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Resumen

Este proyecto aborda el disefio, desarrollo e implementacion de un sistema de lectura asistida
mediante voz, especialmente orientado a personas con discapacidad visual. Utilizando técnicas
avanzadas de vision artificial e inteligencia artificial, el sistema convierte de manera precisa y
eficiente texto impreso en formato de audio, facilitando el acceso inclusivo a la informacién en
entornos educativos, laborales y cotidianos.

El trabajo incluyo la seleccion y configuracion de componentes de hardware, como una Rasp-
berry Pi 4, una cdmara Logitech C920s y altavoces Genius SP-U1135, junto con herramientas de
software como el modelo EAST para deteccion de texto, Tesseract OCR para reconocimiento ptico
de caracteres y gTTS para la sintesis de voz. Ademads, se integraron mecanismos de interaccion,
como comandos mediante teclado y retroalimentacion auditiva, para garantizar una experiencia
accesible y auténoma.

Las pruebas realizadas en diversos escenarios de iluminacién confirmaron un rendimiento
destacado del sistema, alcanzando precisiones de hasta un 95 % bajo condiciones Optimas. Se
evaluaron también tiempos de procesamiento y claridad del audio generado, demostrando que el
dispositivo es viable para un uso en tiempo real. Este proyecto representa un avance significativo
hacia la inclusién tecnoldgica, mejorando la calidad de vida de las personas con discapacidad visual
y sentando las bases para futuras mejoras y expansiones.

Palabras clave: vision artificial, inteligencia artificial, OCR, lectura asistida, accesibilidad.



Abstract

This project addresses the design, development, and implementation of a voice-assisted reading
system specifically aimed at visually impaired individuals. By leveraging advanced techniques in
computer vision and artificial intelligence, the system accurately and efficiently converts printed
text into audio format, enabling inclusive access to information in educational, workplace, and daily
environments.

The work involved selecting and configuring hardware components such as a Raspberry Pi
4, a Logitech C920s camera, and Genius SP-U115 speakers, along with software tools like the
EAST model for text detection, Tesseract OCR for optical character recognition, and gTTS for
voice synthesis. Additionally, interaction mechanisms, including keyboard commands and auditory
feedback, were integrated to ensure an accessible and autonomous user experience.

Tests conducted in various lighting scenarios confirmed the system’s remarkable performance,
achieving accuracies of up to 95 % under optimal conditions. Processing times and audio clarity
were also evaluated, demonstrating the device’s feasibility for real-time use. This project represents
a significant step towards technological inclusion, enhancing the quality of life for visually impaired
individuals and laying the groundwork for future improvements and expansions.

Keywords: computer vision, artificial intelligence, OCR, assisted reading, accessibility.
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1. Introduccion

1.1. Antecedentes

A lo largo de la historia, el acceso a la informacion escrita ha representado un desafio particular-
mente complejo para las personas con discapacidad visual, limitando sus oportunidades educativas,
laborales y su plena integracién social. De acuerdo con datos de la Organizacién Mundial de la
Salud (2019), mas de 2.200 millones de personas presentan alguna forma de deficiencia visual
o ceguera, de las cuales al menos 1.000 millones podrian haberse evitado o atin no han recibido
tratamiento adecuado. Entre las principales causas que originan esta situacion se encuentran las
cataratas, el glaucoma y los errores de refraccién no corregidos.

En América Latina, aproximadamente 26 millones de personas sufren discapacidad visual, y
cerca de 3 millones son ciegas (Sociedad Panamericana de Retinopatia del Prematuro, 2020). En el
caso del Ecuador, segtin el Ministerio de Salud Publica de Ecuador (2022), 73.771 individuos viven
con algun tipo de discapacidad visual, siendo las cataratas y los errores de refraccién no corregidos
las causas més frecuentes (Organizacion Panamericana de la Salud, s.f.). Esta realidad se acentia en
areas rurales e indigenas, donde el limitado acceso a servicios oftalmoldgicos de calidad impacta
negativamente en la calidad de vida y las oportunidades de las personas, incrementando también el
riesgo de depresion y ansiedad.

Comparado con otros paises de la region, la situacién en Ecuador guarda similitudes con
las de Brasil o México, en donde las cataratas siguen siendo una causa importante de ceguera
(The international agency for the prevention of blindness, 2021). Estas coincidencias subrayan la
necesidad de soluciones tecnoldgicas accesibles y eficientes, capaces de beneficiar a poblaciones
que enfrentan constantes obstdculos para acceder a la informacion escrita.

Desde el siglo XIX, el sistema Braille, creado por Louis Braille, marcé un antes y un después
en el acceso a la lectura para las personas ciegas, permitiendo que interactien con textos mediante

un codigo téctil en relieve (Antonacopoulos & Bridson, 2004). Con el paso del tiempo, el siglo XX



trajo consigo dispositivos electronicos, lectores de pantalla y sistemas de reconocimiento optico
de caracteres (OCR) que digitalizaron el texto, facilitando su uso en formatos accesibles. Aun
asi, en sus inicios, estas tecnologias enfrentaron limitaciones técnicas, como requerir iluminacién
controlada y tener dificultades para interpretar textos en entornos cotidianos complejos (Yellapu
et al., 2022).

En la actualidad, la integracion de vision artificial e inteligencia artificial ha permitido superar
muchas de estas barreras. La vision artificial, que dota a los sistemas de la capacidad de procesar
y analizar imdgenes del mundo real, ha incrementado la versatilidad del reconocimiento de texto.
Por su parte, los algoritmos de aprendizaje profundo han mejorado notablemente la precision y
robustez de los sistemas OCR, habilitdndolos para reconocer patrones mas complejos y adaptarse a

situaciones diversas (Huynh et al., 2023).

2. Problematica

A pesar de las mejoras tecnoldgicas de las tltimas décadas, el acceso a sistemas asistidos que
ofrezcan informacion escrita de manera fluida y auténoma sigue siendo una barrera relevante para
las personas con discapacidad visual. Esta situacion, que afecta a su desempefio educativo, sus
oportunidades laborales y su participacion en la vida social, se ve agravada por entornos con recursos
limitados. Aunque herramientas como el Braille, los lectores de pantalla y algunos sistemas OCR
han facilitado parcialmente el acceso a la informacion, su efectividad en condiciones reales dista de
ser Optima.

En el contexto latinoamericano, y muy especialmente en el Ecuador, la discapacidad visual
afecta a mas de 55.000 personas, situdndolas ante importantes limitaciones funcionales (Consejo
Nacional para la Igualdad de Discapacidades, 2024). En zonas rurales, donde el acceso a servicios
oftalmolégicos y tecnologias de apoyo es muy restringido, la necesidad de soluciones tecnoldgicas
adaptadas a la realidad cotidiana es atin mas urgente. Sin embargo, las alternativas actuales, como

dispositivos OCR o lectores de pantalla, no logran ofrecer una experiencia completa e intuitiva en



condiciones variables de iluminacién, tipografia o disposicion espacial del texto.

La incorporacion de técnicas de vision artificial e inteligencia artificial a un sistema de lectura
asistida mediante voz se plantea aqui como una alternativa eficaz y necesaria. Si bien los dispositivos
modernos pueden ofrecer un reconocimiento de texto bastante preciso en entornos controlados,
persisten desafios cuando se trata de escenarios complejos, textos desalineados o condiciones
luminicas adversas (Sarwar et al., 2022).

La Figura 1 muestra el incremento en los casos de discapacidad visual en Ecuador entre 2015
y 2024, evidenciando una tendencia ascendente. Este contexto reclama soluciones tecnoldgicas
que no solo mejoren la precision en el reconocimiento, sino que resulten accesibles, asequibles
y adaptadas a las necesidades reales de las personas. En definitiva, se requiere un sistema que
integre reconocimiento de texto, conversion a audio y la posibilidad de operar de manera confiable

y auténoma, incluso en entornos cotidianos con recursos limitados.
Figura 1

Discapacidad Visual en Ecuador (2015-2024).
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2.1. Justificacion

La necesidad de un sistema de lectura asistida basado en inteligencia artificial y visién artificial
surge de la urgencia social de ofrecer herramientas que permitan a las personas con discapacidad
visual acceder a la informaci6én de manera mds autbnoma. En una sociedad donde la palabra
escrita es fundamental para la educacidn, el trabajo y la vida cotidiana, no contar con soluciones
tecnoldgicas adaptadas limita gravemente el desarrollo personal, profesional y social de quienes
viven con una deficiencia visual (Organizaciéon Mundial de la Salud, 2019).

Este proyecto busca proporcionar una respuesta asequible y practica, utilizando componentes
disponibles en el mercado, como la Raspberry Pi, y algoritmos de cédigo abierto, lo que abarata
costos y facilita la implementacion en diferentes contextos. De este modo, la tecnologia no queda
restringida a entornos privilegiados, sino que puede llegar a comunidades con menos recursos,
promoviendo asi la equidad en el acceso a la informacion.

La inteligencia artificial aplicada al OCR brinda una precisién y adaptabilidad superiores,
ya que mediante algoritmos de aprendizaje profundo se pueden reconocer textos complejos en
condiciones adversas. Asimismo, integrar un modulo de conversién de texto a voz optimizado
para dispositivos con recursos limitados permitird una respuesta 4gil y fiable sin requerir hardware
sofisticado. En conjunto, esta solucidon puede mejorar la autonomia de las personas con discapacidad
visual, incrementando su participacién activa en la educacion, el empleo y la vida social, al tiempo

que se convierte en una herramienta mas facil de adquirir y utilizar en diversos contextos.

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de lectura asistida mediante voz para personas invidentes,
utilizando técnicas avanzadas de vision artificial e inteligencia artificial para la conversion precisa y

eficiente de texto impreso a formato de audio.



2.2.2. Objetivos Especificos

= [dentificar los requisitos técnicos y funcionales para el sistema de lectura asistida, incluyen-
do las especificaciones de hardware y software necesarios para la captura de imagenes y

procesamiento de texto, con la revision exhaustiva del estado del arte.

= Analizar las técnicas de vision artificial e inteligencia artificial mas adecuadas para la captura
y reconocimiento de texto, utilizando técnicas y algoritmos ORC (Algoritmos de Reconoci-

miento Optico de Caracteres) y procesamiento de imégenes.

= Evaluar el rendimiento del prototipo en términos de precision, velocidad y adaptabilidad bajo
diferentes condiciones de iluminacién y tipos de texto realizando pruebas exhaustivas en

distintos escenarios.

