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1. INTRODUCCION Y MOTIVACION

En este capitulo se presenta la especificacion del trabajo, con una estructura y
contenidos inspirados en los criterios y recomendaciones que establece la norma UNE
157801:2007 - “Criterios Generales para la elaboracion de proyectos de Sistemas de

informacion”.

A lo largo del documento se utilizaran términos y acronimos cuya descripcion

aparecen en el apartado 12 (Definiciones y abreviaturas).

1.1. Introduccién

Actualmente vivimos en un mundo donde la tecnologia marca la diferencia en
todos los aspectos de nuestras vidas, hasta tal punto que hace que se establezca algo
similar a una jerarquia entre las personas, asi como lo hace el dinero. Aquellas
empresas que dispongan de mayores avances tecnoldgicos, seran las que
probablemente tengan mas éxito entre los clientes. Hoy en dia vivimos en una era
digital, en la cual encontramos pantallas por todos lados, llenas de informacion y datos
gue nos bombardean constantemente, y es imprescindible saber como gestionarlo
para poder sacar el maximo beneficio, tal y como dijo el matematico e investigador

Clive Humby en 2006 “los datos son el nuevo petroleo”.

Esto es algo que va en aumento, del mismo modo que la humanidad evoluciona
a pasos agigantados. A medida que vamos evolucionando, la tecnologia pasa a ser
mas asequible y a estar a disposicion de una mayor cantidad de gente. Es por esto
gue las nuevas generaciones estan creciendo con distintos dispositivos que les
facilitan la vida y es cuestibn de tiempo que introduzcan estas tecnologias
definitivamente en sus vidas. Encontramos tecnologia desde que nacemos, con la
camara de videovigilancia que nos ponen nuestros padres cuando somos bebés para
controlar si nos despertamos o lloramos; cuando somos nifios, todos esos dispositivos
tradicionales cada vez més informatizados; cuando somos adolescentes, con
teléfonos, tablets u ordenadores de nuestros padres o hermanos; y por supuesto

cuando somos adultos adquirimos una gran cantidad de aparatos y utensilios
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tecnoldgicos sin realmente darnos cuenta. Y ya no solo es la gran variedad que hay
disponible, sino también la cantidad de posibilidades que nos ofrecen, desde algo tan
sencillo como tomarnos una foto hasta poder aplicar filtros en los que cambia el color
de la imagen, e incluso algunos que usan el reconocimiento facial para afiadir objetos

audiovisuales alrededor, aqui es donde entra, la Inteligencia Atrtificial.

La Inteligencia Artificial aparenta ser una rama lejana y misteriosa, ya que es la
responsable de simular las capacidades del ser humano mediante algoritmos, v,
aungue esto nos suene muy lejos de la realidad, encontramos algoritmos en todas
partes; en el contenido audiovisual que Netflix nos recomienda en base a lo que hemos
visto con anterioridad, la probabilidad que tiene un cliente de devolver un crédito en

base a sus ingresos e incluso en un teléfono movil con el reconocimiento facial.

Estos son algunos ejemplos en dénde se puede ver de lo que se encarga la
Inteligencia Atrtificial, pero para poder comprenderla un poco mejor, a lo largo del
documento, la definiremos, entenderemos cdmo esta repercute en la actualidad y los

subconjuntos en los que se divide (entre los que se encuentra Machine Learning).

Este proyecto esta englobado dentro del subconjunto de Machine Learning, mas
exactamente, esta clasificado en la subcategoria de Deep Learning. A lo largo de este

escrito profundizaremos en ambos conceptos.

Para la realizacion de esta aplicacién, denominada DL4Vision, se han usado
varios modelos de Deep Learning sobre imagenes para predecir una salida,
concretamente podemos dividir los modelos en 4 grandes categorias: clasificacion de
imagenes, deteccidén de objetos, segmentacion de objetos y deteccion de pose. Con
estos modelos se puede ver la importancia que pueden llegar a tener unas lineas de

codigo y el motivo por el cual se les da tanto valor a los datos en la actualidad.

Los modelos que han sido usados en el desarrollo de la aplicaciéon, son modelos
de una biblioteca llamada TensorFlow Hub, por lo que podriamos decir que la
aplicacion realizada con motivo de este TFG, hace de intermediaria entre los modelos

y el usuario.
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1.2. Motivacion

Actualmente, si queremos usar un modelo de Deep Learning hay que saber
programar y todo el proceso que conlleva (datasets, tipos...). Es dificil de creer que
haya modelos hechos en internet y que estos estén desaprovechados porque no
pueden ser usados por cualquier usuario. Por tanto, el objetivo de esta aplicacion es
darle la posibilidad a los usuarios de afiadir nuevos modelos, y usar los ya
implementados, basandose en que todos tienen un cédigo comun, sin la necesidad
de tener conocimientos de programacion, es decir, darles una herramienta para que
puedan testear y probar modelos de Deep Learning. Pero sobre todo, al proyecto se
le ha dado un enfoque de escalabilidad, para que la aplicacion no solo se pueda usar
a nivel de cliente, sino que ademas, se pueda desplegar en un servidor y poder afadir
desde la administracion de la aplicacion cualquier modelo de forma rapida y sencilla.

En resumen, este TFG permite que, al ejecutar la aplicacion, cualquier usuario
pueda usar los modelos de Deep Learning de una manera comoda, introduciendo
imagenes desde una carpeta o con un enlace. Incluso encontraremos algunos
modelos que actdan en tiempo real. Adicionalmente, y con motivo de ciertos contactos
con el Parque de las Ciencias de Granada, se concerto desarrollar esta aplicacion
para incluirla en la exposicion "Inteligencia Artificial. Una exposicion sobre las

personas, los datos y el control”

1.3. Objetivos del trabajo

Este proyecto denominado “Desarrollo de una plataforma para la aplicacién de
métodos de Deep Learning”, ha sido realizado teniendo en cuenta el cumplimiento de

los siguientes objetivos.

e Desarrollo de un moédulo que permita la obtencién y preprocesamiento de
datos (imagenes).

e Desarrollo de diferentes médulos que permitan la aplicacion de modelos
Deep Learning en diferentes tareas de vision por computador.
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Desarrollo de un médulo que permita el analisis y visualizacion de los
resultados.
Desarrollo de una herramienta que permita la implantacion de los médulos

anteriores.

Estructura de la memoria

La presente memoria se estructura de la siguiente manera:

Primer capitulo: Introduccion y motivacion. En este capitulo se realiza
una introduccion sobre los campos de la Inteligencia Atrtificial, y en
especifico el Deep Learning, actualmente, haciendo énfasis en su

importancia y su utilidad.

Segundo capitulo: Contexto del trabajo. Aqui se profundiza en el Deep
Learning, diferenciando entre Machine Learning y la Inteligencia Artificial.
Ademas, se comenta cdmo son, algunos tipos y las utilidades de las redes
neuronales. Para finalizar el apartado de contexto, se va a mostrar la

plataforma de TensorFlow Hub y qué se puede encontrar en ella.

Tercer capitulo: Andlisis y planificacion. Se veran todas las
herramientas que han ido apareciendo a lo largo del desarrollo y las
razones por las que se ha elegido cada una comparandolas con algunas

parecidas.

Cuarto capitulo: Disefio. En este apartado se especifica mediante

diferentes herramientas el disefio o arquitectura del software.

Quinto capitulo: Desarrollo. Se comenta sin entrar en el cédigo como

esta estructurada la aplicacion légicamente.

Sexto capitulo: Problematicas encontradas y soluciones. Se veran
todas las problematicas que han ido apareciendo durante el desarrollo de

la aplicaciéon y como se han superado.
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e Séptimo capitulo: Pruebas con usuarios: En este apartado se van a
comentar las distintas ocasiones en las que usuarios han podido

interactuar con la aplicacion.

e Octavo capitulo: Mejoras de futuro: Se veran posibles mejoras de futuro

para la aplicacion.

e Capitulos finales: Conclusion, apéndices, manuales, definiciones y

abreviaturas.
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2. CONTEXTO DEL TRABAJO

2.1. Inteligencia Artificial vs Machine Learning vs Deep Learning

Esta seccion comprende 3 conceptos que se suelen confundir, de forma que a
lo largo de este escrito los definiremos, veremos las diferencias y por udltimo

profundizaremos en el Deep Learning que es el concepto mas importante de este TFG.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multitayered neural
networks learn from
vast amounts of data

llustracion 1: Comparativa entre Inteligencia Artificial, Deep Learning y Machine Learning. Fuente.

Como se puede ver en la Figura 1, el Deep Learning es un subtipo de Machine
Learning, y este, a su vez, esta englobado en la Inteligencia Artificial.
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La Inteligencia Artificial consiste en la necesidad de imitar el comportamiento
del ser humano, pero en un &mbito muy general, ya que engloba muchos mas campos.
El Machine Learning o Aprendizaje Automatico, tiene un comportamiento similar al
de las personas, ya que aprende a partir de los datos y nos da un resultado. Un
ejemplo representativo es el algoritmo de recomendacion que usa Netflix para

proponer a los usuarios contenido.*

Dentro el Machine Learning hay problematicas que requieren modelos mas
complejos que intenten comprender los conceptos con mayor precision, analizando
los datos a un alto nivel de abstraccion, y aqui es donde aparece el concepto de Deep

Learning o Aprendizaje Profundo.

El Deep Learning se asemeja al cerebro humano, de ahi el nombre del método
que usa, redes neuronales. Las redes neuronales estan formadas por nodos o
neuronas que forman distintas capas interconectadas. Un ejemplo de uso del Deep

Learning es el reconocimiento de rostros humanos.

2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal es un método de inteligencia artificial que ensefia a las
computadoras a procesar datos. El cerebro humano es la base de las redes
neuronales, es la inspiracion para realizar su arquitectura. Las células que
encontramos en el cerebro se llaman neuronas y en su conjunto forman una red muy
compleja con un alto nivel de interconexién. Estas, envian sefiales eléctricas entre si,
para procesar la informacion. Una red neuronal artificial (RNA) funciona de manera
similar. Las redes neuronales estan formadas por neuronas artificiales, que trabajan
juntas para resolver un problema. Las neuronas artificiales son modulos software,
llamados nodos, y las redes neuronales artificiales son programas de software o
algoritmos que, en esencia, utilizan sistemas informaticos para resolver problemas

matematicos.
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2.1.1.1. Arquitectura

Una red neuronal simple tiene neuronas artificiales interconectadas en tres

capas como podemos ver en la Figura 2. Son:

e Capa de entrada: todos los datos que llegan a la red neuronal desde
fuera tienen que pasar por esta capa. Los nodos de entrada procesan los

datos y los analizan antes de pasar a la siguiente capa.

e Capa oculta: las capas ocultas reciben los datos de entrada de la capa
anterior, procesa aun mas los datos y los pasa a la siguiente capa. Las
redes neuronales pueden llegar a estar formadas por una gran cantidad

de capas ocultas.

e Capa de salida: la capa de salida nos da un resultado de todo el
procesamiento de datos que se ha ido realizando a lo largo de la red
neuronal artificial. Puede tener uno o varios nodos. Algunos problemas de
regresion, con un nodo que nos dé un valor real. Pero si tenemos un
problema de clasificacion multiclase, la capa de salida estara formada por

varios nodos de salida.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ ——
Entrada 2 @

Entrada 3 @ —
/

Entrada n / @
)

OSHON

—_—

llustracion 2: Capas de red neuronal sencilla. Fuente.
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Sin embargo, una red neuronal con 3 capas es muy bésica, en la realidad las
redes neuronales tienen mucha mas profundidad, es decir, tienen varias capas ocultas
con millones de neuronas conectadas entre si. Estas redes se definen como redes

neuronales profundas.

Para entenderlo mejor veamos un ejemplo. Imaginemos un modelo de
Aprendizaje Profundo que sea capaz de detectar rostros humanos. La primera capa
concibe que hay pixeles, las siguientes se dan cuenta que varios pixeles forman un

borde, y asi sucesivamente, hasta que adquieren la nocion de “cara”.

Hasta llegar a la capa final, los datos tienen que pasar por varios nodos
conectados. Esta conexién entre nodos es representada por un numero que se
denomina peso. El peso es un ndmero positivo si un nodo estimula a otro, o negativo
si un nodo suprime a otro. Los nodos con valores de peso mas altos tienen mayor

influencia en los deméas nodos.

Las redes neuronales profundas (véase imagen 3) pueden parecer perfectas,
pero tienen un pequefio defecto, ya que para entrenarse necesitan millones de
ejemplos. Asi que, dependiendo del problema, puede ser mejor usar una red neuronal
mas simple que Unicamente necesite cientos de datos o miles, para dar buenos

resultados.
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Deep Neural Network

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

llustracion 3: Capas de red neuronal compleja. Fuente.

2.1.1.2. Tipos de redes neuronales

A continuacion, se van a mencionar algunos tipos de redes neuronales, algunas

de las cualidades que tienen y la utilidad de las mismas. Hay muchos tipos, pero

vamos a ver las mas importantes?:

Convolutional Neural Networks (CNN, Redes Neuronales
Convolucionales): estas redes neuronales artificiales estan
programadas para procesar matrices estructuradas, como las imagenes.
Su misién es clasificar imadgenes buscando una serie de objetos y
patrones dentro de dichas imagenes, desde lo méas simple (lineas o
circulos) hasta algo mas complejo (ojos o caras).

Las CNN sobre todo se usan en computer vision o visién artificial, porque
son capaces de trabajar con imagenes brutas o raw images y no es
necesario preprocesarlas. Esta habilidad hace que sean muy practicas en
aplicaciones visuales como la de clasificacion de imagenes, pero también
se usan para la clasificacion de textos o PLN (Procesamiento del
Lenguaje Natural).
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Recurrent Neural Networks (RNN, redes neuronales recurrentes):
este tipo de redes neuronales son usadas para tratar problemas ordinales
o temporales, y un claro ejemplo de esto lo encontramos en la traduccion
a otro idioma o el reconocimiento de voz (como Siri y Google Translate).
Ademas, este tipo de redes son capaces de diferenciar el sexo de la

persona que emite la voz, la edad de la misma e incluso el acento.

