
                                            
  

 

 
REIA 2025, 9, 3. reia.iteshu.edu.mx 

Artículo 1 

Interfaz gráfica para generación de claves en el acceso a 2 

recintos. 3 

J. Jesús Cano Morales 1, *, Ricardo Camacho Rivera 2 y Benigno Muñoz Barrón 3 4 

1 Tecnológico Nacional de México, campus ITESHU, departamento de Mecatrónica, México 5 
2 Tecnológico Nacional de México, campus ITESHU, departamento de Mecatrónica, México 6 
3 Tecnológico Nacional de México, campus ITESHU, departamento de Mecatrónica, México 7 
* Correspondencia: jjcano@iteshu.edu.mx. 8 

Resumen: La creciente necesidad de sistemas seguros de autentificación ha impulsado el desarrollo 9 
de tecnologías que integren inteligencia artificial y hardware embebido. En este trabajo se presenta 10 
una Interfaz Gráfica de Usuario (GUI) para el reconocimiento de dígitos manuscritos utilizando 11 
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) optimizadas con el operador T-Max-Avg. La GUI, 12 
implementada en Python, permite configurar parámetros como coeficiente de aprendizaje, épocas 13 
y umbral de agrupamiento. El sistema fue entrenado con la base de datos MNIST, alcanzando una 14 
precisión del 99.35 % en entrenamiento y 98.97 % en prueba. Las predicciones manuales realizadas 15 
por usuarios superaron el 99.2 % de precisión promedio, con comunicación directa al sistema 16 
Arduino para activar un mecanismo físico de acceso. Estos resultados demuestran la viabilidad del 17 
enfoque propuesto para su aplicación en contextos reales. Se sugiere que investigaciones futuras 18 
incluyan módulos adaptativos que incrementen la flexibilidad y seguridad del sistema. 19 

Keywords: aprendizaje profundo; reconocimiento de dígitos; clave de acceso. 20 
 21 

1. Introducción 22 
Desde una perspectiva biológica, los seres humanos poseen la capacidad innata de 23 

reconocer rostros, imágenes y caracteres escritos con gran rapidez y precisión, incluso bajo 24 
condiciones no ideales de iluminación o visibilidad. Esta habilidad, que no requiere un 25 
entrenamiento intensivo ni una preparación previa específica, resulta de complejos 26 
procesos neurobiológicos que han sido refinados por la evolución. En cambio, los sistemas 27 
computacionales, a pesar de contar con velocidades de procesamiento de datos mucho 28 
mayores, requieren técnicas avanzadas de aprendizaje automático (machine learning) y 29 
aprendizaje profundo (deep learning) para alcanzar niveles de desempeño similares en 30 
tareas perceptuales [1]. 31 

El desarrollo de estos sistemas inteligentes ha permitido que las máquinas no solo 32 
adquieran conocimiento a partir de datos históricos, sino que también sean capaces de 33 
tomar decisiones, clasificar información y reconocer patrones complejos. Para lograr este 34 
tipo de funcionalidad, se utilizan métodos de aprendizaje que simulan —en un sentido 35 
computacional— los mecanismos adaptativos del aprendizaje humano. De esta forma, 36 
mediante la exposición a grandes volúmenes de datos, las máquinas pueden ajustar sus 37 
parámetros internos con el fin de mejorar la precisión en la predicción de 38 
comportamientos o la categorización de estímulos previamente desconocidos [2]. 39 

El aprendizaje automático se divide generalmente en tres enfoques principales: 40 
aprendizaje supervisado (supervised learning), aprendizaje no supervisado (unsupervised 41 
learning) y aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning). El primero de ellos, y el más 42 
utilizado en aplicaciones prácticas de clasificación de imágenes, implica entrenar un 43 
modelo con datos previamente etiquetados. Esto permite que, una vez completado el 44 
entrenamiento, el sistema pueda reconocer nuevas entradas y asignarles una categoría con 45 
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cierto grado de confianza. El aprendizaje no supervisado, por otro lado, se orienta a 46 
descubrir patrones ocultos en datos no etiquetados, mientras que el aprendizaje por 47 
refuerzo se fundamenta en un mecanismo de recompensas y penalizaciones, muy útil en 48 
entornos de toma de decisiones en tiempo real [3]. 49 

En el caso del reconocimiento de dígitos manuscritos, el enfoque supervisado es 50 
particularmente adecuado, ya que se dispone de bases de datos extensamente etiquetadas, 51 
como MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology), que permiten evaluar 52 
de manera sistemática el desempeño de diferentes modelos de clasificación. Esta base 53 
contiene 70,000 imágenes en escala de grises de 28×28 píxeles que representan los dígitos 54 
del 0 al 9, divididas en 60,000 muestras para entrenamiento y 10,000 para prueba [4]. 55 
Además, extensiones como MNIST-MIX han incorporado variantes culturales y 56 
lingüísticas, enriqueciendo los datos con muestras escritas en diferentes alfabetos y estilos 57 
gráficos, lo cual favorece el desarrollo de modelos con mayor capacidad de generalización. 58 

