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Resumen: La creciente necesidad de sistemas seguros de autentificacién ha impulsado el desarrollo
de tecnologias que integren inteligencia artificial y hardware embebido. En este trabajo se presenta
una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) para el reconocimiento de digitos manuscritos utilizando
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) optimizadas con el operador T-Max-Avg. La GUI,
implementada en Python, permite configurar parametros como coeficiente de aprendizaje, épocas
y umbral de agrupamiento. El sistema fue entrenado con la base de datos MNIST, alcanzando una
precision del 99.35 % en entrenamiento y 98.97 % en prueba. Las predicciones manuales realizadas
por usuarios superaron el 99.2 % de precisiéon promedio, con comunicacion directa al sistema
Arduino para activar un mecanismo fisico de acceso. Estos resultados demuestran la viabilidad del
enfoque propuesto para su aplicaciéon en contextos reales. Se sugiere que investigaciones futuras
incluyan médulos adaptativos que incrementen la flexibilidad y seguridad del sistema.

Keywords: aprendizaje profundo; reconocimiento de digitos; clave de acceso.

1. Introduccion

Desde una perspectiva bioldgica, los seres humanos poseen la capacidad innata de
reconocer rostros, imagenes y caracteres escritos con gran rapidez y precision, incluso bajo
condiciones no ideales de iluminacion o visibilidad. Esta habilidad, que no requiere un
entrenamiento intensivo ni una preparacion previa especifica, resulta de complejos
procesos neurobiologicos que han sido refinados por la evolucion. En cambio, los sistemas
computacionales, a pesar de contar con velocidades de procesamiento de datos mucho
mayores, requieren técnicas avanzadas de aprendizaje automatico (machine learning) y
aprendizaje profundo (deep learning) para alcanzar niveles de desempeno similares en
tareas perceptuales [1].

El desarrollo de estos sistemas inteligentes ha permitido que las maquinas no solo
adquieran conocimiento a partir de datos histdricos, sino que también sean capaces de
tomar decisiones, clasificar informacién y reconocer patrones complejos. Para lograr este
tipo de funcionalidad, se utilizan métodos de aprendizaje que simulan —en un sentido
computacional — los mecanismos adaptativos del aprendizaje humano. De esta forma,
mediante la exposicion a grandes volimenes de datos, las maquinas pueden ajustar sus
parametros internos con el fin de mejorar la precision en la prediccion de
comportamientos o la categorizaciéon de estimulos previamente desconocidos [2].

El aprendizaje automatico se divide generalmente en tres enfoques principales:
aprendizaje supervisado (supervised learning), aprendizaje no supervisado (unsupervised
learning) y aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning). E1 primero de ellos, y el mas
utilizado en aplicaciones practicas de clasificacion de imdgenes, implica entrenar un
modelo con datos previamente etiquetados. Esto permite que, una vez completado el
entrenamiento, el sistema pueda reconocer nuevas entradas y asignarles una categoria con
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cierto grado de confianza. El aprendizaje no supervisado, por otro lado, se orienta a
descubrir patrones ocultos en datos no etiquetados, mientras que el aprendizaje por
refuerzo se fundamenta en un mecanismo de recompensas y penalizaciones, muy util en
entornos de toma de decisiones en tiempo real [3].

En el caso del reconocimiento de digitos manuscritos, el enfoque supervisado es
particularmente adecuado, ya que se dispone de bases de datos extensamente etiquetadas,
como MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology), que permiten evaluar
de manera sistematica el desempefo de diferentes modelos de clasificacion. Esta base
contiene 70,000 imagenes en escala de grises de 28x28 pixeles que representan los digitos
del 0 al 9, divididas en 60,000 muestras para entrenamiento y 10,000 para prueba [4].
Ademas, extensiones como MNIST-MIX han incorporado variantes culturales y
lingiiisticas, enriqueciendo los datos con muestras escritas en diferentes alfabetos y estilos
graficos, lo cual favorece el desarrollo de modelos con mayor capacidad de generalizacion.

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

Las CNN estan disefiadas especificamente para explotar la estructura espacial de las
imagenes. Utilizan filtros convolucionales que se deslizan sobre la imagen de entrada para
detectar patrones locales, como bordes, curvas o esquinas. Posteriormente, aplican capas
de agrupamiento (pooling) que reducen la dimensionalidad de los datos, lo cual permite
acelerar el entrenamiento y reducir la sensibilidad a pequefias variaciones en la entrada.
Esta arquitectura jerarquica permite que las CNN capten progresivamente caracteristicas
mas complejas de las imagenes, desde patrones basicos hasta estructuras semanticas mas
abstractas [6].

