7

Figura 43. Primer proyecto creado

Elaborado por: Autor, 2024
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Nota: EI primer proyecto fue creado en la version gratis de Edge Impulse el cual no nos permite
utilizar todas las funciones de la plataforma. Esta red neuronal fue principalmente realizada con

imagenes en escala de grises.

ssac Clsneros / Issacc-project-1

Tes's / Teis-project-1

Tez'z/ Red_1

Tesis / Red_2

Tes's / red_ejemplo

Figura 44. Proyecto final creado

Elaborado por: Autor, 2024

Nota: El proyecto final se cre6 mediante la version trial del Edge Impulse que nos permite utilizar
todas las funciones durante 15 dias, pero la mayor desventaja es que pasado todos estos dias ya no
te deja visualizar absolutamente nada de lo que se trabajo en la red neuronal. Y la ventaja que nos

da es optimizar hasta lo Gltimo la red neuronal dando resultados favorables.

61



5.2 Resultados de los datasets
5.2.1 Dataset de prueba
El primer dataset recolecto 1434 datos entre los cuales tenemos 8 categorias es decir objetos. En la

tabla 15 se especifica los datos de recoleccion.

Tabla 15. Datos de recoleccién de dataset prueba

Elaborado por: Autor, 2024

Etiqueta Objeto Items
1 Compas 195

2 Cuchara 88

3 Esfero 78

4 Libro 172

6 Moneda 159

7 Peinilla 171

8 Tenedor 196

9 Tijera 88

5.2.2 Dataset Proyecto Final
El dataset final recolecto 1795 datos entre los cuales tenemos 9 categorias es decir objetos. En la

tabla 16 se especifica los datos de recoleccion.

Tabla 16. Datos de recoleccion

Elaborado por: Autor, 2024
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Etiqueta Objeto Items

1 Lapiz 175
2 Tijera 231
3 Borrador 197
4 Compas 210
6 Moneda 190
7 Goma 171
8 Regla 138
9 Grapadora 129

Nota: No existe una etiqueta 5 ya que en esa etiqueta se encontraba un objeto que causaba

demasiados problemas en el dataset y tuvo que ser eliminado.

Una vez ya teniendo toda la base de datos es escoge datos de entrenamiento y datos de prueba. El
primer dataset tiene una menor cantidad de datos a comparacion del dataset final, en el primero
solo se logro obtener 1434 datos para el entrenamiento se us6 1,147 datos de entrenamiento y en
la prueba 287 muestras mientras tanto en el dataset final se escogid 1441 datos para el
entrenamiento y para los datos de prueba se seleccionaron 354 muestras dandonos el total de 1795
datos. Lo que nos permite deducir que la dataset final es mas completa y organizada. En la figura

45 se indica los datasets detalladamente.
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Figura 45. Primer Dataset y Dataset final

Elaborado por: Autor, 2024

5.2.3 Comparacion de labels
En el primer proyecto los labels o etiquetas tenian los nombres de los objetos, pero mientras mas
se iban aumentando los objetos y labels la capacidad de la memoria RAM se iba llenando lo que
provoco que la ESP32-CAM se quede sin espacio y es por ese motivo que en el proyecto final no
se nombro a las imagenes por su nombre en lugar de eso se les puso categorias por nimeros del 1
al 9, con esto se logro reducir la memoria RAM del ESP32-CAM permitiendo agregar imagenes

sin ningun problema. En la figura 46 se observa la comparacion de los labels.

AW TA RAW DATA

Tijera_1716863448540 GRAPADORA_1720484618084

Figura 46. Comparacion de labels

Elaborado por: Autor, 2024
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Vista completa del dataset
Asi se observa el dataset de una imagen en diferentes angulos en el Edge Impulse como se indica

en la figura 47.

Training (1.421) Test (354) % Y

GRAPADORA_172... GRAPADORA_172... GRAPADORA_172...

GRAPADORA_172... GRAPADORA_172... GRAPADORA_172...
&

9

GRAPADORA_172... GRAPADORA_172... GRAPADORA_172...

O GRAPADORA_172... GRAPADORA_172... GRAPADORA_172...

GRAPADORA_172... GRAPADORA_172...
L

Figura 47. Imagenes en diferentes angulos
Elaborado por: Autor, 2024

5.2.4 Resultados de crear el impulso
En el proyecto de prueba se ajust6 los datos de la imagen con el ancho y la altura de 96x96 y se
para el modo de cambio de tamarfio se usé la opcion de “fit short axis” que permite recortar primero
los lados exteriores del eje mas largo a la relacion de aspecto deseada y, a continuacion, interpolara
al tamafio deseado. Sin embargo, no se obtuvieron buenos resultados con esta opcion mientras que
en el proyecto final se utilizo las mismas dimensiones de la imagen, pero se cambi¢ la opcion del
modo de cambio de tamafio a “squash” que permite cambiar el tamafio mediante interpolacion,
utilizando toda la imagen. El eje mé&s largo se vera aplastado con esta opcion se logré mejores

resultados. En la figura 48 se observa la comparacién de los datos de imagen.
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Figura 48. Resultados de los datos de imagen

Elaborado por: Autor, 2024

5.3 Resultados de parametros y generacion de caracteristicas
En el primer dataset se obtuvo varias datos brutos y caracteristicas es decir los datos extraidos en

su estado original. En la figura 49 se poder observar los datos originales de la imagen.