Aunque los clasificadores lineales han sido tradicionalmente utilizados en tareas de 59 
reconocimiento, su efectividad es limitada cuando se enfrentan a problemas no 60 
linealmente separables, lo cual es frecuente en datos reales. Esto ha dado paso a una 61 
amplia adopción de modelos más complejos, como las Máquinas de Soporte Vectorial 62 
(SVM), los Perceptrones Multicapa (MLP) y, en particular, las Redes Neuronales 63 
Convolucionales (CNN), las cuales han demostrado un rendimiento sobresaliente en 64 
tareas de visión por computadora [5]. 65 

Las CNN están diseñadas específicamente para explotar la estructura espacial de las 66 
imágenes. Utilizan filtros convolucionales que se deslizan sobre la imagen de entrada para 67 
detectar patrones locales, como bordes, curvas o esquinas. Posteriormente, aplican capas 68 
de agrupamiento (pooling) que reducen la dimensionalidad de los datos, lo cual permite 69 
acelerar el entrenamiento y reducir la sensibilidad a pequeñas variaciones en la entrada. 70 
Esta arquitectura jerárquica permite que las CNN capten progresivamente características 71 
más complejas de las imágenes, desde patrones básicos hasta estructuras semánticas más 72 
abstractas [6]. 73 

No obstante, la implementación de redes neuronales profundas conlleva importantes 74 
desafíos computacionales, especialmente en contextos donde se requiere un alto 75 
rendimiento en dispositivos con recursos limitados, como sistemas embebidos o 76 
plataformas de bajo costo. Para atender esta necesidad, se han propuesto técnicas de 77 
compactación y optimización que permiten reducir significativamente la cantidad de 78 
parámetros y operaciones requeridas sin sacrificar la precisión del modelo. Un ejemplo 79 
notable es la técnica BUnit-Net (Basic Unit Network), basada en el apilamiento de unidades 80 
híbridas sobre perceptrones multicapa. Esta arquitectura logra reducir en un 97 % las 81 
operaciones en punto flotante (FLOP) y en un 96 % la cantidad de parámetros, 82 
manteniendo una pérdida de precisión inferior al 1 % [7]. 83 

Además, se han desarrollado mejoras en las operaciones de agrupamiento mediante 84 
el uso del operador T-Max-Avg, que combina las ventajas de los métodos tradicionales de 85 
max pooling y average pooling. Este enfoque ha demostrado una mejora de hasta el 2.3 % en 86 
la precisión global en comparación con técnicas estándar [8], al permitir una mejor 87 
retención de información espacial y atenuar el impacto de valores atípicos. A su vez, la 88 
hibridación de modelos CNN con algoritmos evolutivos, como los algoritmos genéticos o 89 
los algoritmos de enjambre (PSO, ABC), ha permitido optimizar hiperparámetros como la 90 
tasa de aprendizaje, el número de capas, el tamaño del kernel y el tamaño del lote de 91 
entrenamiento, alcanzando precisiones superiores al 99.9 % en el conjunto MNIST [9]. 92 

Por otro lado, arquitecturas más recientes como las redes generativas antagónicas 93 
(GAN) y los auto-codificadores (AE) también han demostrado su potencial en tareas de 94 
reconocimiento de escritura, especialmente cuando se dispone de pocos datos 95 
etiquetados. Estas redes, capaces de aprender representaciones latentes eficaces, han sido 96 
aplicadas exitosamente en áreas como la medicina, el monitoreo energético y la seguridad 97 
biométrica [10]. 98 
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En el ámbito de la interacción usuario-máquina, las GUI se han convertido en una 99 
herramienta clave para la visualización, control e interpretación de modelos de 100 
inteligencia artificial. Las GUI permiten a usuarios no expertos interactuar con sistemas 101 
complejos de manera intuitiva y efectiva. Diversos estudios han abordado la integración 102 
de interfaces GUI con modelos de reconocimiento basados en CNN, logrando altos niveles 103 
de precisión. Por ejemplo, se ha desarrollado un generador automático de interfaces 104 
gráficas que, mediante modelos CNN, logra una clasificación del 94 % de los elementos 105 
visuales [11]. Asimismo, sistemas embebidos en aplicaciones médicas han logrado un 106 
desempeño de hasta 98.9 % en tareas de monitoreo visual mediante reconocimiento óptico 107 
de dígitos en pantallas [12]. 108 

En conjunto, el reconocimiento de caracteres manuscritos no se limita a un ejercicio 109 
académico de clasificación de imágenes, sino que constituye una herramienta poderosa 110 
con aplicaciones reales y crecientes. Su integración en interfaces inteligentes permite 111 
diseñar soluciones adaptativas y personalizadas, con alto grado de automatización y 112 
seguridad [13] 113 