3. Fundamento Tedrico

3.1. Discapacidad Visual y Acceso a la Informacion

La discapacidad visual se refiere a una disminucion significativa de la capacidad de ver que no
puede corregirse por completo con lentes, medicamentos o cirugia. Esta condicién abarca desde una
reduccion leve de la vision hasta la ceguera total. De acuerdo con la Organizaciéon Mundial de la

Salud (s.f.), la funcidn visual se clasifica en cuatro categorias principales:

Vision normal: Agudeza visual de 20/20 o mejor.

Discapacidad visual moderada: Agudeza visual entre 20/70 y 20/160.

Discapacidad visual grave: Agudeza visual entre 20/200 y 20/400.

Ceguera: Agudeza visual peor que 20/400 o campo visual menor de 10 grados.

Estas categorias facilitan la identificacion del nivel de adaptacion y asistencia que una persona

puede requerir en su vida cotidiana.



3.1.1. Impacto de la Discapacidad Visual en el Acceso a la Informacion

La discapacidad visual repercute de manera notable en la capacidad de las personas para acceder

a la informacidn, afectando asi multiples dimensiones de su vida:

= Educacion: Tal como indican Curiel Centenero y et al. (2018), los estudiantes con discapaci-
dad visual se enfrentan a desafios al acceder a materiales educativos estdndar, lo que dificulta
su aprendizaje y su pleno desarrollo académico. La ausencia de recursos adecuados (libros en

braille, audiolibros, o tecnologias asistivas) limita su integracion en el entorno educativo.

= Empleo: Segun Pallero (2008), la falta de adaptaciones en el lugar de trabajo y la escasez
de tecnologias accesibles obstaculizan las oportunidades laborales. Esta situacién reduce
las posibilidades de crecimiento profesional y restringe el acceso a un empleo pleno y

significativo.

= Vida cotidiana: De igual manera, Pallero (2008) destaca que las dificultades para acceder a
informacidn escrita en espacios publicos (sefialética, pantallas, instrucciones de productos)
disminuyen la autonomia diaria. Esto puede traducirse en un aislamiento social y un impacto

negativo en la calidad de vida.

3.2. Tecnologias de Asistencia para Personas con Discapacidad Visual

3.2.1. Evolucion de los Dispositivos de Asistencia

La evolucidn de las tecnologias de asistencia ha sido clave para mejorar la calidad de vida de las
personas con discapacidad visual. Desde el siglo XIX, el sistema Braille, desarrollado por Louis
Braille, ha representado un pilar en la alfabetizacion de personas ciegas al codificar letras y nimeros
en puntos en relieve (Organizacion Mundial de la Salud, 2019).

Con la llegada de la era digital, surgieron dispositivos mds avanzados, entre ellos la tecnologia
de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) y los lectores de pantalla, que permiten a los

usuarios interactuar con computadoras y dispositivos moviles. Estas herramientas convierten el
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contenido visual en audio o en salidas braille, contribuyendo al acceso a la informacion digital.
No obstante, como sefialan Leporini y Paterno (2004), atin persisten limitaciones, entre ellas la
dependencia de condiciones de iluminacién ptimas o la dificultad para interpretar entornos no
estructurados. Ademas, la experiencia auditiva puede diferir significativamente de la experiencia

visual, lo que plantea desafios para la comprension integral del contenido.

3.2.2. Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)

El Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR, por sus siglas en inglés) constituye una tec-
nologia esencial para transformar texto impreso o manuscrito en datos digitales editables. Este
proceso resulta fundamental para mejorar la accesibilidad a la informacién de las personas con
discapacidad visual, ya que convierte documentos fisicos en formatos legibles por lectores de
pantalla o dispositivos braille.

Los primeros sistemas de OCR aparecieron en la década de 1950 y se enfocaban en reconocer
caracteres impresos en fuentes especificas. Con el tiempo, y gracias a los avances en inteligencia
artificial y aprendizaje automatico, estas herramientas han evolucionado para abarcar una amplia
gama de fuentes y estilos, incluyendo texto manuscrito. Tal como sefialan Cheriet et al. (2007), los
sistemas modernos de OCR han incrementado su precision y versatilidad en diversos idiomas y
contextos. De igual manera, Hamad y Kaya (2016) resaltan que la exactitud del OCR depende de
factores como la calidad de la imagen, el tipo de fuente y la complejidad del disefio.

Como se muestra en la Figura 2, el flujo del proceso OCR abarca desde la captura de la imagen
hasta la generacion del texto digitalizado, pasando por las etapas de preprocesamiento, segmentacion,
reconocimiento y postprocesamiento. Esta secuencia asegura una conversion eficiente y precisa del

contenido impreso a un formato accesible.



Figura 2

Flujo del proceso de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR).

Entrada de Imagen Cruda
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Nota: Elaboracion propia.

Como destacan Chaudhuri et al. (2017), los sistemas OCR mds recientes incorporan técnicas de
soft computing, lo que mejora la precisién en una variedad de lenguajes y condiciones.

Las ventajas del OCR para las personas con discapacidad visual son multiples:

= Acceso a la Informacion: Permite la conversion de materiales impresos a formatos digitales

accesibles, facilitando su lectura mediante tecnologias asistivas.
= Autonomia: Reduce la dependencia de terceros para la lectura de documentos fisicos.

= Inclusiéon Educativa y Laboral: Facilita la participacion en entornos académicos y profesio-

nales al proporcionar acceso a materiales y recursos previamente inaccesibles.

Fichten et al. (2009) enfatizan que la accesibilidad de las tecnologias de la informacion y el
e-learning es crucial para la inclusién de estudiantes con discapacidades visuales en la educaciéon

superior.



3.2.3. Lectura Asistida mediante Voz

La lectura asistida mediante voz es una tecnologia que convierte texto escrito en audio, facili-
tando el acceso a la informacién para personas con discapacidad visual. Este proceso se basa en
sistemas de conversion de texto a voz (TTS, por sus siglas en inglés) que analizan el texto y lo
transforman en lenguaje hablado. Segin Rasinski y Young (2014), la lectura asistida actia como
un puente entre la fluidez lectora y la comprensién, mejorando la experiencia de lectura para los
usuarios.

Inicialmente este sistema de conversion texto a voz producia voces robdticas y mondétonas,
sin la fluidez y ni acentuacién que tendria una persona normal. Sin embargo, con los avances en
inteligencia artificial y aprendizaje profundo, se han desarrollado voces mds naturales y expresivas.
Modelos como WaveNet de Google han sido fundamentales en esta transicion, permitiendo una
sintesis de voz que se asemeja mds al habla humana natural (van den Oord et al., 2016).

La Figura 3, ilustra el flujo del proceso TTS que abarca desde el preprocesamiento del texto
hasta el postprocesamiento del audio generado. Esta orden establece una conversion eficiente y

precisa del contenido textual a un formato de audio comprensible.



Figura 3

Flujo del proceso de Text-to-Speech (TTS).
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Nota: Elaboracién propia.

Hoy en dia, existen multiples dispositivos y aplicaciones que incorporan tecnologia TTS para
brindar autonomia a personas con discapacidad visual. Por ejemplo, OrCam MyEye se integra en
las gafas y lee en voz alta textos impresos y digitales, ademds de reconocer rostros y productos, lo
que facilita enormemente las actividades cotidianas (OrCam Staff, 2022). De manera similar, la
aplicacion movil Seeing Al de Microsoft describe el entorno, lee documentos y reconoce objetos,
aumentando la independencia de sus usuarios (Microsoft Corporation, s.f.).

Algunos estudios presentan iniciativas similares. Por ejemplo, Ani et al. (2017) describen un
sistema basado en OCR y TTS, utilizando herramientas como Tesseract OCR y eSpeak en una
plataforma Raspberry Pi, para leer texto en voz alta a personas con discapacidad visual. Esta solucién
permite que los usuarios escuchen el contenido en tiempo real, incrementando su autonomia y

mejorando el acceso a la informacion.
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Ademads, investigaciones han demostrado que la lectura asistida mediante audio puede mejorar
las tasas de lectura y la comprension, incluso en aprendices principiantes. Un estudio de Chang
y Millett (2015) evidencia que el uso de audio en la lectura extensiva asistida beneficia a los
estudiantes, incrementando su velocidad y comprension lectora.

En el ambito de la inteligencia artificial aplicada a la asistencia visual, M. A. Khan et al.
(2020) desarrollaron una ayuda para personas con ceguera total, integrando asistencia de lectura y
navegacion electrénica. Este tipo de enfoques combinan varias tecnologias, ofreciendo soluciones
mds integrales y impactando positivamente en la calidad de vida de los usuarios.

La lectura asistida mediante voz ofrece multiples beneficios:

Acceso a la informacion: Permite a las personas con discapacidad visual disfrutar de textos

impresos y digitales a través del audio.
= Autonomia: Disminuye la dependencia de terceros en la lectura de documentos y sefialética.

= Inclusiéon educativa y laboral: Facilita la participacion en entornos académicos y profesio-

nales, proporcionando acceso a materiales que antes resultaban inaccesibles.

3.3. Inteligencia Artificial y Vision Artificial en Sistemas de Asistencia

3.3.1. Fundamentos de la Vision Artificial

La inteligencia artificial (IA) y la vision artificial (VA) han transformado los sistemas de
asistencia, especialmente para personas con discapacidad visual, al posibilitar que los dispositivos
comprendan e interpreten informacion visual del entorno. Esto les permite ofrecer respuestas utiles
y accesibles, mejorando su integracion social y su autonomia en la vida diaria.

La vision artificial, una rama de la IA, emplea algoritmos avanzados para analizar imégenes y
extraer informacion significativa. Con los constantes avances en aprendizaje automaético y redes
neuronales, la vision artificial ha ganado precision y capacidad de adaptacion, siendo clave para

la deteccion de objetos, reconocimiento facial y andlisis de escenas. De acuerdo con Elyan et al.
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(2022), el uso de técnicas de aprendizaje profundo ha impulsado el desarrollo de sistemas mas
precisos en diversos campos, desde la medicina hasta la asistencia visual.

Asimismo, el uso de modelos de IA a gran escala ha fortalecido la visién artificial en aplicaciones
que requieren alta capacidad de procesamiento. Por ejemplo, Lin (2022) destaca que el crecimiento
de estos modelos ha incrementado la potencia y la adaptabilidad de la vision artificial, elementos
cruciales para tareas de asistencia donde se necesita procesamiento en tiempo real.

Los sistemas de vision artificial para asistencia siguen un flujo basico como se visualiza en
la Figura 4: la imagen se captura, se procesa y analiza a través de algoritmos, y finalmente se
genera una respuesta comprensible para el usuario, ya sea en formato auditivo u otra modalidad
sensorial. Tal como explica A. I. Khan y Al-Habsi (2020), el aprendizaje automatico permite que
estos sistemas se adapten a diferentes tipos de imdgenes y patrones visuales, lo que resulta esencial
para una interpretacion precisa en una amplia variedad de escenarios.