Generate features
Raw data LG All labels ~ Tijera_1716863448540 (Ti v

Raw features

@xlf2@la, @wlcldl7?, 8x19lald, 8x19lald, @x191al4, @x19lald, @xl..

Figura 49. Datos y caracteristicas brutas

Elaborado por: Autor, 2024

66



En la figura 50 se puede observar los datos y caracteristicas brutas del dataset final.

#1~ Click to set a description for this version

Parameters Generate features

Raw data

Raw features

@x26312b, @x212c26, @x242e329, @x292b26, @x212c27, 9x1c2723, @x3icdas.

=}

Figura 50. Datos y caracteristicas brutas del dataset final

Elaborado por: Autor, 2024

5.3.1 Resultados de parametros
En el primer dataset se us6 imagenes en escala de grises dando como resultado més objetos en el
dataset por ejemplo en este primer dataset entraron hasta 15 objetos pero se fueron eliminando
debido a que tenian un margen de error muy alto pero el problema principal fue al momento de
comenzar a reconocer los objetos ya que a cada objeto reconocia de manera errénea un objeto que
no era el correcto mientras tanto en el dataset final se utilizo las imagenes a color dando como
resultado menos objetos pero mejor reconocimiento por ejemplo en el dataset final fueron 8 objetos
los que se logré tener y al momento de reconocer los objetos solo tuvo un pequefio margen de error

pero obtuvo mejores resultados. En la figura 51 se observa los parametros elegidos en cada dataset.
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Image Image

Color depth @ Grayscale v Color depth @ RGB Y

Figura 51. Parametros dataset inicial y final

Elaborado por: Autor, 2024

5.3.2 Resultados del Procesamiento digital de sefiales y caracteristicas procesadas
Una vez guardado los parametros en primer dataset se realizo el procesamiento digital de sefiales
esto basicamente sirve para mejorar la calidad de la imagen y extraer informacion significativa de
cada imagen y al final se realiza las caracteristicas procesadas de la imagen en donde da los
resultados finales luego de emplear varias técnicas de procesamiento a los datos crudos. Cabe
recalcar que rendimiento en el dispositivo tuvo 15m/s (milisegundos) en el tiempo de
procesamiento y se usé 4KB de memoria RAM. Mientras tanto el dataset se aplicé el mismo
procedimiento, pero en este caso nos dio diferentes caracteristicas de la imagen y en el tiempo de
proceso y memoria RAM ocuparon la misma cantidad. En la figura 52 se puede observar los

resultados.
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15 ms. 4 KB 15 ms. 4 KB

Figura 52. Resultados DSP

Elaborado por: Autor, 2024

5.4 Resultados de generar caracteristicas

5.4.1 Comparacion del conjunto de entrenamiento
Como se observa en la figura 53 se realiza una comparacion entre los dos datasets en el primer
dataset se puede observar que se trabajé con 1147 datos y cuenta con 8 clasificadores descritos con
nombres como: compas, cuchara, esfero, libro, moneda, peinilla, tenedor y tijera. Mientras tanto
en el segundo dataset se cuenta con 1441 datos y 8 clasificadores descritos con numeros
enumerados del 1 al 9 a excepcion del nimero 5 ya que se eliminé ese clasificador de un objeto

que causaba ciertos errores.
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Training set
Data in training set 1,147 items ) _
Data in training set 1,441 items
Classes 8 (Compas, Cuchara, Esfero, Libro,
Classes 8(1.2,3.4.6,7.8,9)

Moneda, Peinilla, Tenedor, Tijera)

Generate features Generate features

Figura 53. Comparacion del conjunto de entrenamiento

Elaborado por: Autor, 2024

5.5 Resultados del explorador de caracteristicas
Como resultado de la extraccion de las caracteristicas en los datos de entrada se pudo visualizar
que en el primer dataset las caracteristicas se agrupan por diferentes grupos y estan esparcidos por
diferentes lados lo cual significa que las caracteristicas extraidas no estan capturando de manera
efectiva las sefiales mientras tanto el dataset final también se encuentran agrupados en grupos pero
la mayoria de caracteristicas estan mezcladas lo que significa que tiene patrones o caracteristicas
distintas que son sencillamente reconocibles. En la figura 54 se observa la diferencia de los dos

datasets en el explorador de caracteristicas.
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Figura 54. Resultados del explorador de caracteristicas