En este contexto, el uso de Python como lenguaje de programación principal resulta 114 
altamente conveniente. Bibliotecas como TensorFlow y Keras permiten diseñar, entrenar 115 
e implementar modelos de redes neuronales convolucionales; mientras que herramientas 116 
como tkinter, PIL y pyserial facilitan el diseño de interfaces gráficas, el procesamiento de 117 
imágenes y la comunicación con dispositivos externos. Este ecosistema de desarrollo 118 
abierto y multiplataforma ha permitido democratizar el acceso a la inteligencia artificial 119 
aplicada, permitiendo su adopción en ámbitos educativos, industriales y comunitarios 120 
[14]. 121 

La evolución del hardware también ha contribuido a esta tendencia. Dispositivos 122 
como Computadora Personal, Arduino, Raspberry Pi, otros microcontroladores de bajo 123 
costo, junto a diferentes sensores como Lápiz Óptico, Dispositivo Táctil utilizando el dedo 124 
para escribir, permiten implementar soluciones completas que integran la entrada gráfica, 125 
el procesamiento en tiempo real y la activación de actuadores físicos en respuesta a 126 
eventos reconocidos [15]. 127 

Estos desarrollos han sido aplicados a contextos industriales y de seguridad, como el 128 
control de accesos, la verificación de identidad, y la autentificación de usuarios a través 129 
del reconocimiento de patrones biométricos. En particular, el reconocimiento de dígitos 130 
manuscritos como mecanismo de validación de contraseñas ofrece una alternativa más 131 
segura y flexible frente a métodos convencionales [16]. 132 

Por otra parte, se han realizado experimentos exitosos de escritura aérea utilizando 133 
sistemas como AirWrite, donde el usuario realiza trazos en el aire y estos son reconocidos 134 
mediante sensores de ondas milimétricas, expandiendo así las posibilidades de 135 
interacción sin contacto [17]. Este tipo de innovación representa una extensión natural del 136 
reconocimiento clásico en pantalla y puede ser adaptado para sistemas de autentificación 137 
en entornos donde la higiene o la accesibilidad sean prioritarios. 138 

Por lo tanto, el objetivo del presente trabajo es desarrollar una GUI que permita el 139 
reconocimiento de dígitos manuscritos, implementada mediante una CNN optimizada 140 
con el operador T-Max-Avg, programada en entorno Python, con retroalimentación visual 141 
y comunicación serial hacia un sistema de control Arduino, orientada a la generación de 142 
claves de acceso personalizadas para recintos académicos en el Instituto Tecnológico 143 
Superior de Huichapan. 144 

2. Materiales y Métodos 145 

2.1. Componentes físicos 146 
En esta subsección, se presentan las características de los elementos físicos que 147 

interactúan con la Interfaz Gráfica de Usuario desarrollada para este sistema. 148 
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También, es fundamental comprender la sinergia y la utilidad del equipo físico 149 
incluido en el proyecto, ya que esto permitirá manipularlo adecuadamente a través de la 150 
GUI, que es el objeto de estudio. 151 

 152 

                                                       153 
                       Figura 1. Interfaz de usuario en comunicación con los elementos físicos. 154 

El sistema de control de acceso completo se puede observar funcionando, de manera 155 
real, en la Figura 1. 156 

 157 
2.1.1. Fuente  158 

Se utiliza para alimentar la etapa de potencia, representada por el Controlador, 159 
proporcionando los niveles adecuados de tensión y corriente eléctrica necesarios para 160 
activar la Cerradura Electromagnética. Las características se muestran en la Tabla 1. 161 

Tabla 1. Especificaciones de la Fuente. 162 

Modelo Entrada Salida 
SFF1200150A1BA 100-240 VAC, 0.4 A, 50/60 Hz 12 V, 1.5 A 

 163 
Es importante destacar que la Fuente es un componente electrónico imprescindible 164 

para el funcionamiento del proceso, aunque no depende directamente de la GUI. 165 
 166 

2.1.2. Cerradura Electromagnética 167 
Es un elemento esencial de actuación con naturaleza electromagnética, ubicado al 168 

final de la secuencia general. Recibe una señal eléctrica desde el Controlador, el cual 169 
previamente amplifica dicha señal. Esta tarjeta, a su vez, procesa una señal generada de 170 
manera digital por la plataforma Arduino, que también valida la clave de acceso correcta 171 
obtenida a través de la GUI. Las especificaciones se observan en la Tabla 2. 172 

Tabla 2. Propiedades de la Cerradura Electromagnética. 173 

Marca y Material Dimensiones Consumo 
Sonew, Hierro 10 x 10 x 10 mm. 12 V, 0.4 A 

 174 
La característica principal de este actuador es la expansión y contracción lineal de un 175 

solenoide, el cual integra un elemento metálico de hierro en forma prismática que actúa 176 
como cerrojo. Este mecanismo está diseñado para ser instalado en la puerta de un cubículo 177 
de profesor. 178 