Figura 4

Arquitectura del sistema de vision artificial.

Captura de Imagen

Procesamiento de
Imagen

Reconocimiento de
Objetos

Aprendizaje automatico

Salida del Usuario

Nota: Elaboracién propia.

Hoy en dia, la vision artificial se integra en multiples dispositivos y aplicaciones de asistencia.
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Por ejemplo, retomando la aplicacion Seeing Al de Microsoft convierte las imdgenes del entorno
en descripciones auditivas, ofreciendo informacién en tiempo real (Microsoft Corporation, s.f.),
mientras que OrCam MyEye combina vision artificial y sintesis de voz para leer textos, reconocer
rostros y describir escenas (OrCam Staff, 2022). Estas soluciones promueven la independencia de
los usuarios y mejoran su experiencia diaria.

No obstante, la vision artificial enfrenta desafios: la precision puede verse afectada por condi-
ciones de iluminacién variables y contextos complejos. Aunque Lin (2022) sefiala que los modelos
de IA a gran escala resultan prometedores, su implementacién en dispositivos portatiles implica
gestionar recursos limitados. De igual manera, Kashyap y Kumar (2019) analiza las dificultades
técnicas al aplicar aprendizaje automatico en vision artificial, particularmente en sistemas que exigen
alta precision y velocidad. Ademads, Suma (2019) subraya que la interaccién humano-méquina a
través de vision artificial atin debe superar retos significativos para alcanzar una eficiencia 6ptima

en entornos cotidianos.

3.3.2. Algoritmos de Aprendizaje Profundo Aplicados a OCR

El aprendizaje profundo ha revolucionado el OCR, mejorando notablemente su precision y
eficiencia. Las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN)
han permitido que el OCR interprete texto en contextos mas complejos, con menos errores.

Seguin Surana et al. (2022), los modelos de aprendizaje profundo aplicados a OCR pueden
reconocer texto impreso y manuscrito, incluso en imagenes de baja calidad, lo que aumenta la
versatilidad en aplicaciones de lectura asistida. De igual forma, Rahmati et al. (2020) presenta
un caso de OCR para textos persas donde redes neuronales especializadas mejoran la precision,
demostrando la capacidad de adaptar estos enfoques a diversos idiomas y estilos de escritura.

En aplicaciones orientadas a la asistencia visual, Ranjan et al. (2021) explica coémo el aprendizaje
profundo incrementa la precision del OCR en tiempo real. Esta habilidad de interpretar texto de
origen diverso (impreso, digital, manuscrito) resulta clave para dispositivos de asistencia que deben

adaptarse a multiples fuentes.
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Ademds, Najam y Faizullah (2023) analiza el impacto del aprendizaje profundo en la correccion
posterior a la deteccidn del texto, un aspecto crucial para sistemas de lectura asistida. Esta mejora
en la precision y en la correccion de errores garantiza que el usuario reciba informacion fiable y util,

reduciendo malinterpretaciones y aumentando la usabilidad de la herramienta.

3.3.3. Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en Vision Artificial

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglé€s) representan una arquitectu-
ra de aprendizaje profundo revolucionaria, especializada en el procesamiento de datos con estructura
espacial, particularmente imdgenes y videos. Su disefio, inspirado en la organizacién del cortex
visual de los mamiferos, implementa capas convolucionales que detectan patrones jerarquicos me-
diante filtros especializados que recorren la entrada (Beinat, 2022). Estas capas trabajan en conjunto
con operaciones de pooling (submuestreo) para reducir la dimensionalidad y preservar caracteris-
ticas invariantes a traslaciones o rotaciones, permitiendo que el modelo aprenda progresivamente
desde patrones bésicos hasta estructuras mds complejas.

En el contexto de sistemas de asistencia visual, las CNN han demostrado ser fundamentales
para diversas tareas criticas como la deteccién de objetos, el reconocimiento de texto (OCR) y
la descripcion de escenas para procesar imagenes en tiempo real, identificando textos impresos,
rostros y elementos del entorno para traducirlos en descripciones auditivas precisas (Pujante, 2023).
Arquitecturas modernas como ResNet o EfficientNet han optimizado el balance entre precision y
eficiencia computacional, aspecto crucial para aplicaciones en dispositivos portatiles con recursos
limitados.

La robustez de las CNN frente a variaciones en condiciones reales (iluminacién, orientacion,
escala) las hace particularmente valiosas en escenarios cotidianos. Su capacidad para manejar
entornos cambiantes se debe a la naturaleza jerdrquica de su procesamiento: las capas iniciales
detectan caracteristicas basicas como bordes y texturas, mientras que las capas mds profundas
identifican patrones complejos y objetos completos. Esta arquitectura permite filtrar el ruido visual

y mejorar la precision en la deteccion, aspectos fundamentales cuando el usuario requiere respuestas
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inmediatas y confiables.

No obstante, las CNN enfrentan desafios significativos que requieren consideracién. El principal
es su necesidad de grandes volimenes de datos etiquetados para el entrenamiento, junto con su
sensibilidad al ruido en las imédgenes. Para abordar estas limitaciones, se han desarrollado técnicas
como el data augmentation y el transfer learning, que permiten adaptar modelos preentrenados
a nuevos contextos, reduciendo significativamente los costos computacionales y mejorando la

generalizacion.

3.3.4. Redes de Memoria a Corto-Largo Plazo (LSTM) en Procesamiento de Secuencias

Las redes de memoria a corto-largo plazo (LSTM) representan una evolucion significativa en el
campo de las redes neuronales recurrentes (RNN), disefiadas especificamente para manejar secuen-
cias temporales complejas. Su arquitectura distintiva incorpora celdas de memoria y mecanismos de
puertas (entrada, olvido y salida) que regulan el flujo de informacidn, permitiendo retener contextos
relevantes a largo plazo mientras descartan datos irrelevantes. Esta capacidad las hace especialmente
eficaces para superar el problema del gradiente desvaneciente, una limitacién comun en las RNN
tradicionales (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

En el 4mbito del procesamiento de texto y sistemas de asistencia, las LSTM demuestran su
valor en multiples aplicaciones. Por ejemplo, en sistemas de OCR, después de que una CNN
detecta caracteres en una imagen, la LSTM analiza la secuencia para corregir confusiones entre
caracteres similares (como o y 0) o predecir palabras incompletas, considerando el contexto
lingiiistico completo. Esta capacidad de procesamiento secuencial resulta particularmente valiosa
en el reconocimiento de texto manuscrito o en condiciones de baja calidad de imagen (Staudemeyer
& Morris, 2019).

La integracion de LSTM con CNN ha demostrado ser especialmente efectiva en aplicaciones
de asistencia visual. Mientras las CNN extraen caracteristicas visuales, las LSTM procesan la
informacion secuencial resultante para generar descripciones coherentes y naturales. Esta sinergia

mejora significativamente la precision en tareas como el OCR multilingiie y la generacion de
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narrativas fluidas para la descripcion de escenas, considerando tanto el contexto visual como el
lingiiistico.

Un desafio significativo en la implementaciéon de LSTM es su demanda computacional, espe-
cialmente al procesar secuencias largas. Para abordar esta limitacion, se han desarrollado variantes
arquitecténicas como las LSTM bidireccionales y los transformadores hibridos, que optimizan
el equilibrio entre precision y velocidad de procesamiento. Ademds, su integracion en sistemas
embebidos ha impulsado el desarrollo de técnicas de cuantizacién y optimizacién de modelos que
mantienen un alto rendimiento mientras reducen los requisitos computacionales.

La combinaciéon de CNN y LSTM en sistemas de asistencia representa un enfoque integral que
aprovecha las fortalezas complementarias de ambas arquitecturas. Mientras las CNN sobresalen en
la extraccion de caracteristicas espaciales y la comprension de imagenes, las LSTM destacan en el
procesamiento de dependencias temporales y secuenciales. Esta sinergia ha permitido el desarrollo
de sistemas mds robustos y versatiles, capaces de proporcionar asistencia mas precisa y natural a

usuarios con discapacidad visual.

4. Herramientas y tecnologias empleadas

4.1. Software

4.1.1. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel, disefiado para priorizar la
legibilidad del cédigo y la simplicidad de su sintaxis. Creado por Guido van Rossum y lanzado
oficialmente en 1991, Python ha evolucionado hasta convertirse en una herramienta esencial en
diversas areas, como el desarrollo de software, el andlisis de datos, la inteligencia artificial y la
vision por computadora (Foundation, 2021).

La popularidad de Python radica en su ecosistema rico en bibliotecas y frameworks, lo que

permite a los desarrolladores abordar problemas complejos de manera eficiente. Su sintaxis clara y
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accesible reduce la curva de aprendizaje, fomentando la colaboracion entre equipos multidiscipli-
narios. Ademads, su compatibilidad multiplataforma garantiza que las aplicaciones desarrolladas
puedan ejecutarse en una variedad de sistemas operativos, como Windows, macOS y Linux.

Python admite multiples paradigmas de programacion, incluyendo programacion orientada
a objetos, funcional e imperativa, lo que lo convierte en una herramienta adaptable a diferentes
necesidades. Entre las bibliotecas mds destacadas se encuentran OpenCV para el procesamiento de
imagenes, Tesseract para el reconocimiento 6ptico de caracteres, spaCy para el procesamiento
de lenguaje natural y gTTS para la conversion de texto a voz.

Gracias a la robustez de su ecosistema de librerias y a su facilidad de escritura, Python permitié

prototipar e integrar todas las funciones de forma 4gil en la Raspberry Pi.

4.1.2. Tesseract OCR

Tesseract es una herramienta de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) ampliamente
utilizada en aplicaciones de procesamiento de texto e imdgenes. Sus origenes se remontan a la
década de 1980, cuando fue desarrollada por Hewlett-Packard entre 1985 y 1994. Posteriormente, en
2005, fue liberado como software de cédigo abierto, permitiendo que desarrolladores y académicos
adaptaran su tecnologia a multiples necesidades. Desde 2006, Tesseract ha contado con el respaldo
de Google, lo cual ha impulsado mejoras notables en su rendimiento y funcionalidad (Smith, 2007).

Una de las caracteristicas mds destacadas de Tesseract es su capacidad para reconocer mis
de 100 idiomas, lo que la convierte en una solucion versatil para entornos multilingiies. Ademas,
admite formatos de imagen como PNG, JPEG y TIFF, asegurando una amplia compatibilidad con
varios tipos de archivos. En cuanto a la salida, Tesseract ofrece opciones como texto plano, hOCR
(HTML), PDF y TSV, facilitando su integracion con diferentes sistemas y plataformas.