Elaborado por: Autor, 2024

5.6 Resultado de la deteccion de objetos

5.6.1 Resultados del ajuste de la red neuronal
En la primera red neuronal se establecieron varios ajustes para entrenar la red neuronal se configuro
el numero de ciclos de entrenamiento en 40 iteraciones, la taza de aprendizaje en 0.001, el
procesador de entrenamiento se usé el CPU y se empled el aumento dando como resultado una
precision razonable y menos riesgos de oscilaciones sin embargo, se dio un problema con el
sobreajuste ya que comenzo6 a memorizar los datos de entrenamiento en lugar de dar patrones Utiles
lo que provoco una productividad deficiente de los datos. Mientras tanto en la red neuronal final
se configuro de otra manera ya tomando en cuenta los errores de la primera red neuronal, en la red
final se configuro el nimero de ciclos de entrenamiento en 42 iteraciones, en la taza de aprendizaje
se trabajo con 0.0005, el procesador de entrenamiento se uso el GPU y se empled el aumento de
datos dando resultados positivos ya que aumento la precision de los datos, brindo una gran variedad

de patrones Utiles de los datos, el GPU fue demasiado Gtil ya que se empled un dataset grande y
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nos brind6 un cémputo intensivo de los datos. En la figura 55 se observa los ajustes de las diferentes

redes neuronales.

Neural Network settings Neural Network settings

Training settings Training settings

Number of training cycles ® 40 Number of training cycles @ 42
Use learned optimizer @ Use learned optimizer @

Learning rate @ 0.001

Learning rate @ 0.005

- < | . B )
Training proces or® cPU raining processor @ GPU v

Data augmentation @ v - )
g /] Data augmentation @

Advanced training settings - . .
Advanced training settings -

Figura 55. Resultados del ajuste de la red neuronal

Elaborado por: Autor, 2024

5.6.2 Resultados de la arquitectura de las redes neuronales
Como resultado de todas las configuraciones en la primera red neuronal se obtuvo 9216
caracteristicas en la capa de entrada, en la capa intermedia se uso la red neuronal convolucional
FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetV2 0.35 el cual esta disefiado para segmentar de
forma gruesa una imagen en una cuadricula de fondo frente a objetos de interés. Estos modelos
estan disefiados para tener un tamafio <100 KB y admiten una entrada en escala de grises 0 RGB a
cualquier resolucion, y por ultimo en la capa de salida se obtuvieron 8 clases los cuales son los
objetos detectados. En la red neuronal final se obtuvo 27,648 caracteristicas en la capa de entrada,
en este caso se uso en la capa intermedia la red neuronal convolucional FOMO (Faster Objects,
More Objects) MobileNetV2 0.1 la cual se diferencia de la 0.35 por la velocidad y precision en la

deteccion de los objetos asi que la version 0.1 fue la mejor eleccidn, y por ultimo en la capa de

72



salida se obtuvieron de igual manera 8 clases. En la figura 56 se observa los resultados de las

arquitecturas de las redes neuronales.

MNeural network architecture .
Neural network architecture

Input layer (9,216 features) Input layer (27,648 features)

FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetv2 0.35

Choose a different model

Output layer (8 classes) Output layer (8 classes)
Start training Start training

Figura 56. Resultados de arquitecturas de las redes neuronales

Elaborado por: Autor, 2024

5.6.3 Ultimos resultados del entrenamiento (conjunto de validacion)

En el primer modelo de red neuronal se dio un F1 Score es decir un promedio de precision y recall
de aproximadamente 100% pero como resultado este porcentaje no esta correcto ya que se presentd
un sobreajuste esto quiere decir que el modelo se memorizo los datos de entrenamiento lo cual es
incorrecto porque al momento de reconocer objetos no va a identificar absolutamente nada.

En el segundo modelo de red neuronal se dio un F1 Score de aproximadamente de 95% este
porcentaje es correcto ya que en la matriz de confusion que se lo representa existen minimos errores
en las etiquetas y predicciones, pero la precision tuvo buenos resultados. En la figura 57 se puede

observar los resultados del modelo.
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Model Model version: @

Last training performance {validation set)

F1 SCORE @
100.0%

Confusion matrix (validation set)

Model Model version: @

Last training performance (validation set)

F1SCORE®@
95.8%

Confusion matrix (validation set)

BACKC COMP; CUCH# ESFER! LIBRO MONE PEINIL TENED TIJERA

BACK \m 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
COMP 0% m 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
CUCH 0% 0% m 0% () 0% 0% 0% 0%
ESFER 0% 0% 0% m 0% 0% % 0% 0%
LIBRO 0% 0% 0% 0% m 0% 0% 0% 0%
MOMNE 0% 0% 0% 0% 0% m 0% 0% 0%
PEINI 0% 0% 0% 0% 0% 0% m 0% 0%
TENEI 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% m 0%
TIJER: 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% m
F1s5C1 100 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Figura 57. Resultados de entrenamiento

Elaborado por: Autor, 2024

5.6.4 Resultados de métricas (conjunto de validacion)
En todas las métricas del primer modelo son perfectas pero debido al sobreajuste mientras tanto la
métrica del segundo modelo tiene cierto error, pero es mas preciso y no tiene sobreajuste. En la

figura 58 se observa el resultado de las métricas.