Generative Adversarial Networks (GAN, redes generativas
antagoénicas): Estdn compuestas por dos redes neuronales artificiales
para posteriormente enfrentarlas entre ellas para conseguir nuevos datos
mas realistas. Una de las redes se encarga de “crear” y la otra de
“discriminar”. Esta ultima recibe el nombre de red antagonica y se encarga
de filtrar aquel contenido que considera real, enviado por la primera red,
entrando en un bucle en el que la segunda va mejorando con el tiempo el
contenido de la primera. Por esta razon, este tipo de redes son utilizadas

para desarrollar nuevas imagenes, videos y voces.

Redes Transformer: Esta arquitectura aparece como solucién a los
problemas de aprendizaje supervisado en Procesamiento del Lenguaje
Natural, dando lugar a mejores resultados que los modelos utilizados
hasta ahora. El transformer es capaz de realizar la traduccién de un
idioma a otro mientras el modelo va entrenandose al mismo tiempo3.

Aungue actualmente se estan utilizando en otras muchas éareas.

Capacidades de las redes neuronales

Las redes neuronales se caracterizan por ser capaces de realizar las siguientes

tareas®:

Hacer generalizaciones y sacar conclusiones: las redes neuronales
son capaces de entender datos no estructurados y hacer observaciones
generales. Por ejemplo, son capaces de darse cuenta que dos datos de

entrada son semejantes, como estas dos oraciones: “; Puede explicarme
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como hacerte una transaccion?” y “; Como puedo transferirte el dinero?”

ambas tienen el mismo significado.

e Revelar relaciones y patrones ocultos: las redes neuronales son
capaces de analizar los datos con una mayor profundidad y descubrir
conocimientos nuevos para los que no han sido entrenadas. Por ejemplo,
una red neuronal capaz de detectar patrones en las compras de los
usuarios, podria sugerir articulos que le podrian interesar basandose en

estos patrones.

e Crear sistemas de autoaprendizaje autbnomos: las redes neuronales
son capaces de aprender con facilidad y mejorar con el paso del tiempo,
en funcion del comportamiento del usuario. Pongamos el caso de una red
neuronal que corrija 0 sugiera palabras automaticamente, basandose en
el analisis de cdmo escribe un usuario. Supongamos que el modelo fue
entrenado en inglés y corrige la ortografia de las palabras en inglés. Sin
embargo, si el usuario escribe a lo largo del texto una palabra que no esta
en inglés, la red neuronal aprende y puede corregir estas palabras de
forma automética. Es decir, si en el texto aparece frecuentemente la
palabra “gazpacho”, al cometer una errata y escribir “lazpacho” es capaz

de enmendarla, aungque esté entrenado para corregir en inglés.

e Aprender a modelar datos muy volétiles: algunos de los datos, como
los importes de los reembolsos de los préstamos en un banco, pueden
llegar a ser muy distintos. Las redes neuronales también pueden modelar
estos datos, de modo que, siguiendo con el caso anterior, estas son
capaces de analizar las transacciones y detectar si algunas de ellas son

fraudulentas.

2.1.3. ;Ddnde se utilizan las redes neuronales?

Como ya hemos visto estas tienen muchas utilidades por lo que las podemos

encontrar formando parte de diferentes sectores:
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e Diagnosticar a pacientes con el uso de clasificacion de imagenes

médicas.

e En marketing las podemos encontrar orientadas al andlisis de las RRSS

y el comportamiento de los usuarios.

e En el sector financiero se usan para procesar datos y obtener informacion

de ellos.
e Estimacién de la demanda de energia y carga eléctrica.

e Establecimiento de compuestos quimicos.

2.2. TensorFlow Hub

Una vez vista la diferencia entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep
Learning hemos conocido un poco mas sobre ellas. A continuacion, veremos algunos

conceptos sobre la pagina base de este TFG, TensorFlow Hub.

2.2.1. Introduccion TensorFlow Hub

En la actualidad el software ha adquirido un papel muy importante, pero en
ocasiones no se tiene demasiado en cuenta la idea de “cédigo compartido” que podria
hacer prosperar el software de los desarrolladores. La existencia de repositorios con
cddigo libre ya implementado, o incluso bibliotecas de cualquier lenguaje, hace que
una tarea compleja se convierta en una mucho mas sencilla. Estas bibliotecas hacen
cambiar el estilo de programacién y la manera de pensar de los desarrolladores ya

que estructuran su codigo en base a estas.

¢Pero, si en lugar de compartir solo codigo, se compartieran también redes
neuronales? Esta pregunta nos lleva a pensar en, ¢qué pasaria si se entrenan redes
neuronales y posteriormente se distribuyen? La realidad es que esto ya existe, y es
que, ademas de compartir cédigo, se pueden compartir redes entrenadas con

anterioridad.
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Una de las muchas ventajas que tiene, es que cualquier desarrollador puede
personalizar dicha red para su dominio, a pesar de no tener los recursos
computacionales necesarios o incluso conseguir los datos con suficiente calidad y

cantidad para que estas redes sean entrenadas.

‘" TensorFlow

llustracion 4: Logo TensorFlow Hub (1). Fuente.

TensorFlow Hub (ilustracion 4) es una plataforma donde cualquiera puede subir,
utilizar o rehusar cualquiera de las redes neuronales. Estas redes tienen una amplia
funcionalidad, como afiadir mas capas a la red y entrenarlas con una cantidad de
datos menor porque ya han sido pre-entrenadas. En el desarrollo de esta aplicacion
web nos vamos a limitar solo a usarlas, no vamos a entrenarlas ni tampoco aprender
en base a los resultados de sus predicciones (como hacen algunas redes). Estas
modificaciones no son competencia de este proyecto por lo que se podria considerar

realizarlas en un futuro si se quisiera mejorar.

2.2.2. TensorFlow Hub

Una vez entendida la funcionalidad de la plataforma y lo que podemos encontrar
en ella, se va a profundizar en el uso de la misma. Para acceder basta con escribir en
Google “TensorFlow Hub” y aparecera en el primer resultado, aunque también se

puede acceder a través de la url https://www.tensorflow.org/hub.
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TensorFlow Hub es un repositorio de modelos de aprendizaje automatico capacitados.

TensorFlow Hub es un repositorio de modelos de aprendizaje automatico capacitados, listos para 00
ajustarse e implementarse en cualquier lugar. Reutilice modelos entrenados como BERT y Faster R
CNN con solo unas pocas lineas de codigo

Obtenga informacion sobre como usar TensorFlow Hub y cémo funciona mainly”, “In the plaini®])

Los tutoriales le muestran ejemplos completos con TensorFlow Hub.

Encuentre modelos TF, TFLite y TFjs entrenados para su caso de uso.

llustracion 5: Pagina web de inicio de TensorFlow Hub (1)

En la imagen anterior (ilustracion 5), podemos apreciar que, a simple vista, no
hay mucha diferencia con otras paginas webs. En la pagina principal podemos
encontrar una pequenfa introduccion en la que se explica en qué consiste la web y se

explica el funcionamiento de uno de sus modelos a modo de ejemplo.

En la parte superior se observan varias pestafias en las que, al clicar, se dara
informacion sobre la web, quiénes son y como instalar la biblioteca TensorFlow, entre

otros.

Esta plataforma destaca porque tiene unos guiones en los que se explica como
se usan sus modelos y los distintos dispositivos o lenguajes en los que se pueden
usar. Ademas, incluye una API que permite probar modelos y mostrar su

funcionamiento.
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_ Empezando
TensorFlow Hub es un repositorio integral de modelos previamente entrenados, listos para ajustarse e implementarse
EAIDETANDD en cualquier lugar. Descarga los ltimos modelos entrenados con una cantidad minima de cddigo con la biblioteca
tensorflow_hub
Vision general

Los siguientes tutoriales deberian ayudarlo a comenzar a usar y aplicar modelos de TF Hub para sus necesidades. Los
TUTORIALES DE PNL tutoriales interactivos le permiten modificarlos y ejecutarlos con sus cambios. Haga clic en el botdn Ejecutar en Google
Colab en la parte superior de un tutorial interactivo para jugar con él

Para principiantes

Si no esta familiarizado con el aprendizaje automatico y TensorFlow, puede comenzar por obtener una descripcion
general de como clasificar imagenes y texto, detectar objetos en imagenes o estilizar sus propias imagenes como obras
v de arte famosas:

Clasificar texto Transferencia de Deteccion de

Clasificacion de . 2
. con BERT estilo gbieto

llustracion 6: Pagina web de inicio de TensorFlow Hub (2)

2.2.3. Modelos de TensorFlow Hub

Esta pagina web contiene una gran cantidad de modelos en funcién del dominio

del problema, de la arquitectura..., aunque no se va a profundizar en ellos.

En primer lugar, lo que hay que hacer es acceder a la interfaz de los modelos a
través de la pagina principal (ilustracion 6) o con el siguiente enlace

https://tfthub.dev/?utm_source=www.tensorflow.org&utm_medium=referral.

En la pagina principal, al clicar en la zona superior izquierda, se encuentran
distintos filtros para poder buscar modelos. El filtro de mayor utilidad de la plataforma
es “problem domains” y en su interior podemos encontrar cuatro grandes grupos
diferenciados (Figura 7) en base al tipo de dato de entrada con el que se vaya a

trabajar. Estos grupos, a su vez, engloban distintos modelos.
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Problem domains

llustracion 7: Captura de pantalla de los problemas de dominio de la pagina TensorFlow Hub

En el dominio de texto y audio destacan los modelos de “Embedding”. El dominio
de texto alberga 351 modelos, y el de voz 65, de los cuales 208 de texto y 15 de audio
son de “Embedding”. Por otro lado, tanto para las imagenes como para video destacan

los modelos de “Classification”.

2.2.4. Dominios que utiliza DL4Vision

DL4Vision, como su propio nombre indica, es una aplicacion que trabaja en el
dominio de imagenes, es decir, las utiliza para predecir, dependiendo del tipo de

modelo que se use, nos dara un resultado u otro.

Cabe destacar que, aunque haya modelos de video que se podrian utilizar para
predecir en tiempo real, no se han usado para la opcion de stream implementada en
la app. En su lugar, se ha optado por emplear modelos de imagen para predecir todos
los frames que capte la camara, es decir, si la camara capta 32 FPS, el modelo

consigue predecir 32 imagenes por segundo.

Posteriormente, en el apartado 4.3.2.1., se definirAn con mas detalle las cuatro

categorias de DL4Vision:
¢ Clasificacién de imagenes.
e Deteccion de Objetos
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e Segmentacion

e Deteccion de Pose

2.3. Herramientas

En este apartado se van a comentar todas las herramientas y software que se
han utilizado. Algunas de estas comparandolas con otras tecnologias que realizan las

misma funcion y la razén de porque se ha escogido.

2.3.1. Framework y lenguaje de programacion

La eleccion del framework ha sido compleja ya que existen muchos frameworks
disponibles para los usuarios que facilitan el trabajo a la hora de desarrollar una
aplicacion web como esta. En primera instancia se eligido Spring Boot (ilustracion 8)

para la parte de backend y para la parte de frontend se usé Angular.

@spring
boot

llustracion 8: Logo del Framework Spring Boot y Angular. Fuente 1y Fuente 2.

Spring Boot es un framework de cddigo abierto que utiliza los lenguajes de
programacioén como Java, Kotlin o Groovy®. Por otro lado, encontramos Angular, un
framework de codigo abierto creado por Google, que utiliza lenguajes de
programacioén como HTML, CSS o JavaScript (ilustraciéon 9)°.
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Estos framework hubieran sido una opcién acertada porque son comodos y
sencillos a la hora de trabajar con ellos, ademéas de que habian sido usados con
anterioridad para otros proyectos. También cabe destacar que durante la formacion
de la carrera de ingenieria informatica se ha trabajado con Java por lo que Sprint Boot

hubiera sido una buena eleccion.

((> Java

ﬁ

llustracion 9: Logo de Java. Fuente

Pero durante el proceso de desarrollo del backend de la aplicacion, se produjo
un problema que haria de este proyecto algo mucho mas complicado, ya que esta
aplicacion estid basada en los modelos de TensorFlow Hub, los cuales han sido
implementados en lenguaje Python (ilustracién 10). Spring Boot al no trabajar con este
lenguaje y trabajar con Java ha hecho que se descarte este framework y se haya

escogido otro distinto.

# python

llustracion 10: Logo de Python. Fuente.
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No se sabia la dificultad que iba a suponer gestionar la entrada y salida de estos
modelos con un framework en un lenguaje distinto, por lo que se optd por usar un

framework cuyo lenguaje principal fuese Python.

Tras investigar se encontrd que los frameworks, mas utilizados y comodos para

usar con lenguaje Python fueron FastAPI, Flask y Django.

O FastAP]

llustracion 11: Logo de FastAPI. Fuente.

FastAPI (imagen 11) es el menos usado de los tres mencionados ya que es el
MAs nuevo, pero se caracteriza por ser el menos complejo y el mas veloz, porque con
menos lineas de codigo se consigue mayor funcionalidad. Pero para el desarrollo de
esta aplicacion se buscaba un framework méas consolidado y potente, a pesar de que
este pudiera presentar complicaciones. Por eso, se opté por elegir un framework

distinto’.

llustracion 12: Logo de Flask. Fuente.
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Flask (ilustracion 12) es un framework que permite desarrollar aplicaciones web
de forma sencilla. Una de las propiedades mas interesantes es la capacidad para
instalar complementos o extensiones en funcion del tipo de proyecto que se vaya a
elaborar. Se instalaran unicamente las funcionalidades que vayan a ser Utiles para el
desarrollo de la aplicacion.

Jango

llustracion 13: Logo de Django. Fuente.

Django (imagen 13) esta disefiado para trabajar con una arquitectura MVC
(modelo, vista, controlador), aunque también se puede definir como MVT (modelo,
vista, plantilla). Se profundizara algo mas en el apartado 4.4. dénde se explicara esta

arquitectura.
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i VS

Flask
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d]

Django

These differences will help you understand which
one you should choose for your web application.