 179 
2.1.3. Controlador 180 
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El módulo está basado en el L298N, un circuito integrado que incluye un controlador 181 
de motores con un puente H doble [18]. Las particularidades se pueden ver en la Tabla 3. 182 

Tabla 3. Características del módulo Controlador. 183 

Nombre /Función  Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad 
Puente completo L298N 

(entradas-salidas-regulados) L298N 4-4-5 V 

Voltaje de potencia _ 5-35 V 
Corriente  _ 0-2 A 
Potencia _ 0-20 W 

Regulador de voltaje 
(entrada-salida) LM7805 12-5 V 

Diodos de protección 1N4007 8 diodos 
 184 

Su función es recibir una señal de baja magnitud proveniente del Arduino como 185 
entrada y generar como salida una señal amplificada que se dirige a la carga; en este caso, 186 
una Cerradura Electromagnética. 187 

 188 
2.1.4. Arduino 189 

Es una plataforma de desarrollo de proyectos ampliamente utilizada por estudiantes 190 
e investigadores, incluso por aquellos que no cuentan con conocimientos avanzados en 191 
programación y electrónica. En la Tabla 4, es posible ver algunas características de la 192 
tarjeta Arduino Uno que es parte de este entorno.  193 

Tabla 4. Características de Arduino Uno. 194 

Nombre/Función   Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad 
Microcontrolador ATmega328P 1 

Resonador cerámico CSTCE16M0V53-R0 16 MHz 
Pines digitales 

 de entrada/salida  DIGITAL, PWM 14, 6 

Entradas analógicas ANALOG_IN 6 
Voltaje entrada/operación Jack DC, USB (Cable A-B) 7-12 V, 5 V  

Memorias FLASH, RAM, EEPROM 32 KB, 2 KB, 1 KB 
Comunicación USB a Serial ATmega16U2 5 V 

Regulador de voltaje 
(entrada/salida) NCP1117 7-12 V, 5 V 

Botón de reinicio RST 1 
 195 

Es importante mencionar que la comunidad de Arduino está en crecimiento y cual- 196 
quiera de las actualizaciones se puede consultar en [19]. 197 

El Entorno Integrado de Desarrollo Arduino IDE (Integrated Development 198 
Environment) [20], es un programa que permite la comunicación serial, a través de un cable 199 
USB, entre la Computadora y el Arduino Uno. En el presente trabajo, la Computadora 200 
incluye una GUI que se encarga de generar y enviar los dígitos necesarios para procesar 201 
la clave de acceso. Por lo tanto, las características de la plataforma Arduino, son las 202 
siguientes: 203 
• Bajo costo. Las placas Arduino son conocidas por ser más económicas que las de 204 

otras plataformas, lo que las hace atractivas para estudiantes y aficionados con 205 
presupuestos limitados. 206 

• Multiplataforma. Arduino IDE funciona en Windows, Macintosh OSX y Linux. 207 
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• Programación amigable. Arduino IDE está basado en el entorno de programación 208 
Processing, por lo que, si estudiantes y profesores aprenden a programar en este 209 
último ámbito, les será sencillo comprender su uso. 210 

• Programas de código abierto y extensible. Se publica como herramientas de código 211 
abierto, para ser mejorado por algún programador. El lenguaje se puede extender 212 
con librerías de C++. 213 

• Dispositivos extensibles. Los planos se publican con licencia Creative Commons, por 214 
lo que se pueden hacer versiones propias o mejoradas. 215 

 216 
2.1.5. Computadora 217 

Se utiliza una portátil HP 14-R018LA para el presente proyecto. Es importante 218 
destacar que la Computadora contiene la GUI que reconoce los dígitos escritos a mano a 219 
través del Dispositivo Táctil como entrada física. En la Tabla 5, es posible ver algunas 220 
características de la Computadora. 221 

Tabla 5. Especificaciones de la Computadora. 222 

Nombre/Función   Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad 
Computadora HP 14-R018LA 14’’ 

Procesador Intel® Core™ i3-4005U CPU 1.70 GHz 
Memorias  RAM, Disco duro 8.00 GB, 750 GB 

Dispositivo Táctil _ 1 
Teclado y Pantalla (cada una) _ 1  

Sistema Operativo Windows 10 64 bits 
 223 
Esta interfaz genera una clave de acceso que se envía al Arduino, que procesa la 224 

información recibida y genera una señal digital hacia el Controlador. Finalmente, tras ser 225 
amplificada, esta señal activa la Cerradura Electromagnética. 226 

2.2. Componentes virtuales 227 
2.2.1. Base de Datos MNIST 228 

Es importante mencionar que la base de datos MNIST se ha utilizado ampliamente a 229 
lo largo del tiempo para el reconocimiento de dígitos escritos a mano. 230 