Metrics (validation set) X Metrics {validation set) s
METRIC VALUE METRIC VALUE

Precision (non-background) @ 1.00 Precision (non-background) ® 0.97

Recall (non-background) @ 1.00 Recall (non-background) @ 0.95

F1 Score (non-background) @ 1.00 F1 Score (non-background) @ 0.96

On-device performance @

Engine: @ | EON™ Compiler ~ Engine: ® | EON™ Compiler +

INFERENCL.. PEAK RAM ... FLASH US... INFERENCL... PEAK RAM ... FLASH US...
1358 239,5K 78,6K 1062 235,7K 64,8K

ms. ms.

On-device performance @

Figura 58. Resultados de métricas

Elaborado por: Autor, 2024
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A continuacién, en la tabla 17 se presenta una tabla comparativa de las métricas del modelo

Tabla 17. Tabla comparativa

Elaborado por: Autor, 2024

Métrica Dataset 1 (Sobreajuste) Dataset 2 (Mejor Propagacién)
Precision 1.00 0.97
Recall 1.00 0.95
F1 Score 1.00 0.96

Nota: Comparacién de los resultados de cada métrica
= En la precision del dataset 1 tiene resultados positivos, pero es debido a que esta
memorizando los datos del modelo mientras tanto el dataset 2 tiene una mejor propagacion
de resultados, aunque posee errores minimos.
= En el recall del dataset 1 identifica correctamente los datos positivos, pero es debido a que
memoriza los datos mientras tanto en el dataset 2 indica que no esta sobreajustado y tiene
minimo error de datos lo que indica que tiene espacio para mejorar los datos.
= En la tltima métrica F1 score indica que el promedio de la precisién y recall es perfecta,
pero esto es debido por el sobreajuste mientras tanto el en dataset 2 existe un buen equilibrio

entre la precision y el recall teniendo una mejor propagacion de datos.

5.7 Resultado final
5.7.1 Configuracion de despliegue
Al final después de todo el proceso realizado se puede desplegar el impulso en cualquier

dispositivo. Esto hace que el modelo funcione sin conexion a Internet, minimiza la latencia y se
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ejecuta con un consumo de energia minimo. Es decir que la red neuronal entrenada tensor flow que
se generd se transforma en una libreria en este caso para las dos redes neuronales se utilizo Arduino.
Configure your deployment

You can deploy your impulse to any device. This makes the model run without an
internet connection, minimizes latency, and runs with minimal power
consumption. Read more.

Q Arduina library %

SELECTED DEPLOYMENT
Arduine library

ARDUINO  An Arduino library with examples that runs on most Arm-
based Arduino development boards.

Figura 59. Configuracion de despliegue

Elaborado por: Autor, 2024

5.7.2 Optimizacién del modelo
Las optimizaciones del modelo pueden aumentar el rendimiento en el dispositivo, pero pueden
reducir la precision. En el caso de las dos redes neuronales se us6 Eon Compiler porque no ocupo

mucha memoria RAM y la latencia fue estable.

MODEL OFTIMIZATIONS s can increase on-device performance but may reduce

Model optimizations can increase on-device performance but may reduce
accuracy.

EON™ Compiler
EON™ Compiler
Same accuracy, 17% less RAM, 34% less ROM.

Same accuracy, 17% less RAM, 29% less ROM.

Quantized e 0BJECT DET — Quantized

(int&) LATENCY 15 ms. 1.358 ms. 1.373 ms. (intg) m 1077 ms

RAM 40K 239.5K 239.5K 235.7K
FLASH - 86K - A

Figura 60. Optimizacion del modelo

Elaborado por: Autor, 2024
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5.7.3 Construccion y generacion del modelo final

Por ultimo, se construye la red neuronal que se encontraba en modelo tensor flow se la pasa a una

libreria Arduino generando el codigo en un zip y poder cargar en la plataforma Arduino.

& - Inefnet Comneclion minimires Wiendy, and rans with minimal power -
corsumption, Read maore,

sspudmo  TOCay, JE5TNE

Q Brthina Lbrary K

Built Arduino library

berany through the Ardy

Shetch » Inclwde Library » Add TIF Library...