No obstante, la implementacion de redes neuronales profundas conlleva importantes
desafios computacionales, especialmente en contextos donde se requiere un alto
rendimiento en dispositivos con recursos limitados, como sistemas embebidos o
plataformas de bajo costo. Para atender esta necesidad, se han propuesto técnicas de
compactacion y optimizacion que permiten reducir significativamente la cantidad de
parametros y operaciones requeridas sin sacrificar la precisién del modelo. Un ejemplo
notable es la técnica BUnit-Net (Basic Unit Network), basada en el apilamiento de unidades
hibridas sobre perceptrones multicapa. Esta arquitectura logra reducir en un 97 % las
operaciones en punto flotante (FLOP) y en un 96% la cantidad de parametros,
manteniendo una pérdida de precision inferior al 1 % [7].

Ademas, se han desarrollado mejoras en las operaciones de agrupamiento mediante
el uso del operador T-Max-Avg, que combina las ventajas de los métodos tradicionales de
max pooling y average pooling. Este enfoque ha demostrado una mejora de hasta el 2.3 % en
la precision global en comparacion con técnicas estandar [8], al permitir una mejor
retencion de informacion espacial y atenuar el impacto de valores atipicos. A su vez, la
hibridacién de modelos CNN con algoritmos evolutivos, como los algoritmos genéticos o
los algoritmos de enjambre (PSO, ABC), ha permitido optimizar hiperpardmetros como la
tasa de aprendizaje, el nimero de capas, el tamafo del kernel y el tamafio del lote de
entrenamiento, alcanzando precisiones superiores al 99.9 % en el conjunto MNIST [9].

Por otro lado, arquitecturas mas recientes como las redes generativas antagonicas
(GAN) y los auto-codificadores (AE) también han demostrado su potencial en tareas de
reconocimiento de escritura, especialmente cuando se dispone de pocos datos
etiquetados. Estas redes, capaces de aprender representaciones latentes eficaces, han sido
aplicadas exitosamente en areas como la medicina, el monitoreo energético y la seguridad
biométrica [10].
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En el ambito de la interaccidon usuario-mdaquina, las GUI se han convertido en una
herramienta clave para la visualizacion, control e interpretacion de modelos de
inteligencia artificial. Las GUI permiten a usuarios no expertos interactuar con sistemas
complejos de manera intuitiva y efectiva. Diversos estudios han abordado la integracion
de interfaces GUI con modelos de reconocimiento basados en CNN, logrando altos niveles
de precision. Por ejemplo, se ha desarrollado un generador automatico de interfaces
graficas que, mediante modelos CNN, logra una clasificacion del 94 % de los elementos
visuales [11]. Asimismo, sistemas embebidos en aplicaciones médicas han logrado un
desempenio de hasta 98.9 % en tareas de monitoreo visual mediante reconocimiento 6ptico
de digitos en pantallas [12].

En conjunto, el reconocimiento de caracteres manuscritos no se limita a un ejercicio
académico de clasificaciéon de imagenes, sino que constituye una herramienta poderosa
con aplicaciones reales y crecientes. Su integracion en interfaces inteligentes permite
disefar soluciones adaptativas y personalizadas, con alto grado de automatizacion y
seguridad [13]

En este contexto, el uso de Python como lenguaje de programacién principal resulta
altamente conveniente. Bibliotecas como TensorFlow y Keras permiten disenar, entrenar
e implementar modelos de redes neuronales convolucionales; mientras que herramientas
como tkinter, PIL y pyserial facilitan el disefio de interfaces graficas, el procesamiento de
imagenes y la comunicacion con dispositivos externos. Este ecosistema de desarrollo
abierto y multiplataforma ha permitido democratizar el acceso a la inteligencia artificial
aplicada, permitiendo su adopcién en ambitos educativos, industriales y comunitarios
[14].

La evoluciéon del hardware también ha contribuido a esta tendencia. Dispositivos
como Computadora Personal, Arduino, Raspberry Pi, otros microcontroladores de bajo
costo, junto a diferentes sensores como Léapiz Optico, Dispositivo Téctil utilizando el dedo
para escribir, permiten implementar soluciones completas que integran la entrada grafica,
el procesamiento en tiempo real y la activacion de actuadores fisicos en respuesta a
eventos reconocidos [15].

Estos desarrollos han sido aplicados a contextos industriales y de seguridad, como el
control de accesos, la verificacion de identidad, y la autentificacién de usuarios a través
del reconocimiento de patrones biométricos. En particular, el reconocimiento de digitos
manuscritos como mecanismo de validacion de contrasefias ofrece una alternativa mas
segura y flexible frente a métodos convencionales [16].

Por otra parte, se han realizado experimentos exitosos de escritura aérea utilizando
sistemas como AirWrite, donde el usuario realiza trazos en el aire y estos son reconocidos
mediante sensores de ondas milimétricas, expandiendo asi las posibilidades de
interaccion sin contacto [17]. Este tipo de innovacion representa una extension natural del
reconocimiento clasico en pantalla y puede ser adaptado para sistemas de autentificacion
en entornos donde la higiene o la accesibilidad sean prioritarios.