Framework WSGI Framework
Database SQLAIchemy

Flexibility Complete flexibility

Design Minimalistic Design
Forms Integrates with
WTForms

Template Jinja2 templating
Engine engine

Learning Simple to learn
curve

Community Low community
support support

Applications Netflix, Uber, Lyft,
Red Hat

Full-stack Framework
Built-in ORM
Feature-packed
Batteries Included
Uses ModelForms
Django Template
language (DTL)

Might take time to
learn

Big developer
community

Pinterest, Instagram,
Accenture

llustracion 14: Comparacion entre Flask y Django. Fuente.

Se puede ver una comparacion mas detallada en la llustracion 14 que compara

los framework Flask y Django. Tras conocer un poco sobre estos tres framework

comentados a lo largo de este apartado llega el momento de decidir cual es mejor

para el desarrollo de esta aplicacion. Es cierto que esto depende del proyecto y del

desarrollador, por lo que en esta ocasion se ha optado por usar Django gracias a la

posibilidad que ofrece de poder utilizar paginas HTML dinamicas. Al carecer de

experiencia trabajando con frameworks destinados al front esta caracteristica permite

desarrollar un front sencillo con solo saber HTML y CSS.
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2.3.2. IDL de desarrollo

Durante el desarrollo de la aplicacion, al principio, se uso el IDL Visual Studio
Code, pero posteriormente se cambi6 a Pycharm.

3

Visual Studio Code

llustracion 15: Logo Visual Studio Code. Fuente.

Visual Studio Code (VS Code) (ilustracion 15) es un framework desarrollado por
Windows, este es multiplataforma y contiene software libre. Podemos encontrarlo para
los principales sistemas operativos, tanto para Windows como para GNU/Linux o
macOS?.

En primer lugar, se opt6 por usar este IDL porque es capaz de soportar un gran
namero de lenguajes y permite programar con HTML, CSS o Python con solo instalar

los plugins necesarios.

PyCharm

llustracion 16: Logo PyCharm. Fuente.
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Durante el desarrollo, para que la aplicacion se pudiera ejecutar en cualquier PC
se decidié usar una imagen de Docker (véase punto 2.3.5). Pycharm (imagen 16), en
su version de pago, nos permite ejecutar la aplicacion dentro del Docker sin necesidad
de insertar comandos. Esta fue la razén principal por la que se eligio este programa,
ademas de la variedad de utilidades que incorpora. Por ejemplo, el propio IDL crea un

entorno virtual en el que podemos encontrar todas las librerias que usa la aplicacion.

2.3.3. Base de datos

En el desarrollo de la aplicacion se han usado dos bases de datos distintas,
SQLite (ilustracion 17) y PostgreSQL.

WSQLite

llustracion 17: Logo SQLite. Fuente.

La base de datos disefiada para esta aplicacion no es muy compleja, por lo que
en un principio se eligio el sistema de gestién de bases de datos SQLite que es mucho
mas sencillo. Cuando surge la necesidad de usar la tecnologia de Docker, se prefirié
emplear PostgrestSQL (imagen 18) porque al tener que generar un Docker-Compose
para la aplicacién, era conveniente afiadir una base de datos de alto nivel. Ademas,
proporciona una interfaz para interactuar con todos los elementos que hay en la base
de datos.
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PostgreSQL

llustracion 18: Logo PostgreSQL. Fuente.

Durante el desarrollo surgié un problema porque al crear un contenedor de
Docker y afiadirle una imagen PostgreSQL, los elementos que contenia la base de
datos no se subian a esta imagen y habia que afiadirlos manualmente cada vez que
se ejecutaba. Por tanto, se volvid a utilizar SQLite, que sube la copia en local de la
base de datos con el Dockerfile, y si es necesario gestionar algin elemento de la base

de datos, se usa el modo de administrador.

2.3.4. Bibliotecas Python

Una vez comentado el framework y el lenguaje, se van a mencionar algunas
librerias mas importantes de Python que se han usado a lo largo del desarrollo de la

aplicacion.

e Pillow: también conocido como PIL se utiliza para manipular imagenes.

Por ejemplo, se usa esta biblioteca para leer una imagen en bytes.

e Django: esta libreria es imprescindible para que el framework funcione

correctamente, de ahi que tenga el mismo nombre.

e TensorFlow: es muy conocida puesto que se usa para crear modelos de
aprendizaje automatico. En la aplicacion desarrollada, algunos modelos
usan esta libreria tanto para cargar modelos como para predecir un

resultado.

e Numpy: esta biblioteca es eficaz en cuanto se refiere a la gestion de

vectores y matrices. En la aplicacion, muchos de los modelos necesitan

37

Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-es-postgresql/

Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

que los valores de entrada de la imagen sean en un vector de numpy o

como los llama la propia biblioteca, ndarray.

e Keras: es muy similar a la libreria de TensorFlow, ya que lo Unico en lo
gue se diferencian es en el nombre de las funciones y las estructuras que
usan. Algunos modelos estan implementados con esta tecnologia para

crear redes neuronales.

e Matplotlib: es una de las librerias mas importantes de la aplicacion, ya que
todas las imagenes que se envien van a pasar por aqui. Ademas, tiene la
funcion de editar imagenes, como por ejemplo afiadir un titulo o pintar

algun elemento.

e OpenCV: esta biblioteca es la que ha sido usada principalmente para las
opciones de entrada de imagen “tomar imagen” o “tiempo real”’, ya que

conecta la camara conectada al equipo con la aplicacién.

@pillow Keras
TensorFlow i
ﬂ NumPy matpl*tlib

llustracion 19: Logos de algunas bibliotecas de Python usadas en DL4Vision

Estas librerias (ilustracién 19), junto con el resto, se encuentran preinstaladas en

la imagen de Docker.

2.3.5. Docker y Docker Hub

Como se ha comentado en el apartado anterior, la intencion de esta aplicacion
es que fuera escalable y que se pudiera usar en cualquier PC. La idea inicial era

realizar un ejecutable de la aplicacion que incluyera en su interior todo el software
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necesario, pero llevarlo a cabo era demasiado complejo, por lo que finalmente se ha
decidido usar la tecnologia de Docker. Ademas, para mejorar la portabilidad de

Docker, se ha usado la herramienta Docker Hub.

Docker es una plataforma de software que permite desarrollar, experimentar y
crear aplicaciones de forma veloz. Empaqueta software en unidades estandarizadas,
las cuales reciben el nombre de contenedores y en su interior albergan todo lo
necesario para que se ejecute la aplicacion. En ellos podemos encontrar bibliotecas,
codigo y herramientas de sistema. Docker (ilustracion 20) permite implementar y
ajustar la escala de aplicaciones rapidamente en cualquier entorno, con la certeza de

saber que su cddigo se ejecutara®.

docker

llustracion 20: Logo de Docker. Fuente.

Para el desarrollo de la aplicacion, se implementé una imagen en Docker
utilizando el sistema operativo de Ubuntu 20.04 (apartado 2.3.6), incluyendo todas las
bibliotecas (apartado 2.3.4) y los drivers (apartado 2.3.7). Ademas, se ha usado
Docker-Compose que permite, de manera mas intuitiva, ejecutar los comandos
necesarios dentro de la imagen, para que la aplicacién se inicie. Del mismo modo
permite que Linux reconozca tanto los drivers de nvidia como la camara conectada al
equipo. Ademas, esta herramienta sirve para probar varias imagenes o ver cémo

afecta la instalacion de un nuevo software a la imagen.
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Esta imagen de Docker es muy Util y permite que sea mucho mas portable, pero
la imagen hay que trasladarla al PC donde quiera ser ejecutada, y es entonces cuando

se va a empezar a usar esta herramienta, Docker Hub.

Docker Hub (imagen 21) es un repositorio donde los usuarios pueden subir
imagenes de Docker y pueden ser descargadas desde cualquier dispositivo,

solamente basta con saber el nombre y ejecutar un comando.

0.‘ dockerhub

llustracion 21: Logo de Docker Hub. Fuente.

2.3.6. Sistemas Operativos

En este apartado se veran los diferentes sistemas operativos y la medida en la
que estos aparecen. Los usados en esta aplicacion han sido Windows y Linux
(ilustracién 22), de los cuales se ira explicando como han interactuado durante el
desarrollo de la aplicacion, desde que empez6 a desarrollarse hasta una vez

terminada.
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llustracion 22: Logos de Windows y Linux. Fuente.

La aplicacion empezé a desarrollarse en Windows porque es el sistema operativo
que traia el portatil en el que se comenzo el proyecto. La idea inicial de la aplicacion
era desarrollarla para que funcionase en cualquier sistema operativo, pero al introducir
la tecnologia de Docker surgié un problema, ya que este no era capaz de coger la
camara del equipo. Este fue bastante tedioso de resolver, ya que en la aplicacion
algunas de las opciones de entrada de imagen para los modelos, es a través de la
camara, de forma que era importante dar solucién a esto. Tanto el problema (apartado
6.2.) como las distintas opciones para insertar imagenes (apartado 11.2.5.) las

veremos posteriormente.

Ante esta problematica, para que la aplicacién funcione se tiene que ejecutar en
Linux. Existe la posibilidad de ejecutarla en Windows, pero la funcionalidad de la

camara no estara, aunque el resto de elementos funcionaran perfectamente.
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2.3.7. Drivers de Nvidia

En esta aplicacion se han usado modelos que pueden llegar a ser bastante
complejos, como por ejemplo, pueden estar entrenados para procesar imagenes de
gran tamafo para aumentar la probabilidad de acierto en la prediccion, pero esto tiene
un coste computacionalmente hablando. Este coste se puede apreciar en el tiempo
que tarda la aplicacion en predecir dicha imagen, por eso se ha intentado sacar el

maximo rendimiento de un ordenador, o mejor dicho, de su tarjeta grafica.

Las tarjetas graficas de Nvidia junto con las de AMD son las que dominan el
mercado actual, pero la diferencia entre ellas es que Nvidia te permite trabajar con
una tecnologia llamada CUDA.

CUDA es un acrénimo que significa Compute Unified Device Architecture y es
una plataforma de computacion paralela, pero ademas, es una interfaz de
programacion de aplicaciones (API). Esta tecnologia fue disefiada especificamente
por Nvidia, para permitir que los desarrolladores de software tengan un mejor control
sobre los recursos fisicos que se encuentran a su disposicion. Dentro de esta

tecnologia, podemos encontrar una libreria llamada NVIDIA cuDNN (ilustracion 23).

La biblioteca NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN) es una biblioteca que
aprovecha al maximo el rendimiento de la GPU para las redes neuronales profundas.
Por eso, a nivel mundial, los investigadores de Deep Learning confian en cuDNN para
la implementacién de sus modelos. Gracias al trabajo que hace esta libreria, permite
a los desarrolladores enfocarse en entrenar redes neuronales e implementar
aplicaciones de software en lugar de desaprovechar el tiempo en pulir los tiempos de

prediccion o el rendimiento de la GPU?.
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FO <o

llustracion 23: Logo de Nvidia Cuday drivers cuDNN. Fuente 1y Fuente 2.

2.3.8. Google Collab

Colaboratory o "Colab" es un producto desarrollado por Google Research
(ilustracién 24). Da la posibilidad a cualquier usuario para escribir y programar desde
cualquier navegador. Es muy conveniente para realizar tareas de aprendizaje
automatico y andlisis de datos para usuarios que desean aprender a programar. Si se
observa desde una perspectiva un poco mas técnica, se puede ver que Colab es un
servicio de cuaderno alojado de Jupyter que no requiere configuracion y que ofrece
acceso sin coste adicional a recursos informaticos, como GPUs.

Esta herramienta ha sido usada con el objetivo de realizar pruebas para el
desarrollo de los modelos, ya que desarrollarlos dentro de la aplicacién lleva mucho
tiempo. Ademas, se pueden probar distintas librerias sin necesidad de instalar nada.

Google

llustracion 24: Logo de Docker Hub. Fuente.
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2.3.9. Gestién de cédigo

Para finalizar este apartado, se va a explicar el método utilizado para gestionar
el codigo. Se han escogido las herramientas de Git ya que son muy préacticas, sobre
todo, para afiadir elementos sin perder el progreso anterior. Aprovechando esta
tecnologia y el repositorio de Github (imagen 25), se ha conseguido que, una vez
acabada la aplicacion, las modificaciones realizadas para mejorar la aplicacion
queden bien diferenciadas de la aplicacion original y que ambas puedan ser usadas

simplemente cambiando de rama.

git GitHub

llustracion 25: Logo de Git y Github. Fuente 1y Fuente 2

2.4. Metodologias de desarrollo software

Las metodologias de desarrollo de software son muy utilizadas en el &mbito de
la programacion, entre otros, con la mision de conseguir trabajar conjuntamente de la
manera mas eficiente posible. Las metodologias con el transcurso de los afios han
evolucionado, antes eran un mero tramite de una empresa, algo que no tenia mucha
importancia, a ahora en la actualidad a ser la base de cualquier proyecto de desarrollo
software, para que cualquier proyecto se realice de manera eficaz y productiva.

En la actualidad se dividen todas las metodologias en dos grupos, las agiles y
las tradicionales. Veremos la diferencia y algunas metodologias representativas de

cada grupo.
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2.4.1. Metodologias de desarrollo de software tradicionales

Las metodologias de desarrollo de software tradicionales tienen como

caracteristicas principales definir total y rigidamente los requisitos al comenzar un

proyecto. Los ciclos no permiten realizar cambios durante el transcurso del proyecto

y son poco flexibles®?.

Ademas, este tipo de metodologias se caracteriza por organizarse de manera

lineal, es decir, las etapas ocurren una tras otra y hasta que no acabe una etapa no

se puede comenzar con la siguiente. Tampoco se puede ir en sentido contrario, ir de

una etapa hacia una etapa anterior. Algunas de las principales metodologias

tradicionales o clasicas son:

Waterfall (cascada): Esta metodologia esta organizada en un orden inalterable
de arriba abajo, de ahi su nombre. Tiene las etapas bien diferenciadas unas
entre otras y se revisa el producto rigurosamente antes de pasar a la siguiente
etapa. Esto provoca que para ver resultados el proyecto debe estar en una

etapa avanzada.