fing measeri. ..
Wy hepcers 0

File » Exssples * Red_2_inferencing

Quantised MART aRiieT Bt TElal
it

Figura 61. Construccion y generacion del modelo final

Elaborado por: Autor, 2024

5.8 Pruebas de prediccion con diferentes modelos (EON Tuner)

Se realizé varias pruebas de prediccion para escoger el modelo perfecto que trabaje en conjunto

con la base de datos y sobre todo que no ocupe toda la memoria RAM del ESP32-CAM.
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5.8.1 Prediccion N° 1
En esta primera prediccion da como resultado un 100% de precision lo que indica que es un modelo
muy estable, esta se realizé con el modelo FOMO y con imagenes en RGB (color) pero se puede
observar que en la parte de rendimiento no cumple con los requisitos minimos establecidos por la
placa ya que tiene una latencia de 118ms y solo soporta hasta los 100ms, ademas se realizé con una
altura y anchura de 160x160 y trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. Por ultimo en la parte
de la memoria RAM nos dio 631KB de 340KB utilizables por lo cual se excede alrededor de unos
291KB dando como conclusién no utilizar esta prediccion de modelo porque no cumple con los
requisitos de latencia y memoria RAM, pero tiene una excelente precision para el modelo. En la

figura 62 se observa la primera prueba de prediccion este proceso se llevé a cabo en el EON Turner.

rgb-fomo-914 | Select |

Figura 62. Prediccién 1

Elaborado por: Autor, 2024
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5.8.2 Prediccion N° 2
En la segunda prueba realizada se utilizdé el modelo FOMO y con imagenes en escala de grises
dando como resultado el 99% de precision, esta prediccién se realizd con una altura y anchura de
160x160 y trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta predicciéon no
cumple con los requisitos porque la latencia sobrepasa los 7ms y la memoria RAM excede los

290KB como se observa en la figura 63.

grayscale-fo... H el A

Figura 63. Prediccion 2

Elaborado por: Autor, 2024
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5.8.3 Prediccion N° 3
La tercera prediccion realizada se uso el modelo FOMO y con imagenes en escala de grises dando
como resultado el 97% de precision, esta prediccion se realizé con una altura'y anchura de 160x160
y trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccién no cumple con
los requisitos porque la latencia sobrepasa los 16ms y la memoria RAM excede los 290KB la cual
tiene una diferencia minima con la prediccion 2 solo por el valor de la latencia como se observa en

la figura 64.

H grayscale-fo... | Select | : I

[¥s)

Figura 64. Prediccion 3

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.4 Prediccion N° 4
La cuarta prediccion realizada se uso el modelo FOMO y con imégenes en RGB (color) dando
como resultado el 97% de precision, esta prediccion se realizé con una altura'y anchura de 160x160

y trabajando con 30 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
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los requisitos porque la latencia sobrepasa los 11ms y la memoria RAM excede los 291KB. Esta
prediccion tiene una similitud con la primera prediccion unicamente se cambid los ciclos de

entrenamiento, pero la prediccion 1 dio mejores resultados. En la figura 65 se observa la cuarta

ﬂ rgh-fomo-2e2 | Select | 2 ACCURACY

prediccion.

001 | 30

R

%]
[8)
i
T
r
L
o

Figura 65. Prediccién 4

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.5 Prediccion N° 5
La quinta prediccidn realizada se usé el modelo FOMO y con imagenes en escala de grises dando
como resultado el 75% de precision, esta prediccion se realiz6 con una altura'y anchura de 160x160
y trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
los requisitos ya que la latencia sobrepasa los 3ms y la memoria RAM excede los 290KB. Esta

prediccion tiene cierta similitud con la segunda prediccion Unicamente prediccion 2 dio mejores
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resultados de precision. En la figura 65 se observa la quinta prediccion. En la figura 66 se observa

la quinta prediccion.

grayscale-fo... | Select |

Figura 66. Prediccion 5

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.6 Prediccion N° 6
La sexta prediccion realizada se us6 el modelo FOMO y con imagenes en RGB (color) dando como
resultado el 54% de precision, esta prediccion se realizé con una altura y anchura de 160x160 y
trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
los requisitos ya que la latencia sobrepasa los 19ms y la memoria RAM excede los 291KB. Esta

prediccion tiene cierta similitud con la primeray cuarta prediccion, pero en esta ocasion la precision
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va disminuyendo mas porque cada imagen va teniendo diferentes margenes de error por los

distintos intentos de prediccion. En la figura 67 se observa la sexta prediccion.

H rgb-fomo-948 | Select | : ACCURACY

Figura 67. Prediccién 6

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.7 Prediccion N° 7
La séptima prediccion realizada se uso el modelo FOMO y con imagenes en escala de grises dando
como resultado el 33% de precision, esta prediccion se realiz6 con una altura'y anchura de 160x160
y trabajando con 30 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
los requisitos ya que la latencia sobrepasa los 3ms y la memoria RAM excede los 290KB. Esta
prediccion es la primera que se trabaja en escala de grises con 30 ciclos de entrenamiento sin
embargo no destaco en los resultados de la prediccion del modelo. En la figura 68 se observa la

séptima prediccion.
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= grayscale-fo... | Select |