Por lo tanto, el objetivo del presente trabajo es desarrollar una GUI que permita el
reconocimiento de digitos manuscritos, implementada mediante una CNN optimizada
con el operador T-Max-Avg, programada en entorno Python, con retroalimentacion visual
y comunicacion serial hacia un sistema de control Arduino, orientada a la generacion de
claves de acceso personalizadas para recintos académicos en el Instituto Tecnolégico
Superior de Huichapan.

2. Materiales y Métodos

2.1. Componentes fisicos

En esta subseccion, se presentan las caracteristicas de los elementos fisicos que
interacttian con la Interfaz Grafica de Usuario desarrollada para este sistema.
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También, es fundamental comprender la sinergia y la utilidad del equipo fisico
incluido en el proyecto, ya que esto permitira manipularlo adecuadamente a través de la
GUI, que es el objeto de estudio.

Interfaz Grafica de
Usuario (GUI)

omputadora

Dispositivo Tactil |

Cerradura
Electromagnética

Arduino (Arduino Uno
y Arduino IDE)

Figura 1. Interfaz de usuario en comunicacién con los elementos fisicos.

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

2.1.1. Fuente

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

Tabla 1. Especificaciones de la Fuente.

Modelo Entrada Salida
SFF1200150A1BA 100-240 VAC, 0.4 A, 50/60 Hz 12V,15 A

Es importante destacar que la Fuente es un componente electrénico imprescindible
para el funcionamiento del proceso, aunque no depende directamente de la GUIL

2.1.2. Cerradura Electromagnética

Es un elemento esencial de actuacidén con naturaleza electromagnética, ubicado al
final de la secuencia general. Recibe una sefial eléctrica desde el Controlador, el cual
previamente amplifica dicha sefal. Esta tarjeta, a su vez, procesa una senal generada de
manera digital por la plataforma Arduino, que también valida la clave de acceso correcta
obtenida a través de la GUI. Las especificaciones se observan en la Tabla 2.

Tabla 2. Propiedades de la Cerradura Electromagnética.

Marca y Material Dimensiones Consumo
Sonew, Hierro 10 x 10 x 10 mm. 12V,04 A

La caracteristica principal de este actuador es la expansion y contraccion lineal de un
solenoide, el cual integra un elemento metalico de hierro en forma prismatica que actta
como cerrojo. Este mecanismo esta disefiado para ser instalado en la puerta de un cubiculo
de profesor.

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

Tabla 3. Caracteristicas del mddulo Controlador.

Nombre /Funcion Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad
Puente con.lpleto L298N 298N 445V
(entradas-salidas-regulados)

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

Potencia _ 0-20 W
Regulador de Yolta]e LM7805 19-5V

(entrada-salida)
Diodos de proteccion 1N4007 8 diodos

Su funcién es recibir una sefial de baja magnitud proveniente del Arduino como
entrada y generar como salida una senal amplificada que se dirige a la carga; en este caso,
una Cerradura Electromagnética.

2.1.4. Arduino

Es una plataforma de desarrollo de proyectos ampliamente utilizada por estudiantes
e investigadores, incluso por aquellos que no cuentan con conocimientos avanzados en
programacion y electrénica. En la Tabla 4, es posible ver algunas caracteristicas de la
tarjeta Arduino Uno que es parte de este entorno.

Tabla 4. Caracteristicas de Arduino Uno.

Nombre/Funcion Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad
Microcontrolador ATmega328P 1
Resonador ceramico CSTCE16MO0V53-R0 16 MHz
Pines digitales
de entrada/salida DIGITAL, PWM 14,6
Entradas analdgicas ANALOG_IN 6
Voltaje entrada/operaciéon  Jack DC, USB (Cable A-B) 7-12V,5V
Memorias FLASH, RAM, EEPROM 32 KB, 2KB, 1 KB
Comunicacion USB a Serial ATmegal6U2 5V
Regulador de voltaje NCP1117 712V,5V
(entrada/salida)
Boton de reinicio RST 1

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

El Entorno Integrado de Desarrollo Arduino IDE (Integrated Development
Environment) [20], es un programa que permite la comunicacion serial, a través de un cable
USB, entre la Computadora y el Arduino Uno. En el presente trabajo, la Computadora
incluye una GUI que se encarga de generar y enviar los digitos necesarios para procesar
la clave de acceso. Por lo tanto, las caracteristicas de la plataforma Arduino, son las
siguientes:

e Bajo costo. Las placas Arduino son conocidas por ser mas econdmicas que las de
otras plataformas, lo que las hace atractivas para estudiantes y aficionados con
presupuestos limitados.

e  Multiplataforma. Arduino IDE funciona en Windows, Macintosh OSX y Linux.

REIA 2025, 9, 3.
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e Programacion amigable. Arduino IDE esta basado en el entorno de programacion
Processing, por lo que, si estudiantes y profesores aprenden a programar en este
ultimo ambito, les sera sencillo comprender su uso.

e Programas de c6digo abierto y extensible. Se publica como herramientas de codigo
abierto, para ser mejorado por algun programador. El lenguaje se puede extender
con librerias de C++.