Este conjunto de datos ha sido fundamental para validar algoritmos de vanguardia 231 
en clasificación de imágenes, mediante CNN y técnicas de aprendizaje profundo 232 
optimizadas [21]. 233 
2.2.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN) 234 

Las CNN son una de las arquitecturas de redes neuronales más utilizadas debido a 235 
su alto rendimiento en el reconocimiento de imágenes y patrones.  236 

Como se mencionó anteriormente, estas redes se pueden entrenar con la base de 237 
datos MNIST para aprender a clasificar dígitos manuscritos.  238 

Una vez entrenado el modelo, se compara su salida con los dígitos escritos en el 239 
Dispositivo Táctil, los cuales se visualizan en tiempo real mediante una ventana en la GUI. 240 

Entonces, se prepara una CNN para dos capas convolucionales [22]. En la primera 241 
capa convolucional, los datos de la entrada de 28 x 28 se convolucionan a través de 32 242 
filtros de tamaño 3 x 3 para la extracción de características espaciales.  243 

Después, se procesa la primera capa de agrupación de submuestreo de 2 x 2, usando 244 
T-Max-Avg para mejorar la precisión tanto local como global, además de reducir la 245 
sensibilidad al ruido [23-24].  246 

De manera análoga, en la segunda capa convolucional se filtra la matriz de salida de 247 
la primera capa con 64 filtros de tamaño 3 x 3. 248 

 Nuevamente, para reducir la dimensión del eje temporal, se realiza un submuestreo 249 
con una capa de agrupación T-Max-Avg de 2 x 2.  250 
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En este momento, la segunda capa se convierte en un vector de tamaño 1600, que son 251 
las entradas a una red neuronal totalmente conectada. Finalmente, se aplica el clasificador 252 
softmax para 10 dígitos, como se muestra en la Figura 2 [25]. 253 

 254 

                                                     255 
                                                           Figura 2. Estructura de la CNN. 256 

 257 
2.2.3. Interfaz Gráfica de Usuario (GUI) 258 

La GUI, está diseñada de manera modular [26], con canvas principal, botones de 259 
control, ventanas secundarias o sub ventanas: Predicciones, coeficiente de aprendizaje 260 
(LR), épocas, métricas de entrenamiento, gráficas de desempeño, métricas por dígito. Es 261 
importante mencionar que ha sido realizada en el entorno de Python y sus librerías se 262 
pueden explicar de la siguiente manera, para el caso de las relacionadas a las redes 263 
neuronales y procesamiento de datos: 264 
• TensorFlow y Keras: Red neuronal CNN con capa personalizada [27-28]. 265 
• NumPy: Procesamiento numérico (matrices, métricas).   266 

Para el caso de las librerías relacionadas con la GUI, procesamiento de imagen y 267 
comunicación de datos: 268 
• tkinter: Interfaz gráfica con botones, etiquetas y canvas de dibujo. 269 
• PIL: Dibujar, redimensionar e invertir imágenes. 270 

Para la comunicación con Arduino, se declara la librería: 271 
• serial: Enviar resultados de predicción al Arduino. 272 

                                                  273 

                                                         274 
                                                           Figura 3. Diagrama de flujo estructural de la GUI. 275 

 276 
En el diagrama de flujo de la Figura 3, se observan las librerías utilizadas, clases 277 

creadas, formación de elementos de la ventana principal (canvas, botones y etiquetas 278 
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informativas). También, es importante comentar la generación de diferentes ventanas 279 
secundarias que permiten configurar parámetros y mostrar resultados. Posteriormente, 280 
ventana principal y ventanas secundarias, se describen de manera detallada. 281 
2.2.3.1. Ventana Principal (OCRApp) 282 

• Título: “Reconocimiento de Caracteres OCR”. 283 
• Componentes: 284 

o Canvas (Lienzo): 285 

§ Tamaño: 280 x 280 píxeles. 286 
§ Color de fondo: blanco. 287 
§ Permite dibujar caracteres con el ratón (simula un dígito escrito a 288 

mano). 289 
o Botones Inferiores: 290 

§ Entrenar (train_button): Inicia el entrenamiento del modelo. 291 
§ Predecir (predict_button): Realiza una predicción del dígito 292 

dibujado. 293 
§ Borrar (clear_button): Limpia el lienzo y reinicia la imagen. 294 

o Etiquetas Informativas: 295 

§ Épocas (epochs_label): Visualiza el número de épocas configuradas 296 
para el entrenamiento. 297 

§ Resultado (result_label): Muestra el dígito predicho por el modelo. 298 
§ Conteo de predicciones (count_label): Indica cuántas predicciones 299 

se han realizado antes de reiniciar. 300 

2.2.3.2. Ventanas Secundarias 301 
a. Configuración de Predicciones (predictions_window) 302 

• Título: “Configuración de Predicciones”. 303 
• Componentes: 304 

o Etiqueta: Muestra el número máximo de predicciones permitidas y 305 
actualizadas, antes de borrar el lienzo. 306 

o Botones: 307 

§ + Predicciones (increase_predictions_button): Aumenta la 308 
cantidad de predicciones reprogramables (hasta cuatro, pero se 309 
puede ampliar). 310 