F1 1 A5

Figura 68. Prediccion 7

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.8 Prediccion N° 8
La octava prediccion realizada se uso el modelo FOMO y con imagenes RGB (color) dando como
resultado el 31% de precision, esta prediccion se realizo con una altura y anchura de 160x160 y
trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
los requisitos de la memoria RAM ya que se excede los 291KB, sin embargo, en esta ocasion la
latencia cumpli6 con el requisito establecido dio como resultado 90ms/100ms. Esta prediccién es
la primera que cumple con la latencia, pero no cumpli6 con la precision requerida del modelo. En

la figura 69 se observa la octava prediccion.
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H rgb-fomo-a20 | Select | : SE
& RG3

Figura 69. Prediccién 8

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.9 Prediccion N° 9
La novena prediccidn realizada se us6 el modelo FOMO y con imagenes en escala de grises dando
como resultado el 0% de precision, esta prediccion se realiz6 con una altura y anchura de 160x160
y trabajando con 30 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccién no cumple con
los requisitos ya que la latencia sobrepasa los 3ms y la memoria RAM excede los 290KB. Esta
prediccion es similar a la quinta prediccion la Unica diferencia es la precision ya que no cuenta con

ninguna precision para el modelo. En la figura 70 se observa la novena prediccion.
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ﬂ grayscale-fo... | Select |

Figura 70. Prediccién 9

Elaborado por: Autor, 2024

5.8.10 Prediccion N° 10
La décima prediccidn realizada se us6 el modelo FOMO y con iméagenes en escala de grises dando
como resultado el 0% de precision, esta prediccion se realiz6 con una altura y anchura de 160x160
y trabajando con 60 ciclos de entrenamiento. La conclusion final de esta prediccion no cumple con
los requisitos de la memoria RAM ya que se excede los 290KB, sin embargo, en esta ocasion la
latencia cumpli6 con el requisito establecido dio como resultado 74ms/100ms. Esta prediccion es
la méas baja en lactancia, pero no cumple ni con los requisitos de RAM ni con los requisitos de

precision del modelo. En la figura 71 se observa la décima prediccion.
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Figura 71. Prediccién 10

Elaborado por: Autor, 2024

5.9 Resultados del prototipo en entornos educativos
Para los resultados finales del prototipo se realizé dos pruebas diferentes y son las siguientes:
La primera prueba se realizé con un fondo oscuro que en este caso es la mesa del aula y con poca
visibilidad de luz dandonos como resultado un 90% de precision al momento de reconocer los
objetos con un margen de error del 10% dandonos un resultado muy factible. En la figura 72 se

observa la primera prueba de funcionamiento.

87



Figura 72. Prueba N°1 de funcionamiento en entornos educativos

Elaborado por: Autor, 2024

Por ultimo en la segunda prueba de funcionamiento se us6 una hoja para tener un fondo mas claro
y se utilizé mas luz para ver las diferencias con la primera prueba como resultado nos dio que la
precision fue méas exacta dandonos un 95% de factibilidad al momento de utilizarlo con un margen
de error del 5% en conclusion es mas accesible el prototipo en fondos claros y con luz porque
permite una mayor precision y mejores resultados del prototipo sin embargo en ambos aspectos
tantos en fondos claros como oscuros el prototipo cumple su funcion. En la figura 73 se observa la

segunda prueba.

Figura 73. Prueba N°2 de funcionamiento en entornos educativos

Elaborado por: Autor, 2024
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6. Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Conclusiones

1. El logro principal de este prototipo de asistencia visual fue su disefio innovador ya que
permitié dar buenos resultados en las pruebas de funcionamiento de todos los objetos
designados dentro del aula de aprendizaje dando como resultado una precision exacta del
reconocimiento de objetos tanto del uso del ESP32-cam y de la interfaz de usuario auditiva
que nos permitieron tanto identificar como escuchar el objeto en tiempo real, asi como el
uso de los ultrasénicos para detectar cualquier obstaculo u objeto a una distancia cercana
de la persona que esta utilizando el prototipo.

2. La productiva incorporacion de la Plataforma Edge Impulse fue de gran ayuda para la
construccion de la red neuronal convolucional, esta plataforma permitio crear datasets para
entrenamiento y prueba de varios datos con sus clasificadores al igual que configurar los
datos de imagen y métricas del modelo que a lo largo nos dio resultados positivos para que
la red neuronal permita trabajar de manera precisa y eficiente al momento de reconocer los
objetos dentro del espacio de aprendizaje.

3. Se evalu6 de manera eficiente el prototipo en un espacio de aprendizaje dando resultados
positivos en las pruebas de funcionamiento se concluy6 que el prototipo tiene un 95% de
precision y un margen minimo del 5% de error por lo cual el prototipo cumpli6 con la

funcion del reconocimiento de objetos.

6.2 Recomendaciones
1. Serecomienda en un futuro mejorar la parte del hardware ya que con un mayor presupuesto
y con mas investigaciones exhaustivas se puede disminuir el tamafio del prototipo usando

otro tipo de placa y otra camara que permita ser un poco mas cémodo e indetectable para
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las demas personas, de igual manera se puede utilizar audifonos inalambricos para que sea
maés confortable al momento de usarlo y evitar la incomodidad de la persona.