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

2.1.5. Computadora

Se utiliza una portatil HP 14-R0O18LA para el presente proyecto. Es importante
destacar que la Computadora contiene la GUI que reconoce los digitos escritos a mano a
través del Dispositivo Tactil como entrada fisica. En la Tabla 5, es posible ver algunas
caracteristicas de la Computadora.

Tabla 5. Especificaciones de la Computadora.

Nombre/Funcion Modelo/Identificador Magnitud/Cantidad
Computadora HP 14-RO18LA 14"
Procesador Intel® Core™ i3-4005U CPU 1.70 GHz
Memorias RAM, Disco duro 8.00 GB, 750 GB
Dispositivo Tactil _ 1
Teclado y Pantalla (cada una) _ 1
Sistema Operativo Windows 10 64 bits

Esta interfaz genera una clave de acceso que se envia al Arduino, que procesa la
informacion recibida y genera una sefial digital hacia el Controlador. Finalmente, tras ser
amplificada, esta sefial activa la Cerradura Electromagnética.

2.2. Componentes virtuales
2.2.1. Base de Datos MNIST

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

Este conjunto de datos ha sido fundamental para validar algoritmos de vanguardia
en clasificacion de imagenes, mediante CNN y técnicas de aprendizaje profundo
optimizadas [21].

2.2.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN son una de las arquitecturas de redes neuronales mads utilizadas debido a
su alto rendimiento en el reconocimiento de imagenes y patrones.

Como se menciond anteriormente, estas redes se pueden entrenar con la base de
datos MNIST para aprender a clasificar digitos manuscritos.

Una vez entrenado el modelo, se compara su salida con los digitos escritos en el
Dispositivo Tactil, los cuales se visualizan en tiempo real mediante una ventana en la GUI

Entonces, se prepara una CNN para dos capas convolucionales [22]. En la primera
capa convolucional, los datos de la entrada de 28 x 28 se convolucionan a través de 32
filtros de tamarfio 3 x 3 para la extraccién de caracteristicas espaciales.

Después, se procesa la primera capa de agrupacion de submuestreo de 2 x 2, usando
T-Max-Avg para mejorar la precision tanto local como global, ademas de reducir la
sensibilidad al ruido [23-24].

De manera andloga, en la segunda capa convolucional se filtra la matriz de salida de
la primera capa con 64 filtros de tamano 3 x 3.

Nuevamente, para reducir la dimension del eje temporal, se realiza un submuestreo
con una capa de agrupacion T-Max-Avg de 2 x 2.
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En este momento, la segunda capa se convierte en un vector de tamario 1600, que son
las entradas a una red neuronal totalmente conectada. Finalmente, se aplica el clasificador

softmax para 10 digitos, como se muestra en la Figura 2 [25].

CAPADE SALIDATOTALMENTE CONECTADA

TAMARO: 2K2 TAVARO: 262 FUNCION DE ACTIVACION:SOFTIAX
THAXAVG THAXAVG DIMENSION: 10 (DIGITOSPOSIBLES)
IMAGEN INICIAL DIMENSIONES DE SALIDA DIMENSIONES DE SALIDA:
DIVENSIONES: 28X 28 X1

13X13X32

CAPADE

. AGRUPACION CAPADE  RELU
CONVOLUCION 1 CONVOLUCION

CAPADE RELU

5X5X64

CAPADE 3
AGRUPACION <

2 SO

‘ ~
1 2 ’ N N
27 TN\
, \
FILTRODE TAMANO: 3X3 FILTRO DE TAMARNO: 3X3 n=1600

DIMENSIONES DE SALIDA: DIMENSIONES DE SALIDA
VECTORAPLANADO UNIDIMENSIONAL CAPAOCULTATOTALMENTE CONECTADA
26X 28X %2 (32FILTROS) RN EHAREES, CAPADE ENTRADA FUNCION DE ACTIVACION: RELU
DIMENSION:5 X 5 X 64=1600 DIMENSION: 128

Figura 2. Estructura de la CNN.

2.2.3. Interfaz Grafica de Usuario (GUI)

La GU]I, esta disefiada de manera modular [26], con canvas principal, botones de
control, ventanas secundarias o sub ventanas: Predicciones, coeficiente de aprendizaje
(LR), épocas, métricas de entrenamiento, graficas de desempefio, métricas por digito. Es
importante mencionar que ha sido realizada en el entorno de Python y sus librerias se
pueden explicar de la siguiente manera, para el caso de las relacionadas a las redes
neuronales y procesamiento de datos:

e TensorFlow y Keras: Red neuronal CNN con capa personalizada [27-28].

e  NumPy: Procesamiento numérico (matrices, métricas).

Para el caso de las librerias relacionadas con la GUI, procesamiento de imagen y
comunicacién de datos:
o tkinter: Interfaz grafica con botones, etiquetas y canvas de dibujo.

e PIL: Dibujar, redimensionar e invertir imagenes.
Para la comunicacion con Arduino, se declara la libreria:

e serial: Enviar resultados de prediccion al Arduino.