Prototipado: Esta metodologia consiste en realizar un prototipo muy simple
con la suficiente funcionalidad para que lo puedan utilizar unos usuarios y asi

recibir un feedback de ellos.

Espiral: en esta metodologia se combinan las dos anteriores y ademas
introduce la idea de analisis de riesgo. Esta se divide en 4 etapas: planificacion,
analisis de riesgo, desarrollo de prototipo y evaluacion del cliente. Las etapas
se van procesando las etapas en forma de espiral. Mientras mas se acerque al

centro, mas avanzado esta el proyecto.

Incremental: en esta uUltima metodologia tradicional el software se construye
de forma progresiva. En cada etapa se va afiadiendo una nueva funcionalidad.
Esta metodologia tiene muchas ventajas como que el software se puede usar
incluso antes de que el producto este acabado y, en general, es mas flexible

gue el resto de metodologias.
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2.4.2. Metodologias de desarrollo de software agiles

Las metodologias &giles de desarrollo de software son las que mas se usan
debido a su alta flexibilidad y agilidad. Los equipos de trabajo se organizan mas
eficientemente ya que cada persona del equipo sabe qué hacer en cada momento.

Las metodologias &giles nacen a partir de la idea de mejorar metodologia
incremental. La diferencia es que en estas metodologias los ciclos son mucho mas
cortos y rapidos, la funcionalidades se granulan mas para ir afladiendo pequefos

cambios.
Las principales metodologias agiles son:

« Kanban: esta metodologia fue creada por la empresa de automdviles Toyota.
Consiste en granular las tareas lo mas pequefias posibles y organizarlas en un
tablero donde estan reflejadas todas las tareas pendientes, en curso o

finalizadas. De esta manera, las tareas se ven de una manera mas visual.

e Scrum: es también una metodologia incremental que divide los requisitos y
tareas de forma similar a Kanban. Se utilizan bloques de tiempos cortos y fijos
para conseguir un resultado completo en cada iteracién. Las etapas son:
planificacion de la iteracion (planning sprint), ejecucién (sprint), reunién diaria
(daily meeting) y demostracion de resultados (sprint review). Cada iteracion por

estas etapas se denomina también sprint.

2.4.3. Eleccion de metodologia del software

La metodologia elegida para este TFG es la metodologia incremental, hemos
visto que las mejores son las agiles, pero al ser un proyecto donde solo hay un
desarrollador es innecesaria tanta organizacion, mas adecuada para un proyecto

donde se tengan que organizar a mas personas.

Dentro de las tradicionales la que se ha elegido es la incremental porque es la

mejor, es la mas flexible a cambios ya que los profesores pueden querer introducir
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cambios en cualquier momento y se ha desarrollado en pequefas etapas en la que

cada etapa se ha desarrollado una funcionalidad de la aplicacion.

2.4.4. Desarrollo incremental

Una vez elegida la metodologia software vamos a entrar mas en profundidad, en
conocerla mejor y como aplicarla al proyecto. El modelo incremental consiste en un
desarrollo inicial de la arquitectura completa del sistema, seguido de sucesivos
incrementos funcionales. Cada incremento tiene su propio ciclo de vida y se basa en

el anterior, sin cambiar su funcionalidad ni sus interfaces.

Una vez entregado un incremento, no se realizan cambios sobre el mismo, sino
Ganicamente correccion de errores. Dado que la arquitectura completa se desarrolla en
la etapa inicial, es necesario conocer los requerimientos completos al comienzo del

desarrollo.

A continuacion, vamos a comentar las etapas que componen cada iteracion

(imagen 26):

e Comunicacion: en esta etapa se lleva a cabo la comunicacion con el cliente y
se levantan los requerimientos que tendré el software.

e Planeacién: describe las tareas técnicas pendientes de realizar, los riesgos
probables, los recursos que se requieren, los productos del trabajo que se
obtendran y una programacion de las actividades.

e Modelado: un ingeniero de software crea modelos con el fin de entender mejor
los requerimientos del software y el disefio que los satisfara.

e Construccion: esta actividad combina la generacion de codigo (ya sea manual
0 automatizada) y las pruebas que se requieren para descubrir errores en éste.

e Despliegue: el software (como entidad completa o0 como un incremento
parcialmente terminado) se entrega al consumidor que lo evalla y que le da

retroalimentacion.
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Modelo Incremental

>

Comunicacion

Planeacion

Modelado (Anélisis, diseno)
Construccion (Codigo, Prueba)
Despliege (entrega, retrcalimentacion)

Incremento #n

.

Incremento #1 - Entrega del

- segundo incremento
‘ Entreqga del

primer incremento

Funcionalidad y caracteristicas del Software

- o* n-ésimo incremente

Tiempo del Calendario del Proyecto

llustracion 26: Etapas de un incremento en un modelo incremental. Fuente.
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3. ANALISIS Y PLANIFICACION

Un buen disefio software permite el buen entendimiento de los requisitos
haciendo que el software tenga la funcionalidad necesaria, creando un sistema
robusto y en el que sus piezas se pueden usar en otros sistemas. Siempre un buen
disefio ayuda a conseguir un buen software, aunque un buen disefio no implica un

buen software final.

3.1. Captura de requisitos

Para fijar los requisitos funcionales del sistema se han reflejado en dos
diagramas de casos de uso (ilustracién 27 y 28), dependiendo si es un usuario 0 un
administrador. El diagrama de casos de uso permite reflejar el comportamiento del

sistema desde el punto de vista del cliente.

En la fase inicial del desarrollo de estos casos de uso fueron empleados para
construir la base del proyecto, y a través de los diferentes incrementos, se ira

mejorando el disefio y comportamiento de nuestro sistema.
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uc [Use Case Diagram 1] )

Seleccionar una

imagen

Insertar url de

Elegir categoria e

Tomar una foto

Elegir database

Elegir opcidn Tiempo real

Desarrollo de una plataforma para la aplicacién de métodos de Deep Learning

Volver atrds

Sobre nosotros

Volver a inicio

Usuario

llustracion 27: Diagrama de casos de uso del sistema de un usuario
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uc [Use Case Diagram 2] )

Desarrollo de una plataforma para la aplicacién de métodos de Deep Learning

Eliminar categoria Crear modelo

Editar modelo

Crear database

Crear categoria Editar database Eliminar modelo

Editar categoria Eliminar database

v
A

Usuario Administrador

llustracion 28: Diagrama de casos de uso del sistema de un administrador

3.2. Requisitos funcionales

A continuacion, se van a presentar los distintos casos de uso donde se podra ver
toda la funcionalidad y flujo de la aplicacién. Para ello, se va a dividir en funcién de

quién sea el actor principal, bien sea un usuario normal o un usuario administrador.

3.2.1. Actor usuario

En la siguiente tabla (tabla 1) veremos los casos de uso de un usuario normal o

CUN.
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Cédigo Caso de uso
CUN-1 Comenzar
CUN-2 Elegir categoria
CUN-3 Elegir database
CUN-4 Elegir opcién
CUN-5 Seleccionar una imagen
CUN-6 Insertar url de imagen
CUN-7 Tomar una foto
CUN-8 Tiempo real
CUN-9 Volver atras
CUN-10 Sobre nosotros
CUN-11 Volver a inicio

Tabla 1: Tabla de casos de uso de un usuario normal

Una vez cargada la aplicacién, se muestra la pagina principal dénde se define la
primera interaccion CUN-1 en la que el usuario comienza a manejar la aplicacion (tabla
2).

CUN-1 Comenzar
Actores Usuario, sistema
Precondiciones Pagina web cargada
Postcondiciones Ninguna

1. El sistema muestra la vista principal
Escenario principal | 2. El usuario hace click en el botén Acceder

3. Fin del escenario con éxito
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Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de .
> Ninguno
excepcion

Tabla 2: Tabla de cédigo de usuario normal 1

El siguiente paso en este trayecto es elegir una categoria entre las diferentes

opciones que se presentan (tabla 3).

CUN-2 Elegir categoria
Actores Usuario, sistema, base de datos
Precondiciones CUN-1
Postcondiciones Ninguna

1. La base de datos devuelve todas las categorias

2. El sistema muestra la vista de categorias con las
Escenario principal | categorias
3. El usuario elige una categoria entre las disponibles

4. Fin del escenario con éxito

Escenarios )
. Ninguno
alternativos
Escenarios de :
Ninguno

excepcion

Tabla 3: Tabla de cédigo de usuario normal 2

Continuamos, eligiendo la base de datos (tabla 4).
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CUN-3 Elegir base de datos
Actores Usuario, sistema, base de datos
Precondiciones CUN-2
Postcondiciones Ninguna

1. La base de datos devuelve todas las bases de datos

2. El sistema muestra la vista de bases de datos con las
Escenario principal | bases de datos
3. El usuario elige una base de datos entre las disponibles

4. Fin del escenario con éxito

Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de :
Ninguno

excepcion

Tabla 4: Tabla de c6digo de usuario normal 3

Con todos estos elementos seleccionados, solo queda elegir la opcidn con la que

se van a insertar imagenes a la aplicacion (tabla 5).

CUN-4 Elegir opcién
Actores Usuario, sistema, base de datos
Precondiciones CUN-3
Postcondiciones Ninguna

1. La base de datos devuelve todas las opciones
2. El sistema muestra la vista de opciones con las
Escenario principal | opciones

3. El usuario elige una opcion entre las disponibles
4. Fin del escenario con éxito

Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de .
Ninguno

excepcion

Tabla 5: Tabla de cédigo de usuario normal 4
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La siguiente interaccion dependera de la opcion elegida para insertar imagenes.

Si se ha elegido la opcion de “Elegir una imagen” llegamos a la CUN-5 (tabla 6).

CUN-5

Seleccionar una imagen

Actores

Usuario, sistema, base de datos

Precondiciones

En CUN-4 haber elegido "Elegir imagen"

Postcondiciones

Ninguna

Escenario principal

1. El sistema muestra la vista de elegir imagen
2. El usuario elige una opcién entre las disponibles
3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios :
. Ninguno
alternativos
Escenarios de :
Ninguno

Tabla 6: Tabla de cédigo de usuario normal 5

Si se selecciona la opcion insertar url (tabla 7):

CUN-6

Insertar url de imagen

Actores

Usuario, sistema, base de datos

Precondiciones

En CUN-4 haber elegido "Elegir una url"

Postcondiciones

El sistema ensefia la imagen de la url al clickar en "Elegir"

Escenario principal

1. El sistema muestra la vista de insertar url

2. El usuario inserta una url de una imagen de internet y
hace click en "Elegir"

3. El sistema descarga la url y muestra la vista para elegir
otra url o enviar la elegida

4. Hace click en "Enviar foto elegida”
5. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

4.a El usuario decide enviar otra imagen

1. El usuario escribe otra url
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2. Vuelve al estado 3

Escenarios
de excepcion

2.a El url insertado no es valido
1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error
4.a.a El url insertado no es valido

1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error

Tabla 7: Tabla de cédigo de usuario normal 6

Por otro lado, si elegimos la opcidén tomar una foto (tabla 8):

CUN-7

Tomar una foto

Actores

Usuario, sistema, base de datos

Precondiciones

En CUN-4 haber elegido "Tomar una foto"

Postcondiciones

El sistema enseria la foto al clicar en el botén de la camara

Escenario principal

1. El sistema muestra la vista de tomar una foto

2. El usuario se toma una foto al hacer click en el boton de
la camara

3. El sistema muestra la vista para tomar otra foto o enviar
la ya tomada

4. Hace click en "Enviar foto elegida"
5. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

4.a El usuario decide enviar otra imagen
1. El usuario escribe otra url
2. Vuelve al estado 3

Escenarios de
excepcion

Ninguno

Tabla 8: Tabla de cédigo de usuario normal 7

Como ultima opcion esta la interaccion CUN-8 (tabla 9).
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CUN-8

Tiempo real

Actores

Usuario, sistema, base de datos

Precondiciones

En CUN-4 haber elegido "Tiempo real"

Postcondiciones

Muestra en tiempo real imagenes entrenadas

Escenario principal

1. El sistema muestra la vista de tiempo real y entra en un
bucle de cojo fotograma de la camara, lo entrena y lo
muestra

2. El usuario interactiia moviéndose y observando las
predicciones del modelo

3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios )
: Ninguno
alternativos
Escenarios de )
Ninguno

Tabla 9: Tabla de cédigo de usuario normal 8

En ultimo lugar, se muestra una vista en la que se ensefia el resultado de lo

elegido. Ademas, una ultima interaccidn para volver a comenzar (tabla 10).

CUN-9

Volver a inicio

Actores

Usuario, sistema

Precondiciones

CUN-5 o CUN-6 o CUN-7 o0 CUN-8 o CUN-11

Postcondiciones

Ninguna

Escenario principal

1. El sistema predice la imagen y muestra la vista de
resultado con el resultado

2. El usuario hace click en el botén "Volver a empezar"
para volver a CUN-1

3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios .
: Ninguno
alternativos
Escenarios de .
Ninguno

Tabla 10: Tabla de c6digo de usuario normal 9
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encuentre el usuario puede volver hacia atrds con un botén (tabla 11).

CUN-10

Volver atras

Actores

Usuario, sistema

Precondiciones

Haber seleccionado algun CUN del 2 al 9

Postcondiciones

Ninguna

Escenario principal

1. El sistema muestra una vista

2. El usuario hace click en el botén con el dibujo de una
flecha

3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios .
: Ninguno
alternativos
Escenarios de .
Ninguno

Para finalizar, si el usuario desea visualizar un poco de informacion sobre la

Tabla 11: Tabla de c6digo de usuario normal 10

aplicacion, puede hacerlo a través de la interaccion CUN-11 (tabla 12).

CUN-11

Sobre nosotros

Actores

Usuario, sistema

Precondiciones

La aplicacion esté cargada

Postcondiciones

Ninguna

Escenario principal

1. El sistema muestra cualquier vista
2. El usuario hace click en el botén "Sobre nosotros"
3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios .
: Ninguno
alternativos
Escenarios de .
Ninguno

Tabla 12: Tabla de cédigo de usuario normal 11
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3.2.2. Actor principal administrador

Se va a proceder a ver las distintas interacciones de un usuario administrador

con el sistema y con la base de datos (tabla 13).