§ - Predicciones (decrease_predictions_button): Disminuye hasta 311 
el mínimo (uno), la cifra de predicciones modificables. 312 

b. Coeficiente de Aprendizaje (lr_window) 313 

• Título: “Seguimiento del Coeficiente de Aprendizaje”. 314 
• Componentes: 315 

o Etiqueta: Muestra el valor actual del coeficiente de aprendizaje. 316 
o Botones: 317 
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§ Aumentar LR (increase_lr_button): Incrementa el coeficiente en 318 
intervalos de 0.0001 (se recomienda hasta 0.001, pero se puede 319 
extender). 320 

§ Disminuir LR (decrease_lr_button): Reduce el coeficiente en 321 
pausas de 0.0001 (hasta el 0.0001). 322 

c. Épocas (epochs_window) 323 

• Título: “Seguimiento de Épocas”. 324 
• Componentes: 325 

o Etiqueta: Muestra el número de épocas configuradas para el 326 
entrenamiento. 327 

o Botones: 328 

§ + Épocas (increase_epochs_button): Aumenta el número de 329 
épocas, en incrementos de uno, hasta cinco, pero se puede 330 
ampliar. 331 

§ - Épocas (decrease_epochs_button): Disminuye el número de 332 
épocas, en decrementos de uno, hasta uno como mínimo. 333 

d. Umbral T-Max-Avg (threshold_window) 334 

• Título: “Seguimiento del Umbral T-Max-Avg”.                                     335 
• Componentes: 336 

o Etiqueta: Muestra el valor actual del umbral. 337 
o Botones: 338 

§ Aumentar Umbral (increase_threshold_button): Incrementa el 339 
umbral en lapsos de 0.05, hasta 0.80, pero se puede aumentar 340 
hasta uno. 341 

§ Disminuir Umbral (decrease_threshold_button): Reduce el 342 
umbral en pasos de 0.05, hasta 0.05 como mínimo. 343 

e. Resultados del Entrenamiento (train_results_window) 344 

• Título: “Resultados del Entrenamiento”.                                     345 
• Componentes: 346 

o Etiqueta: Muestra la Precisión (0% al 100%) y la Pérdida del 347 
entrenamiento, que debería ser cercano a cero. El modelado, se compila 348 
basado en entropía cruzada categórica, utilizando el optimizador Adam 349 
(Adaptive Moment Estimation). También, se despliega Gráfica con 350 
resultados. 351 

f. Resultados de Prueba (test_results_window) 352 

• Título: “Resultados de Prueba”.                                     353 
• Componentes: 354 

o Etiqueta: Muestra la Precisión (0% al 100%) y la Pérdida del conjunto de 355 
prueba, que debería ser cercano a cero. También, se despliega Gráfica con 356 
resultados.  357 

g. Resultados por Dígito (digit_window) 358 
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• Título: “Resultados para el dígito [X]”.                                     359 
• Componentes: 360 

o Etiqueta: Muestra la precisión (0% al 100%), específica para el dígito 361 
predicho. 362 

Esta estructura permite una interacción intuitiva para el reconocimiento de dígitos 363 
escritos a mano, con opciones de personalización y retroalimentación detallada, en la Fi- 364 
gura 4 se visualiza la forma real de la GUI, donde se puede observar la parte frontal 365 
principal. 366 

 367 

                                                       368 
                                                           Figura 4. Vista frontal principal de la Interfaz Gráfica. 369 

 370 
2.2.3.3. Instrucciones Generales del uso de la GUI en el control de accesos 371 

En primer lugar, el usuario puede ajustar parámetros como épocas, coeficiente de 372 
aprendizaje, umbral T-Max-Avg, máximo de predicciones, mediante las ventanas 373 
secundarias y botones respectivos. Después, al hacer clic en el botón “Entrenar”, se 374 
entrena el modelo y se muestran los resultados en ventanas emergentes (incluyendo las 375 
gráficas) de precisión, pérdida (de entrenamiento y prueba o validación). Se utiliza 376 
MNIST, con modelo CNN en versión T-Max-Avg, como se observa en la Figura 5. 377 
Posteriormente, se escribe un dígito con el dedo en el lienzo principal como imagen de 378 
entrada (a través del Dispositivo Táctil de la Computadora), cuidando de no salir del área 379 
pertinente (se puede usar el botón “Borrar”, en caso de equivocarse). 380 

 381 

                                                        382 
                                                    Figura 5. Diagrama de la secuencia completa del control de accesos con la GUI. 383 