Sub Ventanas [0 aRcol INICIO

Ventana Principal

Canvas 280 x 280
Conexién a Arduino

-Importar librerias:

TensorFlow, Keras, NumPy, tkinter, PIL, serial
-Definir clase: TMaxAvgPooling2D

-Crear clase: OCRApp (Ventana Principal)

Etiqueta: Maximo
de Predicciones

Botones: +/- Predicciones

Etiqueta: Coeficiente
de Aprendizaje

Botones: Aumentar/Disminuir LR

Etiqueta: Numero
de Epocas

Botones: +/- Epocas

> Inicializa Parametros y crea

Botdn Predecir
(Ventana Principal)

Botdén Entrenar
(Ventana Principal)

-Cargar MNIST.
-Preprocesar Datos
-Construir Modelo
CNN

Botén Borrar
(Ventana

-Capturar Dibujo Principal)

-Predecir Digito Limpiar
Canvas
(Dibujo)
Salir
(Ventana
Principal)

Compilary Entrenar

Mostrar  Métricas de
Epocas, Entrenamiento y
Prueba (Exactitud y
Pérdida en

-Limpiar Canvas

Umbral T- -Reiniciar Cuenta FIN

Etiqueta:

Max-Avg -Mostrar Digito Predicho

-Enviar resultado a Arduino
-Calcular Métricas del
(Exactitud en )

Botones: Aumentar/Disminuir Umbral
Digito

[Resultados por Digito |
Figura 3. Diagrama de flujo estructural de la GUL

En el diagrama de flujo de la Figura 3, se observan las librerias utilizadas, clases
creadas, formacioén de elementos de la ventana principal (canvas, botones y etiquetas
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informativas). También, es importante comentar la generacion de diferentes ventanas
secundarias que permiten configurar parametros y mostrar resultados. Posteriormente,
ventana principal y ventanas secundarias, se describen de manera detallada.

2.2.3.1. Ventana Principal (OCRApp)
e Titulo: “Reconocimiento de Caracteres OCR”.

¢ Componentes:
o Canvas (Lienzo):

= Tamano: 280 x 280 pixeles.

= Color de fondo: blanco.

* Permite dibujar caracteres con el ratén (simula un digito escrito a
mano).

o Botones Inferiores:

=  Entrenar (train_button): Inicia el entrenamiento del modelo.

= Predecir (predict_button): Realiza una predicciéon del digito
dibujado.

= Borrar (clear_button): Limpia el lienzo y reinicia la imagen.

o Etiquetas Informativas:

= Epocas (epochs_label): Visualiza el nimero de épocas configuradas
para el entrenamiento.
* Resultado (result_label): Muestra el digito predicho por el modelo.
= Conteo de predicciones (count_label): Indica cuantas predicciones
se han realizado antes de reiniciar.
2.2.3.2. Ventanas Secundarias
a. Configuracion de Predicciones (predictions_window)
e Titulo: “Configuracion de Predicciones”.
¢ Componentes:
o Etiqueta: Muestra el nimero maximo de predicciones permitidas y
actualizadas, antes de borrar el lienzo.

o Botones:

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

= - Predicciones (decrease_predictions_button): Disminuye hasta
el minimo (uno), la cifra de predicciones modificables.

b. Coeficiente de Aprendizaje (Ir_window)
e Titulo: “Seguimiento del Coeficiente de Aprendizaje”.
¢ Componentes:
o [Etiqueta: Muestra el valor actual del coeficiente de aprendizaje.

o Botones:
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Aumentar LR (increase_lr_button): Incrementa el coeficiente en
intervalos de 0.0001 (se recomienda hasta 0.001, pero se puede
extender).

Disminuir LR (decrease_Ir _button): Reduce el coeficiente en
pausas de 0.0001 (hasta el 0.0001).

c. Epocas (epochs_window)

e Titulo: “Seguimiento de Epocas”.

¢ Componentes:

o Etiqueta: Muestra el numero de épocas configuradas para el

entrenamiento.

o Botones:

+ ]:Zpocas (increase_epochs_button): Aumenta el namero de
épocas, en incrementos de uno, hasta cinco, pero se puede
ampliar.

- Epocas (decrease_epochs_button): Disminuye el nimero de

épocas, en decrementos de uno, hasta uno como minimo.

d. Umbral T-Max-Avg (threshold_window)

e Titulo: “Seguimiento del Umbral T-Max-Avg”.

¢ Componentes:

o Etiqueta: Muestra el valor actual del umbral.

o Botones:

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

Disminuir Umbral (decrease_threshold_button): Reduce el

umbral en pasos de 0.05, hasta 0.05 como minimo.

e. Resultados del Entrenamiento (train_results window)

e Titulo: “Resultados del Entrenamiento”.

¢ Componentes:

o Etiqueta: Muestra la Precision (0% al 100%) y la Pérdida del

entrenamiento, que deberia ser cercano a cero. El modelado, se compila

basado en entropia cruzada categoérica, utilizando el optimizador Adam

(Adaptive Moment Estimation). También, se despliega Grafica con

resultados.

f. Resultados de Prueba (test_results_window)

e Titulo: “Resultados de Prueba”.