Cédigo Caso de uso
CUA-1 Login
CUA-2 Logout
CUA-3 Crear categoria
CUA-4 Editar categoria
CUA-5 Eliminar categoria
CUA-6 Crear database
CUA-7 Editar database
CUA-8 Eliminar database
CUA-9 Crear modelo
CUA-10 Editar modelo
CUA-11 Eliminar modelo

Tabla 13: Tabla de casos de uso de un usuario administrador

Esta aplicacion, ademas de toda la funcionalidad vista anteriormente, permite a

un usuario administrador afiadir elementos a la base de datos (tabla 14).
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CUA-1

Login

Actores

Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

Pagina web cargada y el administrador entre manualmente
al enlace

Postcondiciones

Ninguna

Escenario principal

1. El sistema muestra la vista de login

2. El administrador inserta las credenciales

3. La base de datos comprueba si existe las credenciales
4. El sistema recibe si existe 0 no

5. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de
excepcion

2.a Las credenciales no son correctas

1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error

Tabla 14: Tabla de cédigo de usuario administrador 1

Por contraposicion, existe la interaccién de poder hacer logout (tabla 15).

CUA-2 Logout
Actores Administrador, sistema
Precondiciones CUA-1
Postcondiciones Ninguna

Escenario principal

1. El sistema muestra una vista de administrador
2. El administrador hace click en Logout
3. Fin del escenario con éxito

excepcion

Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de .
Ninguno

Tabla 15: Tabla de cédigo de usuario administrador 2
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A continuacién, en las siguientes tablas, se van a mostrar las distintas

interacciones, como la opcién de afiadir, editar y borrar aplicada para cada objeto o

elemento de la base de datos (tabla 16-24).

CUA-3

Crear categoria

Actores

Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema muestra una vista con un formulario de
categorias

2. El usuario rellena el formulario

3. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

4. La base de datos recibe la categoria, la almacena y
devuelve un mensaje de confirmacion

5. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

6. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de

3.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

excepcion 1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error
Tabla 16: Tabla de c6digo de usuario administrador 3
CUA-4 Editar categoria
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1 y que exista alguna categoria

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todas las
categorias
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2. La base de datos devuelve todas las categorias
3. El sistema muestra una vista con todas las categorias
4. El usuario elige que categoria quiere editar

5. El sistema devuelve una vista con un formulario relleno
con los datos actuales de esa categoria

6. El usuario edita el atributo que desee editar y le da a
guardar

7. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

8. La base de datos recibe la categoria, la almacena y
devuelve un mensaje de confirmacion

9. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

10. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de

7.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

excepcion 1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error
Tabla 17: Tabla de cédigo de usuario administrador 4
CUA-5 Eliminar categoria
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1 y existe una categoria

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todas las
categorias

2. La base de datos devuelve todas las categorias
3. El sistema muestra una vista con todas las categorias

4. El usuario elige que categoria quiere borrary le da a
borrar

5. El sistema envia la categoria que quiere borrar a la
base de datos

6. La base de datos elimina la categoria y devuelve un
mensaje de confirmacion
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7. El sistema recibe el mensaje y se lo devuelve al usuario
8. Fin del escenario con éxito

Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de .
-, Ninguno
excepcion
Tabla 18: Tabla de cédigo de usuario administrador 5
CUA-6 Crear database
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema muestra una vista con un formulario de
database

2. El usuario rellena el formulario

3. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

4. La base de datos recibe la database, la almacenay
devuelve un mensaje de confirmacion

5. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

6. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de
excepcion

3.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error

Tabla 19: Tabla de c6digo de usuario administrador 6
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CUA-7

Editar database

Actores

Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todas las
databases

2. La base de datos devuelve todas las database
3. El sistema muestra una vista con todas las database
4. El usuario elige que database quiere editar

5. El sistema devuelve una vista con un formulario relleno
con los datos actuales de esa database

6. El usuario edita el atributo que desee editar y le da a
guardar

7. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

8. La base de datos recibe la database, la almacena y
devuelve un mensaje de confirmacion

9. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

10. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de

7.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

excepcion 1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error
Tabla 20: Tabla de cédigo de usuario administrador 7
CUA-8 Eliminar database
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1 y existe una categoria

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todas las
database

64

Escuela Politécnica Superior de Jaén




Adriano Bravo Guzman

Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

2. La base de datos devuelve todas las database
3. El sistema muestra una vista con todas las database

4. El usuario elige que database quiere borrar y le da a
borrar

5. El sistema envia la database que quiere borrar a la
base de datos

6. La base de datos elimina la database y devuelve un
mensaje de confirmacion

7. El sistema recibe el mensaje y se lo devuelve al usuario
8. Fin del escenario con éxito

Escenarios .
. Ninguno
alternativos
Escenarios de :
-, Ninguno
excepcion
Tabla 21: Tabla de c6digo de usuario administrador 8
CUA-9 Crear modelo
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema muestra una vista con un formulario de
modelo

2. El usuario rellena el formulario

3. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

4. La base de datos recibe el modelo, la almacena y
devuelve un mensaje de confirmacion

5. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

6. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de
excepcion

3.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error

Tabla 22: Tabla de c6digo de usuario administrador 9
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CUA-10

Editar modelo

Actores

Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todos los modelos
2. La base de datos devuelve todos los modelos

3. El sistema muestra una vista con todos los modelos

4. El usuario elige que modelo quiere editar

5. El sistema devuelve una vista con un formulario relleno
con los datos actuales de ese modelo

6. El usuario edita el atributo que desee editar y le da a
guardar

7. El sistema recibe el formulario, lo valida y lo envia a la
base de datos

8. La base de datos recibe el modelo, lo almacenay
devuelve un mensaje de confirmacion

9. El sistema recibe el mensaje de confirmacion y lo
devuelve al usuario

10. Fin del escenario con éxito

Escenarios
alternativos

Ninguno

Escenarios de

7.a El sistema recibe un formulario con datos no validos

excepcion 1. Vuelve al estado 1 con un mensaje de error
Tabla 23: Tabla de c6digo de usuario administrador 10
CUA-11 Eliminar database
Actores Administrador, sistema, base de datos

Precondiciones

CUA-1 y existe una categoria

Postcondiciones

Mensaje de confirmacion

Escenario principal

1. El sistema le pide a la base de datos todos los modelos
2. La base de datos devuelve todos los modelos
3. El sistema muestra una vista con todos los modelos
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4. El usuario elige que modelo quiere borrar y le da a
borrar

5. El sistema envia el modelo que quiere borrar a la base
de datos

6. La base de datos elimina el modelo y devuelve un
mensaje de confirmacion

7. El sistema recibe el mensaje y se lo devuelve al usuario

8. Fin del escenario con éxito

Escenarios

! Ninguno
alternativos 9

Escenarios de

- Ninguno
excepcion

Tabla 24: Tabla de c6digo de usuario administrador 11

3.3. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son los elementos impuestos a un determinado
software para garantizar su calidad. En la mayoria de los proyectos se denotan con
adjetivos como seguridad, rendimiento y escalabilidad. Los requisitos no funcionales
son imprescindibles porque aseguran que el software cumpla con las necesitades del

usuario.
A continuacion, se van a comentar los requisitos no funcionales de la aplicacion:

e Seguridad: el sistema debe estar implementado para que un usuario
cualquiera no pueda entrar en la interfaz de administrador por ejemplo.

e Escalabilidad: el software debe poder escalar tanto hacia arriba o hacia
abajo.

e Mantenimiento: el software debe ser facil de actualizar y de mantener.

o Portabilidad: puede ejecutarse en distintos equipos con pocos cambios.

e Fiabilidad: debe cumplir con los requisitos de usuario.

e Usabilidad: el software tiene que ser facil tanto de usar como de

comprender.
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3.4. Planificacion temporal

Una vez que ya estaba todo claro, se sabia por donde empezar y se tenia una
idea general sobre la aplicacion se empez6 a trabajar. Se va a mostrar una

planificacion del tiempo que ha llevado todo el desarrollo de la app

e Hubo una primera etapa que se dedico a la eleccidn de las herramientas
de entre todas las posibilidades vistas.

e Una vez escogidas, vino una segunda etapa de reflexion sobre como

conseguir todo lo que habia sido plasmado en el plan de proyecto.

e En estatercera etapa, se desarrolla toda la ingenieria del software que se
va a mostrar ahora y se disefi6 la base de datos que hemos visto en el

punto anterior.

e Lacuartay quinta etapa es el desarrollo de la aplicacion. Se divide en dos
fases ya que durante la primera se desarrolla la aplicacion (la l6gica, las
vistas, etc.) y durante la segunda se le aplican mejoras. Esta Ultima se
debe a que durante la exposicion de la aplicacion en “La Noche Europea
de los Investigadores” se detectaron cambios que podrian perfeccionar la
aplicacidon para su posterior exposicion en el Parque de las Ciencias de

Granada en la zona de inteligencia artificial.

¢ Una vez instalada la aplicacién, la memoria se ha ido implementando a lo
largo de los puntos anteriores y este punto se ha centrado en acabar de

redactar la memoria para la posterior exposicion del TFG.

e Por ultimo, una etapa de mejoras, que no se sabe la duracién de esta ya
que variara en funcion de las necesidades y actualizaciones que requiera

la aplicacion.
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Tarea Duracion
Eleccion de herramientas 1 sem
Reflexionar sobre la l6gica de la aplicaciéon 1 sem
Aprender sobre las herramientas 3 sem
Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccion de la memoria 15 sem
Desarrollo fase 3 Indefinido
Duracién Total 45 sem

Tabla 25: Tabla resumen de la planificacién temporal

Ya que el modelo de desarrollo elegido es el modelo incremental, la parte de
desarrollo del software y la fase de pruebas del mismo no se separa, es decir, estas

fases se iran intercalando.

Por tanto, todo el proceso que se ha implicado en esta memoria consta de un
total de 45 semanas. Para visualizar de forma mas sencilla la estimacién de la tabla
anterior, se va a mostrar la misma estimacion, pero con el diagrama de Gantt en las

siguientes tablas (tabla 26-30).

Tarea Duracion | 1 | 2 | 3 |4 |5 (6 |7 |8 |9 |10

Eleccion de herramientas 1 sem

Reflexionar sobre la
7 - . .7 1 Sem
I6gica de la aplicacion

Aprender sobre las
_ 3 sem
herramientas
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Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccion de la
_ 15 sem
memoria
Tabla 26: Diagrama de Gantt (1)
Tarea Duracién |11 |12 |13(14 (15|16 |17 |18 |19 |20
Eleccion de
_ 1 sem
herramientas
Reflexionar sobre la
o ) » 1 sem
I6gica de la aplicacién
Aprender sobre las
. 3 sem
herramientas
Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccion de
_ 15 sem
la memoria
Tabla 27: Diagrama de Gantt (2)
Tarea Duracion |21 |22 |23 (2425|126 |27 (28|29 |30
Eleccion de herramientas 1 sem
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Reflexionar sobre la
. ) » 1 sem
I6gica de la aplicacion
Aprender sobre las
_ 3 sem
herramientas
Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccion de la
. 15 sem
memoria
Tabla 28: Diagrama de Gantt (3)
Tarea Duracién |31 32 (33|34 |35(36|37|38|39 |40
Eleccion de herramientas 1 sem
Reflexionar sobre la
7 - . ., 1 Sem
I6gica de la aplicacion
Aprender sobre las
. 3 sem
herramientas
Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccién de la
_ 15 sem
memoria

Tabla 29: Diagrama de Gantt (4)
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Tarea Duracién | 41 | 42 | 43 | 44 | 45
Eleccién de herramientas 1 sem
Reflexionar sobre la
. ) » 1 sem
I6gica de la aplicacion
Aprender sobre las
_ 3 sem
herramientas
Desarrollo fase 1 15 sem
Desarrollo fase 2 10 sem
Acabar la redaccion de la
. 15 sem
memoria

Tabla 30: Diagrama de Gantt (5)

El desarrollo de la fase 3 no la vamos a tener en cuenta, puesto que es posterior

al desarrollo de la memoria.

3.5. Estimacion de costes

Una vez estimado el tiempo aproximado de la duracién del desarrollo del Trabajo
de Fin de Grado se procedera a calcular el coste teniendo en cuenta las 45 semanas

totales del desarrollo y la participacion de una Unica persona durante todo el proceso.

Segun las consultas recientes, se ha estimado que el salario de un programador
web promedio en Espana es de € 1.536,78 al mes o € 9,61 (Boletin oficial del estado,
2022). Los cargos de nivel inicial comienzan con un ingreso de € 19.500 al afo,

mientras que profesionales mas experimentados perciben hasta € 33.000 al afo.

Con esta media de 9,61€ la hora, el desarrollador de este TFG ademas de la
realizacion del mismo, trabaja 8 horas diarias, por lo tanto, saldria una media de
trabajo diaria de 5 horas. Hay que tener en cuenta que en 45 semanas existen (45 *
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5) 225 dias laborales. Con este Ultimo parametro podemos valorar el trabajo del
desarrollador, en 225 dias trabajados, se han alcanzado un total de 300 horas y por

9.61 euros la hora, se obtiene un resultado total de 2.883€.

Ademas, habria que afadir los gastos del hardware, tanto la parte del
desarrollador como la de la universidad, ya que para que funcione de forma eficiente

y fluida, se requiere de una tarjeta grafica potente.

El desarrollador ha utilizado un ordenador portétil Lenovo de 1.095 euros de
2018, un monitor de 299 euros y 50 euros en dispositivos periféricos (teclado, ratén,

cascos...).

La universidad por su parte, ha comprado equipo especificamente para el uso
de esta aplicacion valorado en 2180 euros.

Suponiendo que los dos equipos tienen una vida util de 5 afios, el proyecto dura
45 semanas, o lo que es lo mismo, 10.5 meses. Si dividimos estos presupuestos entre
60, que son la cantidad de meses en 5 afios nos sale el precio por mes. Al multiplicarlo

por los 10.5 meses tendriamos el costo de cada equipo.
e Equipo desarrollador: (1444 euros / 60 meses) x 10.5 meses = 252,7

e Equipo Universidad: (2180 euros / 60 meses) x 10.5 meses = 381,5

Por ultimo, todas las licencias de software son gratuitas, por lo que no supondria

ningun gasto. A continuacion, vemos un resumen en la tabla 31.