 384 
Luego, al hacer clic en el botón “Predecir”, el modelo clasifica el dígito (lo reconoce, 385 

genera) y muestra el resultado en la etiqueta result_label (valor del dígito), se envía la 386 
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predicción a Arduino a través del puerto serial de comunicación COMX configurado (a 387 
través del Cable USB). Se puede hacer uso también del botón “Borrar” para escribir otro 388 
dígito. Entonces, se abre una ventana que muestra las métricas específicas para cada dígito 389 
predicho (precisión). Cuando se alcanza el máximo de predicciones configurado, el lienzo 390 
se borra automáticamente. Si se recibe la clave de acceso adecuada en la plataforma de 391 
Arduino, se envía un bit discreto hacia el elemento de amplificación (Controlador 392 
alimentado por una Fuente de poder), que a su vez habilita la Cerradura Electromagnética 393 
y el control de accesos. 394 

Disponibilidad de datos y código: La base de datos MNIST se encuentra disponible 395 
públicamente en http://yann.lecun.com/exdb/mnist. El código fuente completo de la GUI, 396 
el modelo CNN, y los scripts de entrenamiento y comunicación serial han sido 397 
depositados en el repositorio público https://github.com/jjcano-coder/gui-cnn-claves.git 398 
(acceso consultado el 01 de agosto de 2025).  399 

Consideraciones éticas: Este estudio no involucra investigación con sujetos humanos 400 
ni animales, por lo que no requiere aprobación por parte de un comité de ética. 401 

3. Resultados 402 
Con el objetivo de validar la funcionalidad del sistema propuesto, se llevaron a cabo 403 

tres etapas de evaluación: una inicial, una intermedia y una final. En cada una se evaluó 404 
el rendimiento del modelo CNN con T-Max-Avg integrado en la GUI, utilizando la base 405 
de datos MNIST y pruebas de predicción reales mediante la interfaz táctil conectada al 406 
sistema Arduino. 407 

3.1. Evaluación inicial del modelo CNN 408 
Durante la primera prueba, el modelo fue entrenado con 60,000 imágenes de la base 409 

de datos MNIST y validado con 10,000 muestras. 410 

Tabla 6. Resultados de la evaluación inicial. 411 

Tipo de Medición  Precisión (%) / Pérdida Promedio de Precisión (%) 
Entrenamiento 99.35/0.0199 _ 

Prueba 98.97/0.0315 _ 
Predicción de Dígitos Real 

(1, 2, 3, 4)  99.21, 99.22, 99.60, 98.88  99.23 

 412 
Se alcanzó una precisión de entrenamiento de 99.35 % con una pérdida de 0.0199, y 413 

una precisión de prueba de 98.97 % con pérdida de 0.0315.  414 
 415 

                                                      416 
 Figura 6. Evaluación inicial de funcionalidad de la interfaz gráfica. 417 
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Además, se realizaron predicciones manuales de los dígitos 1, 2, 3 y 4, obteniéndose 418 
valores de precisión superiores al 98.8 %, como se muestra en la Tabla 6. La Figura 6 419 
muestra la GUI funcional conectada al sistema físico, mientras que la Figura 7 ilustra las 420 
gráficas de exactitud y pérdida generadas automáticamente tras el entrenamiento. 421 

 422 

                                                        423 
                                                              Figura 7. Resultados de Exactitud y Pérdida iniciales. 424 

3.2. Segunda evaluación (optimización media) 425 
Se repitió el proceso de entrenamiento y validación tras ajustar parámetros de tasa 426 

de aprendizaje, épocas y umbral T-Max-Avg. En esta segunda prueba, los resultados 427 
mostraron una ligera reducción en pérdida, con una precisión de entrenamiento de 99.02 428 
% y prueba de 98.77 %. La precisión en pruebas reales superó los 99.5 % en promedio (ver 429 
Tabla 7). 430 

Tabla 7. Resultados de la segunda evaluación. 431 

Tipo de Medición  Precisión (%) / Pérdida Promedio de Precisión (%) 
Entrenamiento 99.02/0.0319 _ 

Prueba 98.77/0.0401 _ 
Predicción de Dígitos Real 

(1, 2, 3, 4)  99.65, 99.32, 99.31, 99.80  99.52 

 432 
La Figura 8, muestra la vista de la GUI con los datos de configuración utilizados y los 433 

resultados obtenidos en la evaluación intermedia.  434 
 435 

                                                       436 
                                                          Figura 8. Segunda evaluación de funcionalidad de la interfaz gráfica. 437 

 438 
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Las gráficas relacionadas con el entrenamiento y prueba, en relación con la pérdida 439 
y exactitud, reflejan visualmente el comportamiento del modelo durante esta segunda 440 
iteración. 441 

Las respuestas se muestran en la Figura 9. 442 
 443 

                                                      444 
                                                            Figura 9. Resultados de Exactitud y Pérdida del segundo experimento. 445 

3.3. Evaluación final                        446 
En la evaluación final se buscó validar la estabilidad del sistema, replicando 447 

condiciones de entrada más diversas (trazos más irregulares, diferentes usuarios).  448 