A lo largo de su evolucién, Tesseract ha incorporado mejoras significativas. La version 4.0,
por ejemplo, introdujo un motor basado en redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory),
optimizado para el reconocimiento de lineas de texto, al tiempo que conservo el motor tradicional

de la version 3 (basado en patrones de reconocimiento de caracteres). En la actualidad, la version

17



5 se considera la mas estable y madura (lanzada el 30 de noviembre de 2021), lo que consolida a
Tesseract como una de las herramientas OCR mds robustas y eficientes disponibles (Smith et al.,

2024).

Principios de Funcionamiento de Tesseract. Tesseract sigue un flujo de etapas para convertir

una imagen en texto digital:

1. Preprocesamiento de la Imagen: Se realiza conversion a escala de grises, binarizacion

(usualmente con el método de Otsu) y eliminacién de ruido.

2. Segmentacion: Divide la imagen en bloques, luego en lineas y finalmente separa palabras y

caracteres.

3. Reconocimiento con LSTM: Cada caracter (o secuencia de caracteres) se analiza a través
de redes neuronales LSTM, que capturan la dependencia entre caracteres para mejorar la

exactitud.
4. Correccion y Post-procesamiento: Emplea un diccionario interno y reglas gramaticales para
minimizar errores, reajustando la segmentacion si es necesario.
Configuraciones Clave.

= —oem (Optical Engine Mode): Selecciona entre el motor de reconocimiento tradicional, el

motor LSTM o la combinacion de ambos.

= —psm (Page Segmentation Mode): Ajusta la forma en que Tesseract segmenta la pagina; por

ejemplo, —psm 6 asume lineas de texto mas o menos uniformes.

= —1 (Language): Indica el idioma del texto; en este proyecto, se utiliza -1 spa para espaiiol.

En esta investigacion, Tesseract se integra con pytesseract para automatizar el reconoci-
miento de texto una vez que el modelo EAST determina las regiones con mayor probabilidad de

contener caracteres.
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4.1.3. gTTS (Google Text-to-Speech)

gTTS (Google Text-to-Speech) es una biblioteca de Python disefiada para la conversién de texto
a voz (TTS). Esta herramienta hace uso de la API de Google TTS, que se apoya en tecnologias
de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje profundo para generar voces claras y
naturales. Su interfaz sencilla facilita su implementacion en diversos proyectos, desde aplicaciones
educativas hasta dispositivos de asistencia tecnoldgica (Karmel et al., 2019).

Entre las ventajas mds destacadas de gTTS se incluye su compatibilidad con multiples idiomas
y dialectos, como espaiol, inglés, francés y alemdn, entre otros. Esta cualidad resulta especialmente
util en aplicaciones multilingiies y en sistemas de asistencia para personas con discapacidad
visual, al permitir la conversioén de texto impreso o digital en voz sintetizada. Asimismo, gTTS
posibilita guardar el audio en formato MP3, lo que garantiza la reproduccion en una amplia gama

de dispositivos (Sangpal et al., 2019).

4.1.4. Modelo de Deteccion de Texto EAST

El modelo EAST (Efficient and Accurate Scene Text Detector) tiene como objetivo localizar
texto en imagenes, incluso en contextos complejos con orientacién arbitraria (Zhou et al., 2017).
Su salida consiste en cajas delimitadoras (bounding boxes) que encapsulan las regiones de texto,

pudiendo ser rectangulos rotados o cuadrangulos generales.

Arquitectura y Funcionamiento.

1. Extraccion de Caracteristicas: Mediante una red convolucional (usualmente basada en
VGG16 o PVANet), la imagen se procesa a multiples escalas, generando mapas de caracteris-

ticas (F'1, F2, F'3, F'4) que capturan desde detalles locales hasta el contexto global.

2. Fusion de Caracteristicas (U-Net style): Se combinan las distintas escalas para lograr un

mapa unificado que represente tanto textos pequefios como grandes.

3. Mapas de Puntuacion y Geometria: La capa de salida genera:
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» Mapa de puntuacion: Probabilidad de que cada pixel pertenezca a una region de texto.

» Mapa de geometria: Coordenadas de las cajas (rectdngulos rotados o cuadrangulos).

4. Supresion No Maxima (NMS): Se refinan los resultados para eliminar superposiciones

redundantes, conservando solo las cajas finales de texto.

Funcion de Pérdida en EAST.

= Pérdida de Puntuacion (L,): Basada en entropia cruzada para evaluar qué tan bien se

identifica el texto frente al fondo.

= Pérdida de Geometria (L,): Mide la diferencia entre las cajas predichas y las reales, em-

pleando Intersection over Union (IoU) y métricas L1 normalizadas.

La pérdida total se define como L = L, + \,L4, donde )\, ajusta la importancia relativa de cada
término.

EAST se incorpora a través de la API cv2 . dnn de OpenCV, cargando un modelo preentrenado
en formato . pb. Con la finalidad de determinar la region de texto que luego se recorta y envia a

Tesseract para el OCR.

4.1.5. OpenCV (Open Source Computer Vision)

OpenCV es una biblioteca de software de c6digo abierto que ha transformado el desarrollo de
aplicaciones en el dmbito del procesamiento de imédgenes y la vision por computadora. Desde su
creacion por Intel en 1999, ha ido evolucionando hasta convertirse en una herramienta fundamental
para investigadores, desarrolladores e ingenieros que buscan soluciones de vision artificial dgiles y
eficientes (Culjak et al., 2012).

Uno de sus hitos més significativos tuvo lugar en la version 2.0, lanzada en 2009, cuando se
adoptd una estructura modular y una interfaz moderna en C++. Este cambio simplificé la organi-
zacion de sus funcionalidades principales y mejordé la escalabilidad de la biblioteca. Actualmente,

OpenCV ofrece mas de 2,500 algoritmos optimizados que abarcan desde la deteccién de objetos y
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el andlisis de movimiento, hasta la segmentacion de imagenes y la reconstruccion tridimensional
(Team, 2024).

La flexibilidad de OpenCV se pone de manifiesto en su aplicacién en campos tan variados como
el anélisis de imagenes médicas, la conduccién autbnoma, la robética y la seguridad. Asimismo,
provee herramientas clave como transformadas de Fourier, operaciones morfoldgicas y deteccion
de bordes mediante el algoritmo de Canny, fundamentales para diversos proyectos de analisis de
imagenes (Praveen & Madihabanu, 2023).

Dado que OpenCV corre de manera eficiente en la Raspberry Pi y brinda funciones extensas de

vision, resulta esencial en la lectura asistida propuesta.

4.1.6. spaCy

spaCy es una biblioteca avanzada de procesamiento de lenguaje natural (NLP) desarrollada en
Python, concebida para ofrecer eficiencia y facilidad de uso. Creada por la empresa Explosion y
lanzada en 2015, spaCy atiende a diversas necesidades de NLP como extraccién de informacion,
etiquetado gramatical y reconocimiento de entidades (Al, 2024).

Entre sus principales caracteristicas, spaCy incluye modelos estadisticos preentrenados para
varios idiomas y una arquitectura extensible mediante plugins y componentes adicionales. JUGRAN
et al. (2021) demostraron la versatilidad de spaCy al usarlo en sistemas de resumen automadtico de
texto, evidenciando su eficacia en distintas tareas de analisis.

Las capacidades técnicas de spaCy se basan en el uso de redes neuronales convolucionales y
algoritmos de parsing incremental, lo que se traduce en un alto nivel de eficiencia y precision (Al,
2024). En proyectos de accesibilidad, la libreria puede emplearse para la correccion semantica o la
simplificacion del texto reconocido, mejorando la experiencia de lectura al convertir el contenido a

formato de audio.

Funciones principales.

1. Analiza la secuencia de palabras (fokens), corrigiendo uniones o separaciones erroneas.
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2. Aplica sus capacidades de parsing para eliminar simbolos extrafos o ruidos no deseados.

3. Asegura una mayor coherencia léxica.

4.1.7. pynput

pynput es una biblioteca de Python disefiada para la captura y el control de dispositivos de
entrada, como teclados y ratones. Esta herramienta, desarrollada con un enfoque multiplataforma,
permite monitorear eventos de entrada en tiempo real, lo que la hace ideal para aplicaciones que
requieren interaccion dinamica entre el usuario y el sistema (Palmér, 2024).

Entre sus principales funcionalidades, pynput permite capturar eventos de teclas presionadas,
teclas liberadas y combinaciones especificas. También proporciona una API intuitiva para simular
acciones de teclado o raton, lo que la convierte en una herramienta versatil para la automatizacién
de tareas y el desarrollo de interfaces interactivas.

La biblioteca es compatible con sistemas operativos como Windows, macOS y Linux, y ofrece
una integracion sencilla con otros médulos de Python. Gracias a su documentacion detallada y su
disefio accesible, pynput se ha convertido en una opcién popular entre desarrolladores que buscan

implementar soluciones de interaccion basadas en dispositivos de entrada.

4.1.8. VLC Media Player

VLC Media Player es un reproductor multimedia de cédigo abierto desarrollado por el proyecto
VideoLAN. Desde su lanzamiento inicial en 2001, VLC ha destacado por su versatilidad y capacidad
para reproducir una amplia variedad de formatos de audio y video sin necesidad de instalar cddecs
adicionales (VideoLAN, 2024). Su disefio modular y su soporte para multiples plataformas, como
Windows, macOS, Linux y sistemas mdviles, lo convierten en una herramienta confiable en el
manejo de contenido multimedia.

Una de las caracteristicas mds destacadas de VLC es su capacidad para integrarse con otros sis-
temas mediante interfaces programéticas. Esto es posible gracias a bibliotecas como python-vlc,

que permite el control de funciones como reproduccion, pausa, reanudacion y ajuste de volumen me-
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diante scripts de Python. Ademds, VLC admite una amplia gama de formatos de archivo, incluidos

MP3, AAC, FLAC, MP4 y AVI, garantizando su compatibilidad con diversos tipos de medios.
Por su caricter de codigo abierto y su licencia GNU GPL, VLC es ampliamente utilizado tanto

en aplicaciones comerciales como académicas. Su arquitectura flexible y su fiabilidad lo convierten

en una de las herramientas multimedia mds populares y robustas en la actualidad.

4.2. Hardware

4.2.1. Raspberry Pi 4 (Modelo B, 4 GB RAM)

La Raspberry Pi 4, ilustrada en la Figura 5, es una computadora de placa tnica disefiada para
ofrecer un alto rendimiento en un formato compacto. Equipada con un procesador Broadcom
BCM?2711 de cuatro ntcleos Cortex-A72 a 1.5 GHz y 4 GB de RAM, esta placa es ideal para
ejecutar aplicaciones que requieren procesamiento intensivo, como visién por computadora y
reconocimiento 6ptico de caracteres (Raspberry Pi Foundation, 2019).