¢ Componentes:

o Etiqueta: Muestra la Precision (0% al 100%) y la Pérdida del conjunto de

prueba, que deberia ser cercano a cero. También, se despliega Grafica con

resultados.

g. Resultados por Digito (digit_window)
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e Titulo: “Resultados para el digito [X]”.
¢ Componentes:
o Etiqueta: Muestra la precision (0% al 100%), especifica para el digito

predicho.

Esta estructura permite una interaccion intuitiva para el reconocimiento de digitos
escritos a mano, con opciones de personalizacion y retroalimentacion detallada, en la Fi-
gura 4 se visualiza la forma real de la GUI, donde se puede observar la parte frontal
principal.

¢ <o — o ¢ Reconocimiento de Caracteres OCR — [m} ps

‘ Coeficiente de aprendizaje: 0.0010

Aumentar LR | Disminuir LR

7 (]
Ndmero de épocas: 5

+ Epocas | - Epocas |

g < — O
Maximo de predicciones: 4

+ Predicciones | - Predicciones Entrenar Predecirl Borrar I Epocas: 5 Conteo de predicciones: 0 Resultado:

& segu — (]
Umbral T-Max-Avg: 0.80

Aumentar Umbral I Disminuir Umbral

Figura 4. Vista frontal principal de la Interfaz Gréafica.

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

En primer lugar, el usuario puede ajustar pardmetros como épocas, coeficiente de
aprendizaje, umbral T-Max-Avg, maximo de predicciones, mediante las ventanas
secundarias y botones respectivos. Después, al hacer clic en el botén “Entrenar”, se
entrena el modelo y se muestran los resultados en ventanas emergentes (incluyendo las
graficas) de precision, pérdida (de entrenamiento y prueba o validacion). Se utiliza
MNIST, con modelo CNN en versiéon T-Max-Avg, como se observa en la Figura 5.
Posteriormente, se escribe un digito con el dedo en el lienzo principal como imagen de
entrada (a través del Dispositivo T4ctil de la Computadora), cuidando de no salir del area
pertinente (se puede usar el botén “Borrar”, en caso de equivocarse).

Se puede Borrar
imagen

Predecir,
clasificando el
digitoy envidandolo
por comunicacién
serial al Arduino

Entrenar Prediccién
Conjunto > Maximo

MNIST

CNN y T-Max-Avg

e Comtroader el

Figura 5. Diagrama de la secuencia completa del control de accesos con la GUL
Luego, al hacer clic en el botén “Predecir”, el modelo clasifica el digito (lo reconoce,

genera) y muestra el resultado en la etiqueta result_label (valor del digito), se envia la
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prediccion a Arduino a través del puerto serial de comunicacion COMX configurado (a
través del Cable USB). Se puede hacer uso también del boton “Borrar” para escribir otro
digito. Entonces, se abre una ventana que muestra las métricas especificas para cada digito
predicho (precision). Cuando se alcanza el maximo de predicciones configurado, el lienzo
se borra automaticamente. Si se recibe la clave de acceso adecuada en la plataforma de
Arduino, se envia un bit discreto hacia el elemento de amplificacion (Controlador
alimentado por una Fuente de poder), que a su vez habilita la Cerradura Electromagnética
y el control de accesos.

Disponibilidad de datos y cddigo: La base de datos MNIST se encuentra disponible
publicamente en http://yann.lecun.com/exdb/mnist. El cédigo fuente completo de la GUI,
el modelo CNN, y los scripts de entrenamiento y comunicacion serial han sido
depositados en el repositorio publico https://github.com/jjcano-coder/gui-cnn-claves.git
(acceso consultado el 01 de agosto de 2025).

Consideraciones éticas: Este estudio no involucra investigacion con sujetos humanos
ni animales, por lo que no requiere aprobacion por parte de un comité de ética.

3. Resultados

Con el objetivo de validar la funcionalidad del sistema propuesto, se llevaron a cabo
tres etapas de evaluacion: una inicial, una intermedia y una final. En cada una se evaluo
el rendimiento del modelo CNN con T-Max-Avg integrado en la GUI, utilizando la base
de datos MNIST y pruebas de prediccion reales mediante la interfaz tactil conectada al
sistema Arduino.

3.1. Evaluacion inicial del modelo CNN

Durante la primera prueba, el modelo fue entrenado con 60,000 imagenes de la base
de datos MNIST y validado con 10,000 muestras.

Tabla 6. Resultados de la evaluacién inicial.

Tipo de Medicién Precision (%) / Pérdida  Promedio de Precision (%)
Entrenamiento 99.35/0.0199 _
Prueba 98.97/0.0315 _
Predlca‘(’;‘ ‘;e ;) ft"s Real 99 21,9922, 99.60, 98.88 99.23

Se alcanzé una precision de entrenamiento de 99.35 % con una pérdida de 0.0199, y
una precision de prueba de 98.97 % con pérdida de 0.0315.