Tabla 8. Resultados de la última evaluación.  449 

Tipo de Medición  Precisión (%) / Pérdida Promedio de Precisión (%) 
Entrenamiento 99.08/0.0292 _ 

Prueba 98.72/0.0392 _ 
Predicción de Dígitos Real 

(1, 2, 3, 4)  99.21, 98.84, 99.01, 98.78  98.96 

 450 
Los resultados se mantuvieron robustos, con una precisión de entrenamiento de 99.08 451 

%, prueba de 98.72 % y una precisión media de 98.96 % para predicción manual (ver Tabla 452 
8). La Figura 10 muestra la evolución funcional de la GUI tras esta evaluación. 453 

 454 

                                                       455 
                                                          Figura 10. Última evaluación de funcionalidad de la interfaz gráfica. 456 

 457 
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Los ajustes realizados en los parámetros del Umbral, Número de épocas, pero 458 
principalmente en el Coeficiente de aprendizaje (valor muy cercano a cero), podrían llevar 459 
al algoritmo de clasificación a un estado de sobreajuste e inestabilidad. 460 

Esta situación podría comprometer el reconocimiento correcto de los dígitos 461 
manuscritos, generando claves de acceso incorrectas. 462 

En la Figura 11, se observan los gráficos generados con las repuestas de exactitud y 463 
pérdida, en relación con el último experimento. 464 

 465 

                                                       466 
                                                           Figura 11. Resultados de Exactitud y Pérdida del experimento final. 467 

 468 
Es importante comentar que las actuaciones, están relacionadas con el entrenamiento 469 

de los datos y su validación (pruebas). 470 

3.4. Análisis comparativo de las métricas                        471 
En las tres evaluaciones, el modelo mostró una alta estabilidad y generalización, con 472 

variaciones mínimas en precisión y pérdida, tanto en conjunto de prueba como en 473 
predicciones manuales. Esto evidencia que la arquitectura CNN con T-Max-Avg, 474 
implementada en la GUI y combinada con entrenamiento dinámico por usuario, es eficaz 475 
y confiable para la generación de claves manuscritas en entornos reales. 476 

4. Discusión 477 
Los resultados obtenidos en las tres evaluaciones muestran una alta eficacia del 478 

sistema propuesto para el reconocimiento de dígitos manuscritos con fines de control de 479 
acceso. Las precisiones superiores al 98.7 % en conjunto de prueba y al 99.2 % en 480 
predicción de dígitos reales evidencian que el modelo CNN con T-Max-Avg puede 481 
generalizar adecuadamente a entradas no vistas. Además, el bajo nivel de pérdida durante 482 
el entrenamiento sugiere que no hay sobreajuste significativo. 483 

Estos resultados son consistentes con estudios recientes que reportan mejoras en 484 
precisión mediante el uso de operadores híbridos de agrupamiento y técnicas de 485 
optimización evolutiva [8,9]. En particular, la integración de la red con una GUI dinámica 486 
y una plataforma de hardware accesible como Arduino permite su aplicación en contextos 487 
académicos, industriales o comunitarios. 488 

Cabe destacar que el sistema responde correctamente a entradas físicas mediante 489 
Dispositivo Táctil, y que las gráficas de precisión y pérdida ofrecidas en la GUI permiten 490 
al usuario interpretar el rendimiento del modelo sin conocimientos técnicos avanzados. 491 
Este tipo de visualización y control directo favorece la adopción de inteligencia artificial 492 
en entornos donde la usabilidad es prioritaria. 493 

Finalmente, se reconoce que el sistema puede ser mejorado mediante la 494 
incorporación de nuevos módulos, como autenticación biométrica dual o menús 495 
adaptativos. Futuros trabajos pueden enfocarse en la validación con una población mayor, 496 
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la inclusión de alfabetos no latinos, o la integración con servicios web para administración 497 
remota de accesos.  498 

5. Conclusiones 499 
La interfaz gráfica desarrollada, en conjunto con una red neuronal convolucional 500 

optimizada, demostró ser una herramienta efectiva para el reconocimiento de dígitos 501 
manuscritos y su aplicación en sistemas de control de acceso. La precisión obtenida en las 502 
pruebas tanto automáticas como reales superó el 98.9 %, evidenciando la robustez del 503 
modelo incluso en condiciones de entrada no ideal. La integración del sistema con una 504 
plataforma de hardware embebido como Arduino, y su operabilidad a través de una GUI 505 
intuitiva, ofrece una solución asequible y versátil para entornos educativos o 506 
institucionales. Además, la posibilidad de ajustar parámetros clave desde la interfaz 507 
otorga flexibilidad y personalización al sistema. Como línea futura, se propone ampliar la 508 
funcionalidad de la GUI con nuevas ventanas interactivas y extender el sistema para el 509 
reconocimiento de caracteres alfabéticos o símbolos especiales, así como su validación en 510 
poblaciones diversas. 511 
 512 
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