Especificaciones técnicas:

= Procesador: Broadcom BCM2711, ARM Cortex-A72 (64 bits) de cuatro nucleos a 1.5 GHz.
= Memoria RAM: 4 GB LPDDRA4.
= Conectividad:

* 2 puertos USB 3.0 y 2 puertos USB 2.0.
* Conector Ethernet Gigabit.

* Bluetooth 5.0 y Wi-Fi de doble banda (2.4 GHz y 5 GHz).
= Alimentacion: Puerto USB-C (5V, 3 A).

= Salidas de video y audio: 2 puertos micro-HDMI con soporte para resolucién 4K, y un

conector de audio analdgico de 3.5 mm.

= Dimensiones: 85.6 x 56.5 mm.
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Figura §

Raspberry Pi 4 (Modelo B, 4 GB RAM).

Choice of RAM
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processor

lice||2c8|[4GB]||8GB]
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Power supply \
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Micro HDMI Ports .
Supporting 2 x 4K displays
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Nota: Imagen obtenida de la pagina oficial de Raspberry Pi (Raspberry Pi Foundation, 2019).

4.2.2. Camara Logitech C920s

La camara Logitech C920s, expuesta en la Figura 6, es conocida por su calidad de imagen

y fiabilidad, lo que la convierte en una opcion ideal para tareas de captura de imagenes en alta

resolucion. Este modelo ofrece enfoque automadtico y un campo de visién de 78°, garantizando

imagenes nitidas incluso en condiciones de iluminacién variables (Logitech, 2019).

Especificaciones técnicas:

Resolucion maxima: 1080p a 30 fps.
Enfoque: Automatico.
Conectividad: USB 2.0.

Campo de vision (FOV): 78° (aproximadamente).

Gracias a su nitidez y capacidad para capturar detalles precisos, la Logitech C920s es amplia-

mente utilizada en aplicaciones de transmision, videoconferencias y andlisis de imdgenes.
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Figura 6

Cdmara Logitech C920s.

Nota: Tmagen obtenida de Logitech (2019).

4.2.3. Parlantes Genius SP-U115

Los parlantes Genius SP-U115, mostrados en la Figura 7, son una soluciéon compacta y eficiente
para la salida de audio. Alimentados mediante USB, estos altavoces ofrecen un nivel de volumen
adecuado para la reproduccion de contenido multimedia, siendo ideales para sistemas portétiles y
embebidos (Genius, 2020).

Especificaciones técnicas:

= Potencia de salida: 3 W RMS (aproximadamente).
= Alimentaciéon: USB.

= Conexion de audio: Jack de 3.5 mm.

Su disefio compacto y facilidad de conexion los convierten en una opcidon conveniente para

aplicaciones que requieren reproduccion de audio clara y consistente.
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Figura 7

Parlantes Genius SP-U115.

Nota: Imagen adaptada de Genius (2020).

4.2.4. Teclado Numérico Super Slim Numeric Keypad

El teclado Super Slim Numeric Keypad es un dispositivo compacto disefiado para facilitar la
entrada de datos y comandos en sistemas embebidos. Su disefio ergonémico y su compatibilidad
multiplataforma lo hacen ideal para tareas especificas que requieren una interaccion rapida y precisa.

Especificaciones técnicas:

= Alimentacion: USB (5 V).

= Compatibilidad: Windows, Linux, macOS.

= Dimensiones: Compacto y ligero, ideal para entornos de espacio reducido.

Este teclado numérico simplifica la interaccion con sistemas que requieren entradas especificas,

siendo especialmente ttil en aplicaciones de automatizacion y accesibilidad.
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Figura 8

Teclado Numérico Super Slim.

Nota: Teclado numérico compacto y versétil, disefiado para interaccion en sistemas embebidos
extraido de Techly (2023).

5. Metodologia

5.1. Diseno del Sistema

La Figura 12 presenta una vision integral de cémo interactdan los diferentes componentes del
sistema para lograr la funcionalidad deseada. Este diagrama destaca las interacciones desde la
activacion del sistema hasta la reproduccion de audio, pasando por la captura y procesamiento de
imdagenes, asi como la deteccion y reconocimiento de texto.

Proceso de Implementacion:

1. Inicio: Activacion del Sistema (Raspberry Pi): El sistema comienza a operar automati-
camente al encender la Raspberry Pi, ejecutando un script principal que coordina todas las
tareas. Este script inicializa los médulos necesarios, como la cdmara, los modelos de deteccion
de texto y las librerias de conversion de texto a voz. Ademads, se reproduce un mensaje de

bienvenida pregrabado para informar al usuario que el sistema est4 listo para su uso.
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2. Captura de Imagen (Camara Logitech C920s): La Figura 9 demuestra la imagen capturada
utilizando la cdmara Logitech C920s, se implementa una funcién en Python junto con

OpenCV que activa la cimara y captura el frame en respuesta a un evento especifico.

Figura 9

Captura de una imagen utilizando la cdmara del dispositivo.

Nota: La imagen muestra la vista previa capturada por la cimara antes de procesar el texto.

3. Deteccion de Texto (Modelo EAST): Como se observa en la Figura 10, una vez capturada la
imagen, se utiliza el modelo EAST (Efficient and Accurate Scene Text Detector) para detectar
regiones de texto en la imagen. Este proceso implica redimensionar la imagen, generar un

blob para el modelo y realizar la inferencia para obtener las dreas donde se encuentra texto.
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Figura 10

La cdmara del dispositivo detectando texto, resaltando los caracteres mediante un recuadro delimi-
tador (verde) para indicar el drea de reconocimiento exitoso el cual abarca todo el texto de manera
correcta.

=)

En esta imagen, la cimara integrada en el dispositivo estd en funcionamiento, capturando el texto
de una hoja impresa.

4. Verificacion de Deteccion de Texto: Se verifica si se detectd texto en la imagen.

= Si: Si se detecta texto, se procede al reconocimiento del mismo utilizando Tesseract

OCR.

= No: Si no se detecta texto, el sistema vuelve a hacer una captura de imagen.

5. Reconocimiento de Texto (Tesseract OCR): Con las coordenadas de las regién de texto
detectada, Tesseract OCR, en la Figura 11 procesa la regién global para extraer el texto

digitalmente.
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Figura 11

Resultado del reconocimiento optico de caracteres (OCR) utilizando Tesseract.

Nota: La imagen muestra el texto reconocido por el sistema OCR, que se imprime directamente en
la terminal de la Raspberry Pi.

6. Conversion a Voz (gTTS): El texto reconocido se pasa a la herramienta gTTS (Google

Text-to-Speech) para convertirlo en un archivo de audio.

7. Reproduccion de Audio (Parlantes Genius SP-U115): El archivo de audio generado se
reproduce a través de los parlantes Genius SP-U115, permitiendo al usuario escuchar el

contenido textual.

8. Fin: Tras la reproduccion el sistema vuelve a esperar a la proxima orden del usuario
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Figura 12

Diagrama de flujo general del sistema.

(Inicio: Activacién del>
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Captura de imagen
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Deteccion de texto { Recaptura |

(Modelo EAST)

'

¢ Texto detectado?

Si
Y

Reconocimiento de
texto (Tesseract OCR)

.

\/

Conversion a voz
(gTTS)

\/

Reproduccién de audio
(Parlantes)

Fin

Nota: Este diagrama ilustra el flujo completo desde la activacion del sistema hasta la reproduccion
de audio, incluyendo las decisiones clave que determinan el siguiente paso en el proceso.

5.1.1. Implementacion de los Médulos

A continuacion, se describen los modulos maés relevantes: captura de imagen, deteccién de

texto con EAST, reconocimiento de texto con Tesseract, conversion de texto a voz con gTTS,
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reproduccién de audio con VLC, y el listener de teclado con pynput.

5.1.2. Captura de Imagen

Este médulo asegura que las imdgenes sean de alta calidad, adecuadas para la posterior deteccion

de texto. Para la captura de imagenes, se utilizé los siguientes pardmetros de configuracion:

= Resolucion de Captura: 1920x1080pixeles (HD).
= Frames por Segundo (FPS): 30 FPS.

= Almacenamiento Temporal: Las imdgenes capturadas se almacenan temporalmente en una

carpeta designada antes de ser procesadas.

5.1.3. Deteccion de Texto con Modelo EAST

La Figura 13 muestra el proceso del modelo EAST el cual se implementé utilizando la libreria
OpencCV, al ser un modelo preentrenado, no se requirié una fase de entrenamiento manual, el
cual esta cargado en formato .pb mediante su médulo cv2 . dnn. El proceso comienza con la
redimension de la imagen capturada a 640x640 pixeles, optimizando asi el rendimiento del modelo
EAST. Tras generar el blob necesario, se realiza la inferencia para detectar las regiones de texto en la
imagen. La aplicaciéon de Non-Max Suppression (NMS) permite refinar las detecciones, eliminando
redundancias y asegurando precision en la identificacion de texto.

Parametros de configuracion:

= Threshold de Confianza: 0.5, utilizado para filtrar detecciones con baja probabilidad de

contener texto.

= Generacion de Cuadro Delimitador Global: Se crea un cuadro delimitador global alrededor
de todas las regiones de texto detectadas, agregando un margen adicional del 10 % para

asegurar que se abarque todo el texto de manera efectiva.
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= Inferencia del Modelo: Utilizacién de cv2.dnn.forward () para obtener los mapas de

puntuacién y geometria que identifican las regiones de texto.

Figura 13

Flujo detallado del modelo EAST.

Imagen capturada por L
la camara |‘

\

Redimensionar la
imagen (640 x 640)

\

Generar blob para el
modelo

\

Inferencia con Modelo
EAST

‘ Recaptura

A

\

Aplicar Non-Max
Supression (NMS)

l

¢ Texto detectado?

Si

J

Obtener corrdenadas
de texto con margen

Nota: Representa el proceso de deteccion de texto, incluyendo la redimension de la imagen,
generacion de blobs, inferencia del modelo, y la aplicacién de Non-Max Suppression (NMS).
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5.1.4. Reconocimiento de Texto con Tesseract OCR

La Figura 14 ilustra el proceso en el cual, una vez detectadas las regiones de texto, estas se
recortan de la imagen original y se procesan mediante Tesseract OCR, empleando la libreria
pytesseract, fundamentada en redes neuronales LSTM, que extrae el contenido textual cardcter
por cardcter. para integrar esta herramienta en el flujo de trabajo de Python. El texto resultante del
OCR puede presentar saltos de linea no deseados o ligeros errores de segmentacion. Para refinar
dicha salida, se aplic6 spaCy en un paso posterior. Este médulo de Procesamiento de Lenguaje
Natural revisa la secuencia reconocida, normaliza tokenizaciones y corrige la unién o separacién
inexacta de palabras, especialmente ttil en textos con guiones o faltas de ortografia minimas.
Aunque la correccion no es exhaustiva en términos ortograficos, spaCy contribuye notablemente a
la coherencia final.