Concepto Precio en euros
Trabajo de desarrollador total 2.883
Gastos en equipo del desarrollador 252,7
Gastos por parte de la Universidad 381,5
Total Gastos 3.517,2

Tabla 31: Tabla resumen de gastos
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4. DISENO

Un buen disefio de una aplicacién proporciona un mejor entendimiento de los
requisitos haciendo que el software tenga la funcionalidad necesaria, creando un
sistema robusto en el que sus piezas se pueden usar en otros sistemas. Un buen
disefio siempre ayuda a conseguir un buen software, aunque un buen disefio no

implica un buen software final.

4.1. Diagramas de secuencia

A partir de los casos de uso se pueden realizar los diagramas de secuencia, que

van a permitir el disefio de la interaccion que va a tener el usuario con el software.

En los diagramas se diferencian tres actores principales, el usuario que actta
con la aplicacion, el sistema que funciona como el cerebro de la aplicacion y la base
de datos donde se guardan todos los objetos creados.

Tal y como se hizo para los casos de usuario, se va a dividir en funcion de que

el actor usuario sea un usuario normal o un usuario administrador.

4.1.1. Diagrama de secuencia de usuario normal

En el primer diagrama de secuencia se puede ver como el usuario da el primer

paso para entrar en la aplicacion (ilustracion 29).
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Diagrama de secusncia CUMN-1 J

Sistema

Usuario

1. vistaPrincipal()

2. acceder()

Y

llustracion 29: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 1

En el siguiente diagrama el usuario elige la categoria entre todas las disponibles
(ilustracion 30).

Diagrama de secuencia CUN-2 J

Sistema Base de datos

Usuario

1. getCategorias()

2. vistaCategorias()

3. elegirCategorial)

L J

llustracion 30: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario normal 2
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A continuacién, se ve como el usuario elige la base de datos (ilustracion 31).

Diagrama de secuencia CUN-3

)

Usuario

2 vistaDatabases()

Sistema

1. getDatabases()

Base de datos

F 9

F

3. elegirDatabase()

llustracion 31: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario normal 3

Y

Una vez elegida la base de datos y la categoria, a la hora de crear el modelo la

base de datos devuelve las opciones que se han seleccionado. EI modelo creado se

tiene que seleccionar como “modelo por defecto “porque cada base de datos/categoria

ha de tener un Unico modelo seleccionado como “por defecto” (ilustracion 32).
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Diagrama de secuencia CUMN-4 J

Sistema Base de datos

Usuario

1. getOpciones

2. cargarVistaOpciones()

3. elegirOpcion()

llustracion 32: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 4

Los proximos diagramas describen las distintas interacciones que le permiten al
usuario insertar imagenes. En este primer diagrama (ilustracion 33), si elegimos la
opcion “Elegir imagen” nos aparecera una vista con imagenes, en la que dependiendo
de la base de datos y la categoria proporcionara unas u otras, ya que estas son unicas

para cada uno.

Diagrama de secuencia CUN-5 J

Sistema

Usuario

1. vistaElegirimagen()

2. elegirimagen()

llustracion 33: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 5
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El siguiente diagrama (ilustracion 34) es para la opcion “Insertar URL”, que como
ya se veia en el caso de usuario, es un poco mas complejo. En primer lugar, aparece
la vista, en la se puede ver un cuadro de texto habilitado para insertar la url. Una vez
insertada se pueden dar dos supuestos; que de error al intentar descargar la imagen,
ya sea porque el enlace no sea valido o porque se ha dejado vacio el hueco (se
indicara con un mensaje de error en color rojo independientemente de la razén
causante del error) o que el enlace introducido sea correcto y por tanto aparecera una

nueva vista donde se vera la imagen cargada, dos botones y otra caja de texto.

Los botones tienen la funcionalidad de enviar la imagen o insertar un nuevo
enlace y enviarla en el caso de que el usuario haya cambiado de opinién o incluso
haya errado al insertar el enlace. Si al introducir el enlace, falla, volveria al mensaje
de error comentado con anterioridad. Por esta razén, en este diagrama siguiente se
aprecia un bucle, ya que cada vez que se equivoque el usuario, vuelva al principio de

este diagrama de secuencia.
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Diagrama de secuencia CUM-6 J

Sistema

Usuario

loop ]

] 1. vistalnsertarURL()
[insertar otro enlace] <

2. insertarURL()

Y

3.1 descargarimagen()

alt
3.2.1 cargar\istaErrorURL()

[enlace erroneo] <

3.2 2 vistalmagen()

F

4. enviarimagen()

Y

llustracion 34: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 6

Continuamos con el siguiente diagrama referente al caso de usuario normal 7
(diagrama 35). En este se explica qué pasaria si se ha elegido la opcion de tomar una
foto. Al usuario le aparecera una vista en la cual podra verse en el centro de la pantalla,

en la parte inferior en la zona central hay un boton con la figura de una camara en el
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que al hacer click, echara una foto. Esta vista se refresca mostrando la imagen y
ademas ofrece la oportunidad al usuario de echarse otra o enviar la ya tomada.

Diagrama de secuencia CUM-7 J

Sistema

Usuario

loop J

) 1. vistaTomarFoto()
[tomar otra foto] o

2. tomarFoto()

Y

3. vistaFoto()

A

4. enviarimagen()

Y

llustracion 35: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 7

Seguidamente, se encuentra el Ultimo diagrama (ilustracion 36) de secuencia
referente a las distintas opciones de introducir imagenes. Es un poco peculiar, pues
parece un video, aungue realmente son imagenes que se estan entrenando sin parar.
Al entrar, aparecera una vista con la imagen captada por la camara (entrenada por el
modelo) y el usuario podra poner a prueba el modelo interactuando, moviéndose en

el caso de deteccion de pose, por ejemplo.
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Diagrama de secuencia CUN-3 J

Sistema

Usuario

1. vistaStream()

2. interactuar()

v

llustracion 36: Diagrama de secuencia de c6digo de usuario normal 8

La siguiente interaccion es para volver a empezar, ya que una vez se ha llegado

al final se clicara sobre un boton que volvera al inicio (ilustracion 37).

Diagrama de secuencia CUN-9 J

Sistema

Usuario

1. cargarVista()

2. volverAEmpezar()

v

llustracion 37: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 9

Tanto la interaccion anterior como esta, estan hechas para mejorar la fluidez, y

es que en la mayoria de las vistas aparece un boton para volver atras, con el objetivo
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de que el usuario no tenga que llegar hasta el final en el caso de que cambie de opinion
en lo que ha elegido o prefiera usar algo distinto (ilustracion 38).

Diagrama de secuencia CUN-10 J

Sistema

Usuario

1. vistaAnterior()

2. volverAtras()

llustracion 38: Diagrama de secuencia de codigo de usuario normal 10

Para acabar, la Gltima interaccion de un usuario normal, es un botén que aparece
en todas las vistas, y es el que te lleva a una interfaz con un poco de informacion sobre

los profesores que tutelan el proyecto y sobre el desarrollador (ilustraciéon 39).

Diagrama de secuencia CUM-11 J

Sistema

Usuario

1. vistaSobreMosotros()

2. sobreMosotros()

llustracion 39: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario normal 11
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4.1.2. Diagrama de secuencia de usuario administrador

Una vez vistas todas las interacciones de un usuario normal, se van a ver ahora

los diagramas de secuencia de un usuario administrador.

La primera interaccién, es un login para verificar que la persona que se dispone
a entrar es un administrador ya que necesita una contrasefia y un usuario (ilustracion
40).

Diagrama de secuencia CUA-1 J

Sistema Basze de datos

Usuario Administrador

1. vistaLogin{)

A

2 1. insertarCredenciales()

Y

2.2 enviaCredenciales()

v

3.1. getUsuario()

'y

alt
[usuario 3.2.1 vistaErrorUsuariol)

EImoneo] *

3.2.2 cargarvistaAdmin{)

A

llustracion 40: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 1

Por otro lado, tenemos el diagrama de usuario para logout, que con un solo click

permite al usuario administrador salir de la vista de administrador (ilustracion 41).
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Diagrama de secuencia CUA-2 J

Sistema

Usuario

1. vistaAdministrador()

9

2. logout()

v

llustracion 41: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 2

A continuacion, se van a mostrar los diagramas de usuario para los distintos tipos
de objetos que tenemos en la aplicacion (categorias, database y modelo) y ademas
se mencionaran las tres acciones que podemos realizar para cada una de ellas (crear,

editar y borrar) (ilustracion 42-50).
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)

Sistema Baze de datos
Usuario Administrador
1. vistaFormularioCategorias()
L3
2. insertarFormularioCategorial)
3. comprobarFormularioCatagoriaf)
alt :
[usuario 3.1 vistaErrorCategorias() i
erroneo] i
4. nuevaCategornial)
5.1. mensajeCorrecto])
52 vistaCategoriasCorrectol)

llustracion 42: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 3
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Sistema Ease de datos
Lisuario Administrador
1. getCategorias()
2. getCategorias()
3. vistaCategoriasAdministrador()
-
4. elegirCategorial)
5. vistaFormularioCategorias()
* -
6. editarFormularioCategorial) i
7. comprobarFormularioCatagoriaf) i
alt |
[usuario 7.1 vistaErrorCateqgorias() i
erroneo] " i
3. nuevaCategorial)
9.1. mensajeCorrecto])
9.2 vistaCategoriasCorrecto()

llustracién 43: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 4
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Diagrama de secuencia CUA-S J

Sistema Base de datos

Usuario Administrador

1. getCategorias()

h 4

2. getCategorias()

Fy

3. vistaCategoriasAdministrador()

-
-+

4. elegirCategorial)

Y

5. deleteCategorial)

Y

6.1. eliminarCategoria()

s

6.2 mensajeCorrecto()

Y

7. vistaCategoriasCorrecto()

Y

e

llustracion 44: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 5
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)

Sistema Baze de datos
Usuario Administrador
1. vistaFormularioDatabase()
L3
2. insertarFormularioDatabasze()
3. comprobarFormularioCatagoriaf)
alt :
[Usuario 3.1 vistaErrorDatabases() :
erroneo] i
4 nuevaDatabasel)
5.1. mensajeCorrecto])
5.2. vistaDatabaseCorrecto()

llustracion 45: Diagrama de secuencia de codigo de usuario administrador 6
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)

Sistema Ease de datos
Lisuario Administrador
1. getDatabases()
2. getDatabases()
3. vistaDatabasesAdministrador()
-
4. elegirDatabase()
5. vistaFormularioDatabase()
* -
6. editarFormulario() i
T. comprobarFormularioDatabase() i
alt |
[usuario 7.1 vistaErrorDatabases() i
erroneo] " i
3. setDatabase()
9.1. mensajeCorrecto])
9.2. vistaDatabaseCorrecto()

llustracién 46: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 7
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Sistema

Base de datos

nistrador

3. vistaDatabases Administrador()

1. getDatabases()

h 4

2. getDatabases()

Fy

-
-+

4. elegirDatabase()

7. vistaDatabaseCorractol)

Y

5. deleteDatabase()

6.2 mensajeCorrecto()

Y

Y

Y

e

s

g.1. eliminarDatabase()

llustracion 47: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 8
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)

Sistema Baze de datos
Usuario Administrador
1. vistaFormularioModelo()
L3
2. InsertarFormulario()
3| comprobarFormularioModelo()
alt :
[Usuario 3.1 vistaErrorModelo() :
erroneo] i
4. nuevoModelof)
5.1. mensajeCorrecto])
5.2, vistaModeloCorrecto()

llustracion 48: Diagrama de secuencia de cédigo de usuario administrador 9
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Sistema Ease de datos
Lisuario Administrador
1. getModelos()
2. gethodelos()
3. vistaModelosAdministrador()
-
4. elegirModelo()
5_ vistaFormularioModelo()
* -
6. editarFormulario() i
7. comprobarFormularioModelo]) i
alt |
TUsuario 7 1 vistaErrorModelo() i
erroneo] " i
8. nuevoModelo()
9.1. mensajeCorrecto])
9.2 vistaModeloCorrecto()

llustracion 49: Diagrama de secuencia de codigo de usuario administrador 10
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Diagrama de secuencia CUA-11 J

Sistema Base de datos

Usuario Administrador

1. getModelos()

h 4

2. getModelos()

Fy

3. vistaModelosAdministrador()

-
-+

4. elegirModelo()

Y

5. deleteModelof)

Y

@.1. eliminarModelof)

6.2 mensajeCorrecto()

Y

7. vistaModeloCorrecto()

Y

llustracion 50: Diagrama de secuencia de codigo de usuario administrador 11

4.2. Diagrama de clases

A continuacion, vamos a ver el diagrama de clases que es un diagrama basado
en el modelo de programacién orientado a objetos, ya que define las clases que se
utilizardn cuando se pase a la fase de construccion y la manera en que se relacionan

las mismas.