¢ # Reconocimiento de Caracteres OCR - (m] x ¢
Coeficiente de aprendizaje: 0.0010 Precisién para el digito 1: 99.21%
Aumentar LR | Disminuir LR é
7

Precisién para el digito 2: 99.22%

Nimero de épocas: 5

4
+ Epocas | - Epocas Precisién para el digito 3: 99.60%
¢ I

-4
Mixino g¢ pradicciones Precision para el digito 4: 98.88%

+ Predicciones | - PredlcclonesJ

7
Entrenar | Predeci | Borrar | €pocas: 5 Conteo de predicciones: 4 Resultado: 4
Umbral T-Max-Avg: 0.80
= 4 4
Aumentar Umbral | Disminuir Umbra
Precision de entrenamiento: 99.35% Precisién de prueba: 98.97%
Pérdida de entrenamiento: 0.0199 Pérdida de prueba: 0.0315

Figura 6. Evaluacion inicial de funcionalidad de la interfaz grafica.
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Ademas, se realizaron predicciones manuales de los digitos 1, 2, 3 y 4, obteniéndose
valores de precision superiores al 98.8 %, como se muestra en la Tabla 6. La Figura 6
muestra la GUI funcional conectada al sistema fisico, mientras que la Figura 7 ilustra las
graficas de exactitud y pérdida generadas automaticamente tras el entrenamiento.

Exactitud Entenamiento  peyiida Entrenamiento

alidacion

Validacion

09 014
08 0.14
07 0.1 4
06 0.1
05 0.1
04 0.14
03 004
02 004

01 004

00 T T T v 00 T T T d
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Epoca Epoca

Figura 7. Resultados de Exactitud y Pérdida iniciales.

3.2. Segunda evaluacion (optimizacion media)

Se repiti6 el proceso de entrenamiento y validacién tras ajustar parametros de tasa
de aprendizaje, épocas y umbral T-Max-Avg. En esta segunda prueba, los resultados
mostraron una ligera reduccion en pérdida, con una precision de entrenamiento de 99.02
% y prueba de 98.77 %. La precision en pruebas reales super6 los 99.5 % en promedio (ver

Tabla 7).
Tabla 7. Resultados de la segunda evaluacion.
Tipo de Medicién Precision (%) / Pérdida  Promedio de Precision (%)
Entrenamiento 99.02/0.0319 _
Prueba 98.77/0.0401 _
Pmdl““(’;‘ ‘;e ;3 ft"s Real 99 65,9932, 99.31, 99.80 99.52

La Figura 8, muestra la vista de la GUI con los datos de configuracion utilizados y los
resultados obtenidos en la evaluacion intermedia.

é

Coeficiente de aprendizaje: 0.0010

Aumentar LR | Disminuir LR

7

Namero de épocas: 3

+ Epocas | - Epocas

4

Maximo de predicciones: 4

+ Predicciones | - Pred:((lcnes]

4
Umbral T-Max-Avg: 0.85

Aumentar Umbral |Disminuir Umbral

¢ Reconocimiento de Caracteres OCR

Entrenar | Predecir | Borrar | Epocas: 3 Conteo de predicciones: 4 Resultado: 4

é

Precisién para el digito 1: 99.65%

¢

Precision para el digito 2: 99.32%

é

Precisién para el digito 3: 99.31%

é

Precisién para el digito 4: 99.80%

Precisién de entrenamiento: 99.02%
Pérdida de entrenamiento: 0.0319

4

Precisién de prueba: 98.77%
Pérdida de prueba: 0.0401

Figura 8. Segunda evaluacion de funcionalidad de la interfaz grafica.
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Las graficas relacionadas con el entrenamiento y prueba, en relacién con la pérdida
y exactitud, reflejan visualmente el comportamiento del modelo durante esta segunda
iteracion.

Las respuestas se muestran en la Figura 9.

Exactitud Entenamiento o ida Entrenamiento
0 alidacion 0 02 alidacion
09 02
08 041
07 04
06 04 " '
03 04
04 04
03 04
02 0.0
0.1 0.0
0.0 T " 0.0 T d
0 1 2 0 1 2
Epoca Epoca

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

3.3. Evaluacion final

En la evaluacion final se buscd validar la estabilidad del sistema, replicando
condiciones de entrada mas diversas (trazos mas irregulares, diferentes usuarios).

Tabla 8. Resultados de la tltima evaluacién.

Tipo de Medicién Precision (%) / Pérdida  Promedio de Precision (%)
Entrenamiento 99.08/0.0292 _
Prueba 98.72/0.0392 _
Predl‘:c“(’;‘ ‘;e ;3 ft"s Real 991, 98.84,99.01, 98.78 98.96

Los resultados se mantuvieron robustos, con una precision de entrenamiento de 99.08
%, prueba de 98.72 % y una precisiéon media de 98.96 % para prediccién manual (ver Tabla
8). La Figura 10 muestra la evolucién funcional de la GUI tras esta evaluacion.