Parametros de configuracion:

= Preprocesamiento de Imagen:

* Conversion a Escala de Grises: Mejora la calidad del reconocimiento al eliminar

informacion de color innecesaria.
= Configuracion de Tesseract:

* Idioma: Configuracion para reconocer texto en espafiol (Lang="'spa’).

* Modo de Pagina: Modo de bloque de texto (—psm 6) para optimizar el reconocimiento
de texto en regiones especificas, se limita a un conjunto de cadenas de texto con un

minimo de falsos positivos.
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Figura 14

Flujo del proceso en Tesseract OCR.
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Nota: Muestra el proceso de reconocimiento de texto, incluyendo la recorte de las regiones de texto,
reconocimiento con Tesseract OCR, correccién semdantica con SpaCy, y la validacién del texto
resultante.

5.1.5. Generacion de Audios Pregrabados

Para optimizar el flujo del sistema, se generaron audios pregrabados mediante gTTS (Google

Text-to-Speech). Estos audios incluyen mensajes iniciales y de confirmacion, almacendndose como
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archivos MP3 en la Raspberry Pi para su uso repetido.

Parametros de configuracion::
= Mensajes Incluidos:

* Mensaje de inicio del sistema.
¢ Confirmacioén de escaneo exitoso.

¢ Advertencia de falta de texto detectado.
= Formato de Audio: MP3.

» Idioma: Espaifol (1ang="es"’).

5.1.6. Conversion de Texto a Voz con gTTS

El texto digitalizado y corregido se convierte a voz utilizando gTTS. Este modulo genera archi-
vos de audio en formato MP3 que son almacenados en el sistema. Se implementaron verificaciones
para asegurar que el texto no esté vacio antes de la conversion y que el archivo de audio se guarde
correctamente.

Parametros de configuracion::
= Configuracion de gTTS:

* Idioma: Espafiol (Lang="es’).

* Velocidad de Voz: Parametro de velocidad ajustado para una reproduccién natural

(slow=False).
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Figura 15

Flujo del proceso en gTTS.
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Nota: Tlustra el proceso de conversion de texto a voz, incluyendo la validacion del texto, generacion
del audio con gTTS, y la gestion del almacenamiento del archivo de audio en formato MP3.

5.1.7. Reproduccion de Audio

Para la reproduccion de los archivos de audio generados, se utilizé la libreria v1c, que permite
manejar reproduccion, pausa y reinicio mediante el objeto MediaPlayer. Esto garantiza una

experiencia fluida y personalizable para el usuario.
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Parametros de configuracion:

= Inicializaciéon de VLC: Utilizacién de MediaPlayer para cargar y gestionar los archivos

MP3.

= Control de Reproduccion:

* Pausar/Reanudar: Implementacién de funciones para pausar y reanudar la reproduc-
cion.
* Reiniciar: Funcion para detener y reiniciar la reproduccion desde el inicio del archivo

de audio.

5.1.8. Interaccion del Usuario con Listener de Teclado

El listener de teclado fue implementado utilizando la libreria pynput, permitiendo al usuario
interactuar con el sistema mediante la presion de teclas especificas.

Parametros de configuracion::

= Mapeo de Teclas:

Tecla ’1’: Iniciar Escaneo.
* Tecla ’2’: Reproducir Audio.

¢ Tecla ’3’: Pausar/Reanudar Audio.

Tecla ’4’: Reiniciar Audio.

¢ Tecla ’5’: Salir del Sistema.

= Debounce de Teclas: Implementacion de un mecanismo de debounce para evitar multiples

activaciones no deseadas al mantener presionada una tecla.

= Funciones Asociadas: Cada tecla asignada ejecuta una funcién definida que interactia con
los médulos correspondientes, asegurando una integracion fluida entre la entrada del usuario

y las acciones del sistema.
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= Gestion de Estados del Sistema: Se mantiene un estado interno para gestionar correctamente
las transiciones entre las diferentes acciones del sistema, evitando conflictos y asegurando

una operacion coherente.

= Manejo de Errores: Implementacion de bloques t ry—-except para capturar y gestionar

excepciones durante la deteccion de teclas y ejecucion de funciones asociadas.

Figura 16

Flujo de interaccion del Listener de Teclado.
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Nota: Representa como el listener de teclado detecta las teclas presionadas y ejecuta las acciones
correspondientes, asegurando una interaccion fluida y eficiente con el usuario.
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5.1.9. Integracion de Médulos

El flujo completo del sistema esté representado en la Figura 17, donde se observan las interaccio-
nes entre los médulos de captura de imagen, deteccidn de texto, reconocimiento OCR, generacion de
audio y reproduccion de audio, todo coordinado mediante el listener de teclado para una interaccion
eficiente con el usuario.

Figura 17

Integracion de los Modulos del Sistema.

Teclado
/Médulos de software en RPi )
v
captura de
Camara Imagen Raspberry Pi p| EAST Detector p| Tesseract OCR
& < spaCy
Parlantes < gTTS < (Correccién)
- J

Nota: Este diagrama ilustra como los diferentes médulos del sistema interactian entre si, desde la
captura de imdgenes hasta la reproduccién de audio, pasando por la deteccién y reconocimiento de
texto.

Todos los mddulos descritos anteriormente estan integrados en un script principal que coordina
las interacciones entre ellos. Este script gestiona el flujo de trabajo completo, desde la captura de
imagen hasta la reproduccion de audio, respondiendo a las entradas del usuario a través del listener
de teclado. La modularidad del disefio permite una facil extension y mantenimiento del sistema,

asegurando que cada componente funcione de manera independiente pero coordinada.
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6. RESULTADOS Y DISCUSIONES

6.1. Desempeiio del OCR bajo Diferentes Condiciones de Iluminacion

Para evaluar el desempefio del sistema de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) en
distintos entornos, se realizaron pruebas regulares bajo tres escenarios de iluminacion controlada:
iluminacién intensa con 1305 lux, iluminacion moderada con 222 lux e iluminacién reducida con
10 lux, con el objetivo de analizar su eficacia en condiciones variables.

A su vez, se emplearon dos dimensiones tipogréficas distintas (12 pt y 14 pt), aplicadas a 10
documentos de prueba en cada condicidn, con el fin de determinar la respuesta del sistema ante

tamafios de fuente y contrastes variables.

Calculo de Precision del OCR. La precision se define como el porcentaje de palabras correcta-

mente reconocidas respecto al total de palabras reales en el documento. Para cada prueba:

Precision (%) =

Numero de Palabras Correctas 100
Numero Total de Palabras '

De esta manera, se generan valores puntuales en un rango de 0—100 %, y posteriormente se calcula

el promedio de cada escenario (fuente e iluminacién).

Métrica de Claridad de Audio. Adicionalmente, para determinar la comprensibilidad y calidad
perceptual de la sintesis de voz generada por gTTS, se utiliz6 una escala subjetiva de 1 a 5, siendo 1

una calidad muy dificil de entender y 5 un audio fluido y comprensible.

Medicion del Tiempo de Procesamiento. El tiempo de procesamiento se midi6 desde el instante
en que se inicia la captura de la imagen hasta que el sistema completa la sintesis del audio. Se
registr el tiempo total en segundos, permitiendo compararlo entre distintas condiciones luminicas
y tamafios de fuente. Este parametro busca reflejar la usabilidad del sistema en la prictica, pues un

tiempo excesivo podria limitar su aplicabilidad real en tareas de lectura asistida.
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6.2. Tluminacion Intensa (1305 lux)

6.2.1. Precision OCR para Fuente 12 pt

La Figura 18 presenta los resultados del andlisis de precisiéon OCR para la fuente de 12 pt bajo
iluminacioén intensa. Los datos reflejan un desempefio consistente del sistema, con un promedio
de precision del 95,27 %. Esto destaca la capacidad del OCR para reconocer caracteres pequefios
de forma precisa en condiciones de iluminacion controladas, como oficinas bien iluminadas o
laboratorios con luz adecuada.

Aunque el rendimiento es muy similar al de la fuente de 14 pt, se observa que la dimensién
menor de los caracteres puede aumentar ligeramente la sensibilidad a errores en situaciones de
baja resolucion o pequefias distorsiones generadas por el desenfoque o sombras. Sin embargo,
la precision general lograda en estas pruebas confirma que la fuente de 12 pt es adecuada para
aplicaciones donde los textos sean claros y la iluminacién sea controlada.

Figura 18

Distribucion de precision OCR para fuente de 12 puntos bajo iluminacion intensa.
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El anélisis contempla 10 iteraciones de prueba bajo condiciones de iluminacién intensa (1305 lux),
mostrando la variabilidad y consistencia del sistema.
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La Tabla 1 presenta los datos numéricos de las diez pruebas realizadas bajo condiciones de
iluminacién alta (1305 lux), utilizando texto con fuente de 12 pt.

En este escenario, el rango de precision se ubica aproximadamente entre 93 % (prueba 3) y
96.5 % (prueba 4). Esto implica que la mayoria de las palabras fueron reconocidas correctamente,
aun cuando los caracteres son relativamente pequefios (12 pt). El tiempo de procesamiento oscila
entre 40 y 46 segundos, un margen aceptable para documentos de 298 a 369 palabras. Asimismo,
la claridad del audio es consistentemente alta (de 4.5 a 4.8), confirmando que los errores OCR no
afectan drasticamente la pronunciacién final.

Tabla 1

Resultados detallados de OCR (Tamario de Fuente 12 pt) bajo lluminacion Alta (1305 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 369 356 96.00 46 4.5
2 335 321 95.52 44 4.7
3 336 313 93.15 41 4.7
4 320 309 96.56 40 4.6
5 298 286 96.31 45 4.8
6 350 333 95.14 43 4.65
7 340 323 95.00 44 4.7
8 330 313 94.85 42 4.6
9 310 295 95.16 45 4.75
10 300 285 95.00 44 4.7

Nota: Se confirma un promedio de 95.27 % de precision, 43.4 s de tiempo y 4.67 de claridad (escala
1-5).
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6.2.2. Precision OCR para Fuente 14 pt

La Figura 19 demuestra que la implementacién del OCR con fuente de 14 pt mantiene un
rendimiento sobresaliente, con un promedio de precision del 95,42 %. Este desempefio refleja la
capacidad del sistema para procesar caracteres de mayor tamafno de manera eficiente, contribuyendo
a una mayor claridad y facilidad de segmentacién durante el anédlisis de las imdgenes. Comparado
con la fuente de 12 pt, esta configuracidn presenta una ventaja leve en términos de precision, lo
que evidencia que los caracteres mds grandes son reconocidos con mayor €xito bajo condiciones
optimas de iluminacion. Ademads, la consistencia observada en las pruebas resalta la robustez del
sistema frente a pequefias imperfecciones en los textos, como sombras accidentales o irregularidades
menores en las fuentes. Esto refuerza su utilidad para aplicaciones en entornos controlados, como
laboratorios o espacios con condiciones de luz constantes, donde la iluminacién ideal es un factor
primordial. El rendimiento de esta configuracion confirma la importancia de adaptar el tamafio de la
fuente al contexto de uso y a las condiciones de iluminacion.