Podemos ver el diagrama de clases en la ilustracion 51 y los objetos que
destacan son, el sistema y la base de datos. El sistema es el objeto que crea las
interfaces, recibe todas las interacciones del usuario y pide a la base de datos los
objetos que necesita. Mientras que la base de datos es donde se almacenan todos los
objetos de categoria, el modelo y database o base de datos de un modelo. Estos

ultimos los veremos con mas detalle en el apartado 4.3.1.
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uML

Base de datos

- baseDeDatos

+ vistaPrincipal()

+ vistaCategorias()
+ vistaDatabases()
+ vistaOpciones()

+ vistaElegirimagen()
+ vistalnseriarURL()
- descargarimagen()
+ vistaErrorURL()

+ vistalmagen()

+ vistaTomarFoto()
+ vistaFoto()

+ vistaStream()

Base de datos

- categorias
- modelos
- database

+geiCategorias()
+getDatabases()
+getOpciones()
+getUsuario()

+mensajeCorrecto()
+setCategorias()
+eliminarCategorial)
+setDatabase()
+eliminarDatabase()
+getModelos()

+ vistaAnterior() +setModelo()

+ vistaSobreMNosotros() +eliminarModelo()
+ vistaLogin()

- enviaCredenciales()
+ vistaErrorUsuario()

+ vistaAdministrador()

+ vistaFormularioCategorias()

- comprobarFormularioCategorial)
+ vistaErrorCategorias()

+ nuevaCategoria() *
+ vistaCategoriasCorrectol)
+ getCategorias()

+ vistaCategoriasAdministrador() Modelo
+ deleteCategoria()
+ vistaFormularioDatabase() Database - nombre
- comprobarFormularioDatabase() - categoria_id - nombre

+ vistaErrorDatabases() - nombre * 1 - database_id 1 * | - descripcion
+ nuevaDatabase() - descripcion ‘<———’ - enlace ’——4/‘ - color

+ vistaDatabaseCorrecto() - color -alto - imagen

+ getDatabases() - imagen -ancho

+ vistaDatabasesAdministrador() - opciones

+ gdeleteDatabase() - seleccionarModelo
+ vistaFormularioModelo()

- comprobarFormularioModelo()
+ vistaErrorModelo()

+ nuevaModelo()

+ vistaModeloCorrecto()

+ geiModelos()

+ vistaModeloAdministrador()

+ deleteDatabase()

Categoria

llustracion 51: Diagrama de clases

4.3. Base de datos y elementos de la aplicacion

La idea principal que se ha mantenido firme a lo largo del desarrollo de la
aplicacion es que a esta se le puedan afadir varios modelos capaces de tratar
imagenes, independientemente de la problematica, la arquitectura, las capas internas
del modelo, de cémo esté entrenado, del dataset con el que esté entrenado, etc. Para
gue sea independiente se han de fijar los elementos constantes en la aplicacion y
ademas establecer los que iran cambiando. Cuantos menos elementos variables

haya, mas facil sera llegar a esa idea idilica de independencia.

La base de datos es uno de los elementos mas importantes de la aplicacion, todo
depende de ella 'y de como esté disefiada. La base de datos disefiada es muy simple,
pero es complicado detectar en los modelos de deep learning qué elementos varian y

cuales son siempre fijos. Probando y desarrollando distintos modelos se ha
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conseguido descubrir como se podrian ejecutar varios modelos cambiando solo

algunos elementos.

Dejando atrés las abstracciones, se ha conseguido disefiar una aplicacion a la
cual se le pueden afadir distintos modelos, haciendo que esta sea mucho mas
moldeable. Por ejemplo, en un ordenador promedio, la ejecucion de los elementos
podria tardar bastante tiempo en ejecutar. Gracias a esta facilidad de cambiar
modelos, se puede cambiar uno por otro que esté entrenado con imagenes mas
pequefias, (un ancho y alto mas pequefio) y obtener resultados quiza no tan buenos

pero si en un tiempo aceptable para un usuario.

A continuacion, se va a definir el diagrama de la base de datos y se explicaran
las clases que la forman junto con sus atributos. Los atributos se podrian subdividir en
dos tipos; los atributos que hacen que los modelos funcionen correctamente y los que
hacen que la interfaz sea més bonita visualmente y que permiten que sea mucho mas

facil anadir nuevos elementos a la interfaz.

4.3.1. Diagramade la base de datos

En este apartado vamos a ver el Diagrama Entidad-Relacion en la ilustracién 51
de la base de datos de DL4Vision y posteriormente se procedera a explicar cada una

de las clases.

Modelo

PK | nombre varchar(50) NOT NULL

FK1| categoria_id varchar(50) NOT NULL

Database . . Categoria
FK2 | database_id varchar(50) NOT NULL

PK | nombre varchar(50) NOT NULL PK | nombre varchar(50) NOT NULL
enlace varchar(200) NOT NULL

descripcion varchar(500) NOT NULL descripcion varchar(500) NOT NULL
alto integer NOT NULL

color varchar(18) NOT NULL . color varchar(18) NOT NULL
ancho integer NOT NULL

imagen varchar(100) MOT NULL X imagen varchar(100) MOT NULL
opciones varchar{30) NOT NULL

seleccionarModelo boo NOT NULL

llustracion 52: Diagrama Entidad-Relacién de DL4Vision

e Categoria: como ya se ha comentado, en TensorFlow Hub se dividen los
modelos en dominios de problemas dependiendo de la entrada. En este
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caso, la aplicacion trabaja con el dominio de las imagenes, dentro de este
dominio hay varias subcategorias como por ejemplo clasificacion de
imagenes o deteccion de objetos. La clase categoria representa a esta
subcategoria dentro del dominio de problema de imagenes. Los atributos
son para hacer la aplicacién mas atractiva. En su interior se encuentra el
nombre, una pequefia descripcion dénde se puede comentar en qué
consiste esta categoria, un color para diferenciarlo del resto y una imagen
elegida por el administrador para ayudar visualmente al usuario a

identificar lo que se obtendra al final de la ejecucion.

Conjunto de datos: también recibe el nombre de base de datos o dataset.
Es un conjunto de datos, en este caso, los datasets son conjuntos de
imagenes con las cuales los modelos han sido entrenados. Los atributos

son iguales que los de la categoria.

Modelo: es la clase principal de la aplicacion, el modelo de deep learning,
contiene la informacion necesaria para poder ejecutarlo. Por un lado, se
encuentran los atributos necesarios para la aplicacion como el nombre del
modelo o las opciones (distintas maneras de insertar imagenes a la
aplicacién, ya sea por enlace, una foto...). Por otro lado, en los atributos
gue son utilizados para la légica de los modelos y de la aplicacion,
tenemos la categoria_id y la database_id, que se relacionan con la
Categoria y con la Base de Datos respectivamente. SeleccionarModelo
es un booleano que indica cual de los modelos esté activo por defecto, ya
que puede haber varios modelos con la misma base de datos y categoria,
pero solo uno de ellos estara marcado por defecto para que la aplicacion
lo use. El resto de atributos son para que el modelo funcione

correctamente, y se veran posteriormente.

Valores de las clases implementadas

A continuacion, se van a ver qué elementos incluye la aplicacion. Esta por

defecto, tiene varios elementos fijos para poder probar los distintos modelos. Con esto
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quiere decirse que se pueden afadir mas elementos (categorias, bases de datos o

modelos) ademds de los que ya trae, aunque esto conlleva algunas restricciones que

veremos despues.

4.3.2.1. Categorias

Dentro del dominio de imagenes, se han implementado 4 subtipos a las que se

le ha denominado categorias.

Clasificacion de Imagenes: en esta categoria los modelos estan
entrenados para que al proporcionarle una imagen de entrada intente
adivinar qué hay en esta. Devuelve una prediccion, por ejemplo, el modelo
que trae por defecto la aplicacion esta enfocado sobre todo a animales,

es decir, al pasarle unaimagen de un perro puede incluso predecir la raza.

Deteccion de objetos: esta categoria esta entrenada para detectar
objetos, devuelve una predicciébn y ademas muestra un porcentaje de
probabilidad con la que esta seguro de que su prediccion es correcta. Esta
categoria se diferencia principalmente de la anterior en que ofrece varias

predicciones y las pinta en la imagen.

Deteccion de pose: esta categoria de modelos detecta en las personas
los puntos mas representativos de la figura humana y es capaz de

identificar la postura humana.

Segmentacién: la segmentaciébn de imagenes muestra, a partir una
imagen, los distintos trozos o partes que contiene basandose en las

caracteristicas de los pixeles de la imagen.

4.3.2.2. Datasets

Seguidamente, se comentaran los datasets. De estos se sacan los datos

necesarios de los distintos modelos para entrenarse. Incluso algunos modelos usan

una parte, para entrenar y otra parte mucho mas pequeiia, para evaluar y saber como
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de bueno es su modelo. En este caso, al estar trabajando con imagenes, los datasets

utilizados son grandes cantidades de imagenes. En el mundo del deep learning se

pueden encontrar algunos datasets bastante conocidos, y estos suelen ser los que

usan los modelos de TensorFlow Hub. Es por esto que se van a ver los principales

datasets que utiliza la aplicacion.

COCO: es un dataset disefiado por Microsoft y significa Common Objects
in Context. Es un conjunto de datos de imagenes que se cred con el
objetivo de avanzar en el reconocimiento de imagenes. El conjunto de
datos de COCO (ilustracion 52) contiene una gran cantidad de datos
visuales desafiantes y de alta calidad para la vision por computadora (en
sSu mayoria, redes neuronales de Ultima generacién). En la aplicacion, los
modelos de segmentacién y de detecciéon de pose han sido entrenados

con este dataset!?,

Common Objects in Context

llustracion 53: Logo COCO. Fuente.

ImagiNet: En la actualidad, ImageNet (ilustracion 53 ) es el conjunto de
datos por excelencia para evaluar algoritmos de clasificacion, localizacion
y reconocimiento de imagenes. ImageNet, mas que un conjunto de datos,
es un proyecto a gran escala que involucra a diversas instituciones
educativas, como Stanford y Princeton. Su objetivo es ser un banco de
datos visual enorme para la investigacion y desarrollo de software
especializado en reconocimiento de imagenes. Aungue en el modelo que

se usa, realmente no se utiliza la base de datos entera, sino una pequefia
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parte llamada ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge)*2.

llustracion 54: Logo Imagenet. Fuente.

e ADEZ20K: El conjunto de datos de segmentacion semantica ADE20K
(ilustracién 54) contiene méas de 20.000 imagenes centradas en escenas
anotadas exhaustivamente con objetos a nivel de pixel y etiquetas de
partes de objetos. Hay un total de 150 categorias semanticas, que
incluyen cosas como el cielo, un camino, la hierba y objetos discretos

como una persona, un automovil, una cama, etc'4.
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llustracion 55: Imagen resultante de un modelo de deteccién de objetos entrenado con ADE20K. Fuente.

4.4. Arquitectura de la aplicacion

Una vez se conoce el framework y todo lo que ha de tener la aplicacién, hay que
saber como se va a estructurar el cédigo, es decir, como se van a relacionar las
distintas clases y métodos entre ellas. Al usar un framework con distintos lenguajes
de programacion hay que tenerlo en cuenta y saber cdmo se va organizar el cédigo.

Por tanto, se procedera a hablar sobre la arquitectura de la aplicacion.

Django sigue el patrén MVC y las separa de la siguiente manera:

e M, representa a la parte de la base de datos, esta controlada por la capa
de la base de datos de Django.

e V, selecciona qué datos mostrar y como se van a representar, es

manejada por las plantillas y las vistas.

e C, muestra la vista correspondiente dependiendo de la entrada del
usuario, esto se encarga el framework.
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Ya que "C" es controlada por el mismo framework y lo mas importante ocurre en
las plantillas, las vistas y los modelos, Django es conocido como un Framework MTV

(ilustracion 55):

e M de "Model" (Modelo), la capa de acceso a la base de datos. Esta capa
contiene toda la informacion sobre los datos: como acceder a estos, cOmo
validarlos, cudl es el comportamiento que tiene, y las relaciones entre los

datos.

e T de "Template" (Plantilla), la capa de presentacién. Esta capa contiene
las decisiones relacionadas con la presentacion: como las cosas son

mostradas sobre una pagina web u otro tipo de documento.

e V de "View" (Vista), la capa de la l6gica de negocios. Esta capa contiene
la l6gica que accede al modelo y la delega a la plantilla correspondiente:

puede verse como un puente entre los modelos y las plantillas.

Podria decirse que las vistas de Django pueden ser el "controlador" y las

plantillas, la "vista".

A
& = e = =

user django

Template

llustracion 56: Imagen de arquitectura de Django. Fuente.
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5. DESARROLLO

Esta seccion va a abordar todo el proceso de desarrollo de software para la

realizacion del TFG.

La estrategia de desarrollo que se ha llevado a cabo es un modelo incremental,
como ya hemos visto en la seccion anterior (apartado 2.4.3.). El proceso de desarrollo
se dividira en iteraciones cuyo resultado es un incremento, la sucesion de las

iteraciones nos dara el producto final.

Una vez vista toda la parte de disefio, sabemos lo que tiene que hacer la
aplicacion y como se ha ido mejorando a lo largo del tiempo, se va proceder a
comentar los entresijos de la misma, explicar como funciona esta herramienta, y
responder a la pregunta de ¢Qué esta ocurriendo por dentro? Obviamente, al final
todo es cdédigo, pero no todo tiene la misma funcién, por tanto, se hablara de la
funcionalidad del mismo. Para ello, se va a diferenciar entre la parte visual o también

llamada front y la parte no visible a la que se le llamaré back.

5.1. Descripcion de la solucion propuesta

La solucion propuesta es desarrollar una plataforma para la aplicacion de
métodos de Deep Learning donde el usuario pueda utilizar modelos de distintas
categorias relacionadas con la visién por computador. Ademas, se podran afiadir mas

modelos de los que ya vienen por defecto.

5.2. Evolucién del proyecto

Este proyecto se ha ido desarrollando a lo largo de varios meses, la idea original
era implementar una aplicacion interactiva en la que cualquier usuario pudiera usar un
modelo de vision por computador. Tras el primer incremento conseguimos tener una
aplicacion con la que interactuar y con la que los usuarios pueden entrenar. A medida
gue ha ido pasando el tiempo y los incrementos, se han ido afiadiendo en cada

interaccién nuevas opciones para que el usuario pueda introducir imagenes a la
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aplicacion. Se ha mejorado la portabilidad, la seguridad e incluso se han afiadido més

modelos de distintas categorias.

5.3.

Front

En este apartado, sobre todo, se va a comentar como funciona Django y todas

las ventajas que proporciona la propia APl de Django. Esta hace que el desarrollo de

la aplicacion sea mucho mas cémodo, ya que ahorra muchos elementos a la hora de

programar porque ya los incluyen. Cabe destacar los siguientes elementos, ya que

han sido muy Uutiles.

La propia API contiene unas vistas de administrador por defecto, de forma
gue solo ha hecho falta insertar la base de datos en cédigo en un archivo
especifico. Esto nos proporciona una base de datos y una interfaz para
poder interaccionar con ella.