Se recomienda usar la plataforma Edge Impulse que es de pago ya que la version gratis no
permite utilizar datasets grandes ni otras funciones mientras que la version trial la cual fue
la que se usé nos da 15 dias de uso con todas las funciones de una de pago pero una vez
que concluye esos 15 dias ya no permite usar ningun proyecto creado por lo cual se perderia
todos los avances que se realizaron de la red neuronal es por ese motivo que Si es
recomendable la version de pago porque te da todas las funciones y aparte te incluye
funciones nuevas por un largo tiempo para poder crear todos los proyectos que se quieran

trabajar.
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8. Anexos

Anexo 1. Tapa 1 del prototipo
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Anexo 2. Tapa 2 del prototipo
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Anexo 3. Tapa 3 del prototipo
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Anexo 4. Tapa 4 del prototipo
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Anexo 5. Tapa 5 del prototipo
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Anexo 6. Base
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Anexo 7. Ensamblaje
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Anexo 8. Prueba de uso 1
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Anexo 9. Prueba de uso 2
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Anexo 10. Prueba de uso 3
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Anexo 11. Prueba de uso 4
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Anexo 12. Prueba de uso 5
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Anexo 13. Prueba de uso 6
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Anexo 14. Prueba de uso 7
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Anexo 15. Caodigo Final

26 F* Includes - oo oo oo oo
27 #include <Red 2 inferencing.h>»

28  #include "edge-impulse-sdk/dsp/image/image.hpp"

29

38 #include "esp_camera.h”

32 /{ Select camera model - find more camera models in camera_pins.h file
33 /f https://github.com/espressif/arduino-esp32/blob/master/libraries/ESF
34

3L #define CAMERA_MODEL_ESP_EYE // Has PSRAM

36 [ {#define CAMERA_MODEL_AI_ THINKER // Has PSRAM

37
38  #if defined(CAMERA_MODEL_ESP_EYE)
39 #define PWDN_GPIO NUM -1

4q #define RESET_GPIO_NUM -1
41 #define XCLK_GPIO_NUM 4
42 #define SIOD_GPIO_MUM 18
43 #define SIOC_GPIO_MUM 23

<L

45 #define YO_GPIO_NUM 36
46 #define ¥Y8_GPIO_NUM 37
47 #define Y7_GPIO_NUM 38
48 #define Y&_GPIO_NUM 39
49 #detine YE5_GPIO_NUM 35
ta #detine ¥4 GPIO NUM 14
51 #define ¥3_GPIO_NUM 13
£2 #define Y2_GPIO_NUM 34
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/* Constant defines ---------mommmmmm

#define EI_CAMERA_RAW FRAME_BUFFER_COLS 128
#define EI_CAMERA RAW FRAME BUFFER_ROMWS 240
#define EI_CAMERA_FRAME_BYTE_SIZE 3

/* Private variables ----------om e
static bool debug nn = false; // 5Set this to true to see e.g. features gene
static bool is_initialised = false;

uint2_t *snapshot_buf; //points to the output of the capture

static camera config t camera config = {
.pin_pwdn = PWDN_GPIO_NUM,
.pin_reset = RESET_GPIO_HNUM,
.pin_xclk = XCLK_GPIO_NUM,
.pin_ssch _sda = SIOD_GPIO_NUM,
.pin_ssch scl = SIOC_GPIO_NUM,

.pin_d7 = Y9 _GPIO_NUM,
.pin_dé = Y8 GPIO_MNUM,
.pin_d% = ¥7_GPIO_MNUM,
.pin_d4 = Y6_GPIO_NUM,
.pin_d3 = Y5 _GPIO_MNUM,
.pin_d2 = Y4 GPIO_NUM,
.pin_d1 = Y3_GPIO_NUM,
.pin_de = Y2 _GPIO_MNUM,
.pin_vsync = WSYNC _GPIO NUM,
.pin_href = HREF_GPIO_NUM,
.pin_pclk = PCLK_GPIO_MNUM,
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/% Function definitions -------mmmmmmmm i - *f
bool ei camera_init(void);

void el camera_deinit(void);

bool i camera capture(uint32 t img width, wint32 t img height, uint8 t *out buf) ;

J,-"**

* @brief Arduino setup function

®f

vold setup()

1
// put your setup code here, to run once:
Serial.begin(l1528@);
/fcomment out the below line to start inference immediately after upload
while (!Serial);
Serial.println("edge Impulse Inferencing Demo™);
if (ei_camera_init() == false) {

21 printf({"Failed to initialize Camera!‘rin™);

}
else {

2i printf({"Camera initialized\r\n™);
¥

ei printf("\nStarting continious inference in 2 seconds...\n");
el sleep(28@8),;