Figura 19

Distribucion de precision OCR para fuente de 14 puntos bajo iluminacion intensa.
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Resultados de las iteraciones de prueba bajo condiciones de iluminacién intensa (1305 lux), eviden-
ciando el comportamiento del sistema con tipografia de mayor dimension.
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En la Tabla 2 se muestran los valores de precision, tiempo y claridad para textos de 286 a 300
palabras, en 10 iteraciones realizadas bajo 1305 lux. El tamafio de fuente 14 pt ofrece una ligera
ventaja, con picos de precision cercanos al 97.8 % (prueba 3).

La precision minima (94.74 %) sigue siendo superior al 94 %, lo que indica un reconocimiento
muy confiable. El tiempo de procesamiento varia entre 41 y 45 segundos, similar a la fuente de 12
pt, evidenciando que el aumento en el tamafio de los caracteres no ralentiza el flujo de OCR. En
cuanto a la claridad, los valores rondan 4.8, evidenciando una lectura sintetizada limpia, con menos

palabras confusas producto de errores OCR.
Tabla 2

Resultados detallados de OCR (Tamario de Fuente 14 pt) bajo lluminacion Alta (1305 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 286 271 94.75 45 4.8
2 277 265 95.66 44 4.8
3 278 272 97.83 43 4.9
4 297 282 94.95 42 4.8
5 283 271 95.48 41 4.8
6 290 275 94.83 43 4.8
7 280 268 95.71 44 4.8
8 300 285 95.00 42 4.8
9 295 281 95.25 43 4.8
10 285 270 94.74 44 4.8

Nota: El promedio global fue 95.42 % de precision, 43.1 s de tiempo y 4.81 de claridad.
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6.3. Tluminacion Moderada (222 lux)

6.3.1. Precision OCR para Fuente 12 pt

El andlisis de la Figura 20 revela una disminucion notable en la precision del OCR para la fuente
de 12 pt, con un promedio de 93,13 %. Aunque esta configuracion enfrenta mayores desafios en
la segmentacion de caracteres debido a la iluminacion moderada, el sistema logra mantener un
desempefio aceptable, indicando su adaptabilidad en entornos donde las condiciones luminicas no
son Optimas y constantes. Aunque la precision es ligeramente inferior a la de la fuente de 14 pt,
sigue siendo suficiente para tareas comunes.

Figura 20

Distribucion de precision OCR para fuente de 12 puntos bajo iluminacion moderada.
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Analisis de precision durante las iteraciones de prueba bajo condiciones de iluminaciéon moderada
(222 lux), mostrando la adaptabilidad del sistema.

Bajo iluminacién moderada (222 lux), la Tabla 3 resume los valores en cada prueba para la fuente
12 pt. El porcentaje de precision disminuye ligeramente (entre 89.85 % y 95 %) para documentos

entre 298 y 369 palabras.

Los tiempos se ubican en 42—47 segundos, y la claridad del audio (4.5-4.7) se mantiene en
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rangos aceptables. Aunque se observan mas errores de OCR debido a la menor definicion de
contraste, el desempeiio sigue siendo adecuado para tareas de lectura asistida en entornos de oficina
o bibliotecas.

Tabla 3

Resultados detallados de OCR (Tamaiio de Fuente 12 pt) bajo lluminacion Moderada (222 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 369 343 93.00 47 4.6
2 335 301 89.85 45 4.7
3 336 305 90.80 42 4.5
4 320 288 90.00 46 4.6
5 298 283 94.63 45 4.7
6 350 332 94.86 43 4.65
7 340 323 94.71 44 4.7
8 330 308 93.33 42 4.6
9 310 295 95.16 45 4.5
10 300 285 95.00 44 4.7

Nota: Se obtuvo un promedio de 93.13 % de precision, 44.3 s 'y 4.63 de claridad.

6.3.2. Precision OCR para Fuente 14 pt

La Figura 21 muestra un desempefio s6lido para la fuente de 14 pt en iluminacién moderada,
con una precisiéon promedio de 94,64 %. Este resultado destaca la resiliencia del sistema frente a
condiciones luminicas intermedias, donde los caracteres mas grandes ofrecen ventajas significativas
para el reconocimiento. En comparacion con la fuente de 12 pt, se observa una menor susceptibilidad
a errores provocados por la disminucién en el contraste y la definicién de los textos.

Adicionalmente, esta configuraciéon mantiene un nivel de consistencia elevado en las iteraciones

de prueba, lo que refuerza su idoneidad para entornos de oficina o iluminacioén artificial estdndar. La
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capacidad de procesar textos con mayor claridad y estabilidad posiciona a la fuente de 14 pt como

una alternativa confiable para tareas practicas que requieren adaptabilidad en condiciones luminicas
variadas.

Figura 21

Distribucion de precision OCR para fuente de 14 puntos bajo iluminacion moderada.
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Evaluacién sistemdtica de la precision bajo condiciones de iluminacién moderada (222 lux).

La Tabla 4 muestra la robustez de la fuente 14 pt cuando la iluminacién es moderada. La
precision oscila entre 92.92 % y 95.71 %, lo que supera la fuente de 12 pt bajo estas mismas
condiciones.

Aunque el tiempo se mantiene en la banda de 43—46 segundos, no se percibe un gran impacto
por la ampliacién del tamafio de la fuente. Asimismo, la claridad del audio suele rondar 4.6—

4.7, confirmando que la mayor legibilidad del texto reduce los errores OCR que afectarian la

pronunciacion.
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Tabla 4

Resultados detallados de OCR (Tamaiio de Fuente 14 pt) bajo [luminacion Moderada (222 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 286 274 95.45 46 4.6
2 277 265 95.66 45 4.7
3 278 261 93.88 44 4.7
4 297 276 92.92 43 4.7
5 283 268 94.73 46 4.6
6 290 275 94.83 45 4.7
7 280 264 94.29 44 4.7
8 300 285 95.00 43 4.7
9 295 280 94.92 45 4.7
10 285 270 94.74 46 4.6

Nota: El promedio general fue 94.64 % de precision, 44.7 s de tiempo y 4.67 de claridad.

6.4. Iluminacion Reducida (10 lux)

6.4.1. Precision OCR para Fuente 12 pt

En la Figura 22 se observa una disminucién notable en la precision del OCR para la fuente de
12 pt, con un promedio de 88,46 %. Este descenso refleja las dificultades del sistema para procesar
caracteres pequefios en condiciones de baja iluminacién, donde el contraste entre texto y fondo es
insuficiente para un reconocimiento preciso.

Aunque el desempeiio es inferior al de la fuente de 14 pt, sigue siendo util para documentos
en los que el contenido es claramente legible y la iluminacién, aunque limitada, no compromete

totalmente la calidad visual.
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Figura 22

Distribucion de precision OCR para fuente de 12 puntos bajo iluminacion reducida.
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Anélisis detallado bajo iluminacion reducida (10 lux), mostrando los limites operativos del sistema.

Bajo condiciones de baja luminosidad (10 lux), la Tabla 5 refleja valores minimos de 85.75 %
(prueba 2) y méximos cercanos al 90.32 % (prueba 9). Este descenso en la exactitud se asocia a la
falta de contraste entre texto y fondo, dificultando la segmentacion de caracteres pequefios (12 pt).

El tiempo de procesamiento puede incrementarse ligeramente, entre 42 y 48 segundos, debido
a que el sistema intenta compensar con varios ajustes de enfoque y un preprocesamiento mas
cuidadoso. La claridad promedio de 4.48 indica que la sintesis de voz se ve algo afectada por los

errores OCR, pero sigue siendo entendible.
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Tabla 5

Resultados detallados de OCR (Tamaiio de Fuente 12 pt) bajo Iluminacion Baja (10 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 369 324 87.84 48 4.4
2 335 288 85.75 46 4.6
3 336 302 89.88 43 4.5
4 320 281 87.81 42 4.4
5 298 262 88.26 47 4.5
6 350 308 88.00 44 4.45
7 340 300 88.24 46 4.55
8 330 292 88.48 43 4.5
9 310 280 90.32 45 4.4
10 300 270 90.00 46 4.5

Nota: El promedio final fue 88.46 % de precision, 45 s de tiempo y 4.48 en claridad.

6.4.2. Precision OCR para Fuente 14 pt

La Figura 23 muestra que, incluso en iluminacién reducida, la fuente de 14 pt mantiene un de-
sempefio destacable, con una precision promedio de 92,15 %. Este resultado evidencia la capacidad
del sistema para operar de manera confiable bajo condiciones criticas, donde los caracteres mas
grandes mitigan los efectos negativos de la baja luminosidad al ofrecer mayor claridad y contraste.

Estas condiciones representan un desafio para el sistema, pero la fuente de 14 pt demuestra
ser una opcion confiable para ambientes con poca luz, como la lectura de documentos antiguos o

materiales en almacenes mal iluminados.
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Figura 23

Distribucion de precision OCR para fuente de 14 puntos bajo iluminacion reducida.
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Evaluacion de precision en iluminacion reducida (10 lux), evidenciando la robustez del sistema con
caracteres mds grandes.

Finalmente, la Tabla 6 comprueba la ventaja de un tamafo de fuente mayor (14 pt) en condiciones
criticas (10 lux). Aunque la iluminacién es reducida, la precisiéon promedio (92.15 %) se mantiene
relativamente alta, con valores de hasta 93.94 % (prueba 4).

El tiempo (41-48 s) no difiere significativamente de escenarios con mds luz, y la claridad del
audio (4.4-4.6) evidencia que los errores de reconocimiento impactan menos en la pronunciacion,
presumiblemente por la mejor deteccion de caracteres grandes aun con baja luz. Esto sugiere que,
para documentos que se leen habitualmente en espacios poco iluminados, la fuente 14 pt sigue

siendo viable y produce textos mds precisos.
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Tabla 6

Resultados detallados de OCR (Tamaiio de Fuente 14 pt) bajo Iluminacion Baja (10 lux).