¢ ¢ Reconocimiento de Caracteres OCR - o X ¢
Coeficiente de aprendizaje: 0.0001 Precisién para el digito 1: 99.21%
Aumentar LR | Disminuir LR 4

Precisién para el digito 2: 98.84%

Namero de épocas: 10

(4
+ Epocas | - Epocas Precisién para el digito 3: 99.01%
¢ (4

O Precisién para el digito 4: 98.78%

+ Predl(cuonesl - Predlcclonei]

Entrenar | Predecir | Borrar | Epocas: 10 Conteo de predicciones: 4 Resultado: 4
Umbral T-Max-Avg: 0.90 7 7
Aumentar Umbral | Disminuir Umbra
Precisién de entrenamiento: 99.08% Precision de prueba: 98.72%
Pérdida de entrenamiento: 0.0292 Pérdida de prueba: 0.0392

Figura 10. Ultima evaluacién de funcionalidad de la interfaz grafica.
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Los ajustes realizados en los parametros del Umbral, Numero de épocas, pero
principalmente en el Coeficiente de aprendizaje (valor muy cercano a cero), podrian llevar
al algoritmo de clasificacion a un estado de sobreajuste e inestabilidad.

Esta situacion podria comprometer el reconocimiento correcto de los digitos
manuscritos, generando claves de acceso incorrectas.

En la Figura 11, se observan los graficos generados con las repuestas de exactitud y
pérdida, en relacion con el dltimo experimento.

Exactitud Entrenamiento Pérdida Entrenamiento

alidacion alidacion

|
091/__ 04

Epoca Epoca

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

Es importante comentar que las actuaciones, estan relacionadas con el entrenamiento
de los datos y su validacién (pruebas).

3.4. Andlisis comparativo de las métricas

En las tres evaluaciones, el modelo mostr6 una alta estabilidad y generalizacion, con
variaciones minimas en precision y pérdida, tanto en conjunto de prueba como en
predicciones manuales. Esto evidencia que la arquitectura CNN con T-Max-Avg,
implementada en la GUI y combinada con entrenamiento dindmico por usuario, es eficaz
y confiable para la generacion de claves manuscritas en entornos reales.

4. Discusion

Los resultados obtenidos en las tres evaluaciones muestran una alta eficacia del
sistema propuesto para el reconocimiento de digitos manuscritos con fines de control de
acceso. Las precisiones superiores al 98.7 % en conjunto de prueba y al 99.2% en
prediccion de digitos reales evidencian que el modelo CNN con T-Max-Avg puede
generalizar adecuadamente a entradas no vistas. Ademas, el bajo nivel de pérdida durante
el entrenamiento sugiere que no hay sobreajuste significativo.

Estos resultados son consistentes con estudios recientes que reportan mejoras en
precision mediante el uso de operadores hibridos de agrupamiento y técnicas de
optimizacion evolutiva [8,9]. En particular, la integracion de la red con una GUI dinamica
y una plataforma de hardware accesible como Arduino permite su aplicacién en contextos
académicos, industriales o comunitarios.

Cabe destacar que el sistema responde correctamente a entradas fisicas mediante
Dispositivo Tactil, y que las graficas de precision y pérdida ofrecidas en la GUI permiten
al usuario interpretar el rendimiento del modelo sin conocimientos técnicos avanzados.
Este tipo de visualizacion y control directo favorece la adopcion de inteligencia artificial
en entornos donde la usabilidad es prioritaria.

Finalmente, se reconoce que el sistema puede ser mejorado mediante la
incorporaciéon de nuevos mddulos, como autenticacién biométrica dual o mendts
adaptativos. Futuros trabajos pueden enfocarse en la validacion con una poblacién mayor,

32


ADRIAN


REIA 2025, 9, (3), 19-34, ISSN: 2448-6817

la inclusién de alfabetos no latinos, o la integracién con servicios web para administracion
remota de accesos.

5. Conclusiones

La interfaz gréafica desarrollada, en conjunto con una red neuronal convolucional
optimizada, demostrd ser una herramienta efectiva para el reconocimiento de digitos
manuscritos y su aplicacion en sistemas de control de acceso. La precision obtenida en las
pruebas tanto automaticas como reales superd el 98.9 %, evidenciando la robustez del
modelo incluso en condiciones de entrada no ideal. La integracion del sistema con una
plataforma de hardware embebido como Arduino, y su operabilidad a través de una GUI
intuitiva, ofrece una solucidén asequible y versatil para entornos educativos o
institucionales. Ademas, la posibilidad de ajustar parametros clave desde la interfaz
otorga flexibilidad y personalizacion al sistema. Como linea futura, se propone ampliar la
funcionalidad de la GUI con nuevas ventanas interactivas y extender el sistema para el
reconocimiento de caracteres alfabéticos o simbolos especiales, asi como su validaciéon en
poblaciones diversas.
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