J,-"**
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void loop()
{

// instead of wait_ms, we'll wait on the signal, this allows threads to cancel us...
if (ei_sleep(5) != EI_IMPULSE_OK) {
return;

snapshot_buf = (uints t*)malloc(EI_CAMERA RAW FRAME BUFFER COLS * EI_CAMERA RA FRAME BUFFER ROWS * ET CAMERA FRAME BVTE SIZE);

// check if allocation was successful

if(snapshot_buf == nullptr) {
21 printf("ERR: Failed to allocate snapshot buffer!\n");
return;

ei::signal t signal;
signal.total length = EI_CLASSIFIER_INPUT WIDTH * EI_CLASSIFIER_INPUT HEIGHT;
signal.get data = &el camera_get data;

if (ei_camera_capture((size_t)EI_CLASSIFIER_INPUT_WIDTH, (size_t)EI_CLASSIFIER_INPUT_HEIGHT, snapshot_buf) == false) {
21 printf("Failed to capture image\ri\n");
free(snapshot_buf);
return;
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128

189 f/ print the predictions

198 el printf("Predictions (D5P: #d ms., Classification: #%d ms., Anomaly: %d ms.): ‘n",
191 result.timing.dsp, result.timing.classification, result.timing.anomaly);
192

193 #if EI_CLASSIFIER_OBJECT_DETECTION ==

194 el printf("0Object detection bounding boxes:\r\n");

195 for (uint32_t 1 = @; 1 < result.bounding_boxes count; i++) {

196 el _impulse_result_bounding_box_t bb = result.bounding_boxes[i];

197 if (bb.value == 8) {

198 continue;

199 3

208 ei printf(" %s (%f) [ x: %u, v: ®u, width: ¥u, height: ¥u ]\r\n",

281 bb.label,

282 bb.value,

283 bb.x,

284 bb.y,

285 bb.width,

286 bb.height);

287 3
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21e
211
212
213
214
215
216
217
218
219
228
221
222
223
224
225
226
227
228
229
23e
231
232
233
234
235
236
237

f#else
el printf("Predictions:\rin™);
for (uint16 t i = @; i < EI_CLASSIFIER_LABEL COUNT; i++) {
el printf(" %Hs: ", ei classifier inferencing categories[i]);
ei printf("%.5f\r\n", result.classification[i].value);

¥
#endif

/f Print anomaly result (if it exists)
#if EI_CLASSIFIER_HAS_ ANOMALY

ei_printf("Ancomaly predictieon: %.3f\r\n", result.znomaly);
#endif

#if EI CLASSIFIER HAS VISUAL ANOMALY
ei printf("Visual anomalies:irin");
for (uint32 £t i = @; 1 < result.visual ad count; i++) {
ei impulse result_bounding _box_t bb = result.visual ad grid cells[i];
if (bb.value == 8) {
continue;
h
ei printf(" s (%f) [ x: %u, y: %u, width: ¥u, height: 3u ]\rin",
bb.label,
bb.value,
bb.x,
bb.y,
bb.width,
bb.height);

¥

238 - #endif
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246 * @brief Setup image sensor & start streaming

247 ®

248 * @retval false if initialisation failed

249 */

25@ bool ei camera_init(void) {

251

252 if (is_initialised) return true;

253

254  #if defined({CAMERA_MODEL_ESP_EYE)

255 pinMode(13, INPUT_PULLUP);

256 pinMode (14, INPUT PULLUP);

257  #endif

258

259 /finitialize the camera

268 esp_err_t err = esp_camera_init(&camera config);

261 if (err != ESP_OK) {

262 Serial.printf({"Camera init failed with error @xXx\n", err);
263 return false;

264 1

265

266 sensor_t ¥ s = esp camera_sensor_get();

267 // initial sensors are flipped vertically and colors are a bit saturated
268 if (s-»id.PID == OV3668_PID) {

269 s-»set_wflip(s, 1); // flip it back

278 s-»set_brightness(s, 1); // up the brightness just a bit
271 s-»set_saturation(s, 8); // lower the saturation

272 1
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368 static int el camera_get data(size t offset, size t length, float *out_ptr)

61

362 // we already have a RGB888 buffer, so recalculate offset into pixel index
363 size t pixel_ix = offset * 3;

364 size t pixels_left = length;

365 size t out_ptr_ix = 8;

166

367 while (pixels_left !=8) {

368 // Swap BGR to RGB here

369 // due to https://github.com/espressif/esp32-camera/issues/379

378 out_ptrlout_ptr_ix] = (snapshot_buf[pixel ix + 2] << 16) + (snapshot_buf[pixel_ix + 1] << 8) + snapshot_buf[pixel_ix];
371

72 // go to the next pixel

373 out_ptr_lx++;

374 pixel ix+=3;

375 pixels left--;

376 1

377 /{ and done!

378 return @;

379}

ige

381 #if !defined(EI_CLASSIFIER_SENSOR) || EI_CLASSIFIER_SENSOR != ET_CLASSIFIER_SENSOR_CAMERA
382 #error "Invalid model for current sensor”

383 #endif

384
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