Prueba Num. Palabras Palabras Correctas Precision OCR (%) Tiempo (s) Claridad

1 286 263 91.76 45 4.4
2 277 252 90.99 43 4.5
3 278 250 89.93 48 4.6
4 297 279 93.94 46 4.5
5 283 263 92.94 41 4.4
6 290 270 93.10 44 4.45
7 280 255 91.07 43 4.55
8 300 280 93.33 47 4.5
9 295 275 93.22 45 4.4
10 285 260 91.23 46 4.5

Nota: El promedio general fue 92.15 % de precision, 44.8 s de tiempo y 4.48 en claridad.

6.5. Analisis Comparativo de Precision OCR

La Figura 24 presenta un analisis comparativo exhaustivo de la precision OCR promedio entre
las fuentes de 12 pt y 14 pt bajo las tres condiciones de iluminacion evaluadas. Los resultados

evidencian:

» En condiciones de iluminacion intensa, ambos tamafiaos de fuente demostraron un rendi-
miento comparable, con una ligera superioridad de la fuente de 14 pt (95,42 % frente a

95,27 %).

= Bajo iluminacién moderada, la fuente de 14 pt mantiene una superioridad operativa (94,74 %)
en comparacion con la fuente de 12 pt (93,13 %), demostrando mayor estabilidad en condi-

ciones subdptimas.
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= En entornos de iluminacion reducida, la fuente de 14 pt sobresale con ventaja significativa
con una precision promedio de 92,15 % frente al 88,46 % de la fuente de 12 pt, evidenciando

su adaptabilidad superior en condiciones luminicas criticas.

Figura 24

Andlisis comparativo de precision promedio bajo diferentes condiciones de iluminacion y dimensio-
nes tipogrdficas.
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Sintesis comparativa de los promedios de precision obtenidos en las iteraciones de prueba para cada
escenario de evaluacion, permitiendo una visualizacion integral del rendimiento del sistema.

6.6. Evaluacion de la Calidad Acustica

La Figura 25 presenta los resultados de la calidad acustica del sistema de sintesis de voz (gTTS),
evaluada mediante un andlisis perceptual. Las valoraciones obtenidas se encuentran dentro del rango
de 4,48 a 4,81 en todas las configuraciones experimentales. Estos resultados reflejan la efectividad
del sistema en mantener una alta calidad de sintesis de voz bajo diversas condiciones de iluminacién

y tamaiios de fuente, destacando su capacidad para generar un audio claro y comprensible.

= Para niveles de iluminacion alta (1305 lux), la calidad acustica se mantiene en un rango Optimo

promedio entre 4,67 y 4,81, evidenciando una correlacion positiva entre la luminosidad y la
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coherencia en la pronunciacion.

= Cuando la iluminocidad desciende a niveles moderados (222 lux) y bajos (10 lux), la calidad
acustica experimenta una ligera degradacion, con valores entre 4,48 y 4,67, atribuible a
condiciones de iluminacién menos Optimas que impactan en la fluidez y comprensibilidad del

contenido sintetizado.

Figura 25

Promedio de Claridad del Audio en Funcion de la Iluminocidad.
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La claridad del audio varia en funcion de la iluminocidad y el tamafio de fuente. Se observa que, a
medida que la iluminocidad aumenta, la claridad del audio también mejora.

6.7. Analisis del Tiempo de Procesamiento

La evaluacion temporal del procesamiento y rendimiento del sistema en todas sus etapas reveld
una consistencia notable, con tiempos que oscilan entre 40 y 48 segundos con una promedio de 44
segundos para documentos de 200 a 400 palabras, independientemente de las variables tipogréficas
o condiciones de iluminacién. Este rango estable demuestra que la implementacion es eficiente y

predecible, garantizando que no existan latencias significativas durante su operacion.
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En escenarios précticos, como la digitalizacion de documentos en oficinas o bibliotecas, estos
tiempos resultan aceptables para tareas de lectura asistida. Para para un documento promedio de
300 palabras, el sistema es capaz de procesar el texto en menos de un minuto, asegurando una

experiencia de usuario fluida.

6.8. Discusion de Resultados

El andlisis de los datos demuestran que la cantidad de luz es un factor clave que influye en el
funcionamiento del sistema OCR vy, en consecuencia, en la claridad de la voz generada.

Bajo condiciones de iluminacién alta (1305 lux), las fuentes de 12 y 14 puntos logran excelentes
resultados, con un promedio de precision del 95,27 % y 95,42 %, respectivamente, lo que demuestra
una eficiencia estable cuando las condiciones de luz son ideales. Ademas, la calidad de la voz
generada obtiene calificaciones entre 4,67 y 4,81 sobre 5, lo que refleja una buena entonacion y
claridad gracias a la alta precisién del reconocimiento de texto.

Cuando la iluminacién disminuye a niveles moderados (222 lux), se observa una ligera caida
en el desempefo del sistema. La fuente de 12 puntos logra un promedio de precision del 93,13 %,
mientras que la de 14 puntos alcanza un mejor rendimiento con un 94,64 %. Sin embargo, hay
pequeiios errores al identificar signos como tildes y palabras técnicas, lo que afecta ligeramente la
calidad de la voz, que varia entre 4,63 y 4,67.

Con iluminacién baja (10 lux), la precision del sistema disminuye significativamente. La fuente
de 12 puntos alcanza un promedio de 88,4 % de precision, mientras que la de 14 puntos demuestra
ser mds resistente con un 92,15 %. La calidad de la voz cae a 4,48 sobre 5, reflejando las dificultades
en el reconocimiento de texto en estas condiciones. Esto sugiere que hay un limite minimo de
precision necesario para que la voz generada sea clara y entendible.

En términos generales, el tiempo que el sistema tarda en procesar los documentos se mantiene
por debajo de los 44 segundos, lo cual es adecuado para textos de longitud moderada (entre 200 y

400 palabras).
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7.1.

CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJOS

A FUTURO

Conclusiones

. Tras la validacion de los requerimientos de hardware y software, se concluye que la Raspberry

Pi 4 ofrece un equilibrio adecuado entre costo y rendimiento para ejecutar OpenCV, Tesseract
y gTTS. Su arquitectura compacta y el soporte de multiples librerias permiten desarrollar
sistemas de lectura asistida de bajo costo, manteniendo niveles aceptables de eficiencia y

versatilidad.

. La deteccion de texto se implement6 con el modelo EAST, basado en técnicas de Deep

Learning, y la extraccion OCR con Tesseract, complementada con SpaCy para la correccién
semantica. Esta integracion modular demostro solidez a partir de los 222 lux, facilitando una

conversion de texto a voz precisa y fluida en condiciones de iluminacién moderadas a altas.

. En ambientes bien iluminados (> 222 lux), el sistema alcanz6 un 95 % de precision, proce-

sando de forma ripida (44 s) documentos de 200—400 palabras. Sin embargo, en escenarios
de baja luminosidad (10 lux) y con fuentes pequefias (12 pt), la precision descendi6 a aproxi-
madamente el 88 %, evidenciando la necesidad de optimizar el preprocesamiento y garantizar

una iluminacioén suficiente para evitar pérdidas significativas en el reconocimiento.

. El modelo EAST, basado en redes neuronales convolucionales, demostré ser efectivo para

localizar texto incluso en diversos tamafios y orientaciones. No obstante, su sensibilidad a
la falta de contraste implica que se necesite iluminacién adecuada para obtener resultados
Optimos. Ante escenarios con luz muy reducida, el detector puede omitir regiones importantes

o generar bounding boxes imprecisos.

El reconocimiento de caracteres mediante Tesseract, respaldado por redes neuronales LSTM,

mostré resultados fiables en idioma espafol. Aun asi, la presencia de imdgenes con baja
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nitidez o luminancia provoca un incremento en la tasa de errores, subrayando la importancia
de una buena calidad de imagen (determinada por la cdmara y la iluminacién) para mantener

un porcentaje de acierto elevado.

7.2. Recomendaciones

En primer lugar, es fundamental mejorar la captura de imagenes mediante la incorporacion de
fuentes de iluminacion adicionales, como focos LED o lamparas ajustables, que puedan adaptarse
a diferentes entornos y reducir las sombras o reflejos que afectan la precision del OCR. Ademas,
optimizar el preprocesamiento de imdgenes mediante técnicas avanzadas de aumento de contraste y
reduccion de ruido, facilitard una mejor deteccidn y reconocimiento de texto incluso en condiciones
de iluminacién adversas.

Otra recomendacion es ampliar los diccionarios y modelos utilizados por Tesseract, incluyendo
vocabularios especializados que abarcan nombres propios, términos cientificos y técnicos. Esto
permitiria una mayor exactitud en el reconocimiento de palabras especificas, mejorando asi la

calidad del texto sintetizado por gTTS.

7.3. Trabajos a Futuro

Una de las principales lineas de mejora consiste en la optimizacion del pipeline de vision,
explorando modelos de detecciéon y reconocimiento de texto mas avanzados, como DBNet o
CRNN, que ofrecen una mayor tolerancia a fondos complejos y variaciones en la iluminacion.
Ademds, la incorporacion de aceleradores de hardware, como Coral USB Accelerator, podria reducir
considerablemente los tiempos de procesamiento, mejorando la eficiencia del sistema en dispositivos
de bajo costo como la Raspberry Pi.

Extender el sistema a la lectura de manuscritos, lo que representaria un desafio adicional para
los motores OCR convencionales. Esto ampliaria la utilidad del sistema en contextos educativos y
laborales, donde la lectura de texto manuscrito es frecuente. Ademads, la integracion de médulos de

traduccién automadtica, utilizando servicios como Google Translate, permitiria manejar textos en
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multiples idiomas, aumentando la versatilidad del sistema en entornos multilingiies y facilitando su
uso en contextos académicos o turisticos.

Asimismo, se contempla la portabilidad del sistema a plataformas moviles, desarrollando
aplicaciones para Android e iOS que permitan a los usuarios aprovechar las cdmaras de sus
teléfonos para capturar y convertir texto a voz en cualquier momento y lugar. Esta portabilidad
incrementaria la accesibilidad y adopcidn del sistema, haciéndolo més conveniente para los usuarios

finales.
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7.4. Dispositivo Final Montado

En la Figura 26, se observa el montaje final del dispositivo de lectura asistida. El disefio del
soporte facilita una posicion fija y estable para la cdmara, permitiendo una captura de imagen
consistente y precisa. Ademads, el marco para la hoja de texto estd disefiado como guia para la

colocacién del documento a procesar.

Figura 26

Vista general del dispositivo final montado en un soporte, incluyendo el adaptador para la cdmara
y un marco disefiado especificamente para sostener la hoja de texto.

La imagen muestra el dispositivo completo ensamblado en su estructura de soporte.
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