La aplicacion sabe qué modelo wusar, ya que para cada
categoria/database solo permite que tenga asignada uno por defecto, la
propia vista de administrador no lo permite. El usuario elige la categoria y
el database a través de las distintas vistas a medida que avanza por la
aplicacion. Toda esta informacion viaja a través de métodos http GET o
POST como en cualquier pagina web. Por dltimo, se elige una opcion con
la que se va a introducir laimagen a entrenar y la devuelve. En la siguiente
imagen se observa el flujo de toda la aplicacion con todas las vistas y

todas las posibilidades para el usuario (ilustracion 56).
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llustracion 57: Imagen del flujo de todas las vistas
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Uno de los elementos que mas util ha sido la cantidad de opciones que te
aporta en el front en lenguaje Python, para un desarrollador que no esta
especializado en lenguajes de programacion de front. Por ejemplo, se ha
hecho una aplicacion que llame a la base de datos y muestre los
elementos en tarjetas, independientemente del valor de la clase en la base
de datos. En otras API, hubiera hecho falta aprender JavaScript por
ejemplo, sin embargo, con esta API trae elementos de cdodigo que
podemos usar con lenguaje Python dentro de HTML. Esto nos permite
enviar al front variables, simplemente con poner el nombre de la variable
gue hemos enviado desde el back y se sustituye en el front, es decir, si
enviamos desde el back una variable llamada “categoria” con el valor
“Clasificacion de textos” te la sustituye en el front con este valor. Ademas,
te permite hacer condicionales (se utiliza si hay un error imprimo un
mensaje) o bucles (estos se usan partir para que se vean todas las tarjetas
de categorias y de database independientemente de la cantidad, si se ha
afiadido alguna, si se elimina alguna, etc. en cuanto se volviese a ver la
vista, ya se podria ver actualizada).

Permite usar plantillas haciéndolo muy util ya que no es necesario

reutilizar cédigo.

Back.

Una vez se ha explicado la parte mas visual de la aplicacion, se va a explicar la

parte que no se ve, o dicho de otra forma, el cerebro de la misma.

5.4.1. Cargar modelos

Para empezar, se ha considerado que es importante comentar lo primero que

nos encontramos cuando ejecutamos la aplicacion. Esta tarda en ejecutar algunos

minutos y durante este tiempo la aplicaciébn se dedica a cargar los modelos sin

necesidad de tener el codigo de estos dentro. Y puede surgir la pregunta de querer

saber como consigue cargar los modelos sin tenerlos programados dentro del cédigo.
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Esto es posible gracias al atributo enlace de la clase modelo que permite cargar el
modelo con la libreria Keras o TensorFlow, dependiendo de como esté programado.

Al observar los cédigos de ejemplo o los notebooks de prueba, se aprecia que
normalmente la vision de TensorFlow Hub usa modelos que siguen el siguiente flujo
(ilustraciéon 57):

1. Elegir laimagen que se desea pasar al modelo.

2. Se carga el modelo a través de un método, con el enlace del modelo de
TensorFlow Hub.

3. Llama al método que predice la imagen pasandole los parametros de
entrada que necesite, normalmente es la imagen, el alto y el ancho.

4. Recoge la prediccion y la muestra.

5. Sise desea volver a pasar otra imagen, regresar al paso 1.

Flujo de modelos de
ejemplo de Tensorflow Hub

;Deseas Ne

—» predecir otra
imagen?

Cargar Predecir Visualizar
Modelo imagen resultados

I s

llustracion 58: Imagen del flujo de los modelos de ejemplo de TensorFlow Hub

Elegir imagen ——»

Este flujo para realizar algunas pruebas en un momento concreto esta bien, pero
para una aplicacién de usuario no es el mejor. Esto se debe a que el modelo tarda un
tiempo en cargarse y cada vez que queramos predecir una imagen la aplicacion
tardara un tiempo determinado que hara que esta sea lenta y poco fluida. Por tanto se
llegd a la conclusion de que lo mejor era cargar todos los modelos marcados por
defecto al iniciar la aplicacion. De este modo, los modelos estaran en memoria, y el
tiempo de espera para el usuario sera el que tarde la aplicacion en predecir la imagen.

La diferencia de tiempo es bastante grande ya que el tiempo que tarda en cargar la
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imagen es muy pequefio en comparacion con el que tarda en cargar el modelo. Por

tanto, el flujo quedaria (ilustracion 58):

1. Se carga el modelo a través de un método con el enlace del modelo de

TensorFlow Hub.
2. Se elige la imagen que se desea pasar al modelo.

3. Llama al método que predice la imagen pasandole los parametros de

entrada que necesite, normalmente es la imagen, el alto y el ancho.
4. Recoge la prediccion y la muestra.

5. Sise desea volver a pasar otra imagen volvemos al paso 2.

Flujo de modelos en
DL4Vision

No

) - ;Deseas

- Predecir Visualizar e
—— Elegirimagen ——» — ——» predecir otra
imagen resultados imagen?

Cargar
modelo

llustracion 59: Imagen del flujo de los modelos de DL4Vision

5.4.2. Flujo de las vistas

Ademas de lo que ya se ha comentado del front de Django, hay que mencionar
varios elementos. Django controla practicamente todo, ya que por defecto trae algunos

archivos para gestionar la seguridad, las urls, las bases de datos, las vistas, etc.

Basicamente el flujo de coOmo se crea una vista y se muestra asi (ilustracion 59):

1. Primero hay un archivo que relaciona la direccion url con su vista
correspondiente, el usuario entra en la url de la aplicacion y en este
archivo esta busca la vista correspondiente. Por ejemplo, el usuario al

introducir la url “/home” la aplicacion sabe que tiene que mostrarle al
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usuario la vista llamada home gracias a que en este archivo estan

relacionadas.

2. La aplicacion lee el cédigo del método correspondiente, donde la ultima
linea indicar4 siempre hacia qué plantilla quiere dirigirse y qué datos
quiere enviar. Por ejemplo, podemos llamar a la base de datos para que
nos devuelva todas las categorias y al llamar a la plantilla, le pasa esa

informacion también.
3. La aplicacion va a la plantilla y la muestra.

4. El usuario inserta un nuevo enlace a través de las distintas interacciones

de la vista (por ejemplo, un botén).

Flujo de las vistas

. ; Usuario
Liamada al El método ﬂlsigue No
Usuario entra método carga la )
. ga — interactuando
en url asociado a la plantilla con la
url asociada aplicacion?

T s

llustracion 60: Imagen del flujo de las vistas

5.4.3. Camara

La aplicacion DL4Vision entre todas sus opciones, cabe destacar el uso de la
camara, ya que las opciones de elegir una foto o descargar una url son mas sencillas

a nivel de programacion.

En un primer momento se intentd implementar la camara para que echara fotos
y buscando informacion se encontro la biblioteca de Python OpenCV. Esta biblioteca
busca una camara conectada en el equipo y cuando se carga la camara, esta te
devuelve un frame. Por tanto, es tan sencillo como que devuelva frames sin parar y

gue los vaya mostrando. Django tiene implementadas una clase de streaming al que
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se le pasa este objeto cdmara que devuelve frames en bucle y es capaz de mostrarlo

sin tener que cargar toda la vista, es decir, se refresca la imagen automaticamente.

La opcién de tomar una foto, lo que hace basicamente es que al hacer click en
el boton para tomar la foto guarda el dltimo frame enviado por este objeto camara y

se muestra en la vista.

La opcidn de streaming es exactamente igual que la anterior, a diferencia de que
justo antes de devolver el frame, se lo pasa al modelo y este lo devuelve con la
prediccion. Por eso, dependiendo del modelo, la calidad de la imagen puede variar,
por ejemplo, si hubiera un modelo que tuviera el alto y el ancho de la imagen muy
pequefio, al devolver los frames al tamafio original se notaria una pérdida de calidad,

cuando en la camara el frame muestra lo que capta.

5.4.4. Script deinstalacién

Anteriormente se ha mencionado que la aplicacion esta desarrollada sobre una
imagen de Docker Compose que alberga todo lo necesario (bibliotecas, drivers, la
propia aplicacion, etc.). Esta imagen esta en Docker Hub para que desde cualquier
sitio se pueda acceder a esta mejorando asi su portabilidad. Pero aun teniendo todo
esto, puede que no funcione, ya que tener la imagen de Docker no es requisito Unico,
sino que el equipo dénde se quiere usar esta aplicacion necesita algunos requisitos
mas. Algunos de los principales requisitos son, que el sistema operativo tenga Linux,
gue tenga instalado Docker y Docker hub para poder ejecutar esta imagen, instalar
los drivers de Nvidia para que el equipo sea capaz de reconocer la tarjeta grafica y

opcionalmente se recomienda tener instalado Chrome.

Tras ver lo necesario para la instalacion se puede pensar que esta es muy
compleja, pero para hacerlo mas sencillo se ha programado un archivo bash en el que
con una serie de comandos se puede ejecutar todo esto. Para instalarlo se debe de
ejecutar este script y previamente son necesarios los requisitos mencionados.

Ademas, crea un segundo ejecutable para que cada vez que se quiera ejecutar la
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aplicacion arranque la imagen y abra el Chrome con la url. Posteriormente, esto se

vera en un guion de instalacion en el que se explica mas detalladamente el proceso.

5.5. Incrementos realizados.

Como hemos visto en el punto 2.4.3, la metodologia que se va a usar para este
proyecto es una metodologia incremental, es decir, se ha desarrollado por

incrementos. A continuacion, se va a explicar brevemente cada incremento.

El primer incremento ha estado enfocado en desarrollar la interfaz de la
aplicacion software. La idea era implementar un software basico con el que interactuar
con un modelo. Se realiz6 un software lineal desde una pantalla de inicio hasta la
pantalla final donde una vez elegida la categoria y la base de datos podiamos predecir
una imagen. Esta podia ser seleccionada entre muchas otras predeterminadas que
contiene la aplicacién. Ademas, se hizo una vista de administrador, que para acceder
a ella, se necesita un usuario o una contrasefia. En esta Gltima vista mencionada la

idea era afadir, editar o eliminar categorias, bases de datos o modelos.

En el segundo incremento se implementaron mas opciones para que el usuario
pudiera predecir una imagen, concretamente se afiadieron dos. Primero se afiadié una
funcionalidad para que el usuario pudiera insertar el enlace de una imagen, la
aplicacion la descarga y se la envia al modelo. La segunda opcion consistia en que el

usuario se tome una foto que sera enviada al modelo.

En el tercer incremento, aprovechando el cédigo implementado para tomar una
foto, se afiadié una opcién mas que consiste en la prediccion de imagenes en tiempo
real a través de la camara. Pero esta funcionalidad no podia ser aprovechada porque
hasta el momento la Unica implementada era la categoria de clasificacion de imagenes
y esta no podia aprovechar esta funcionalidad. De esta forma, posteriormente se

implemento la categoria de deteccion de objetos.

En el siguiente incremento se afiadieron dos categorias mas, la categoria de

segmentacion y la de detecciéon de pose.
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El dltimo incremento se enfocd en mejorar la aplicacion, teniamos una aplicacion
con mucha funcionalidad, pero era muy poco portable. De este modo, se introdujo en
el proyecto la tecnologia de Docker, se cre6 una imagen de Docker que contenia el
sistema operativo, bibliotecas de Python, drivers necesarios y la aplicaciéon. Ademas,
se implement6 un script para que pudiera descargar esta imagen de docker e
instalarla.
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6. PROBLEMATICAS ENCONTRADAS Y SOLUCIONES

Durante el desarrollo de la aplicacion han ido surgiendo varias problematicas a
las que se le han ido buscando soluciones. En algunas ocasiones, se han conseguido
resolver utilizando otro camino, pero en otras se han tenido que limitar las expectativas

ya que no era posible llevarlo a cabo en el tiempo que lleva realizar un TFG.

6.1. Generalizacion de la aplicacion para cualquier modelo

Una de las primeras dificultades que se presentaron fue el poder encontrar la
manera para conseguir que cualquier modelo, con solo introducirlo en la base de
datos, funcione. Cada modelo esta implementado de manera distinta, ya que algunos
usan TensorFlow o Keras, es decir, el método de carga del modelo es diferente segun
la biblioteca que se use. De hecho, si surgiera una biblioteca con caracteristicas
similares a las mencionadas, pero con algunas mejoras seria conveniente tenerla en
cuenta. Ademas, que de base, no se saben qué métodos ni qué clase se van a usar.
No se conocen los parametros que hay que pasarle a la aplicacion ni los que va a
devolver, ya que, mientras que algunos modelos basta con pasarle solo la imagen,
hay otros que necesitan el alto, el ancho, que se redimensione la imagen, que se le
aflada una dimensién, que la imagen se pase a una biblioteca en especifico, que sean
bytes o un array de numpy, etc. A la salida del método pasa exactamente o mismo,

no se sabe que va a devolver.

Por tanto, se ha disefiado para que en el caso de que sean similares, es decir,
que tenga la misma categoria, el mismo database, los mismos parametros de entrada
y de salida, se pueden introducir varios modelos. Parece un tanto complejo, pero
normalmente en TensorFlow Hub los modelos que tienen la misma categoria y el
mismo database la forma en la que estan implementados los modelos es la misma
porque suelen ser de la misma organizacion. Por ejemplo, Google tiene una gran
cantidad de modelos, mas de 70 de clasificacion de imagenes. Todos estos se podrian
introducir y funcionarian a la perfeccién. En la seccion de guiones se ensefiard como

seleccionar estos modelos que se asemejan y como afadirlos.
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Para concluir se podria decir que se puede afadir cualquier modelo si ya existe
un modelo anterior que tenga caracteristicas similares. En el caso de querer afadir
algo distinto, se tendria que entrar en el codigo para implementarlo, porque a pesar

de verse en las vistas esto daria error.

6.2. Limitacion de portabilidad

Uno de los objetivos que se plantearon al inicio del desarrollo de la aplicacion
fue que se pudiera implementar con facilidad en cualquier lugar, pero al elegir hacer
la aplicacion web con un framework como Django, implicaba que no podria ser como
una aplicacién de escritorio en la que se lanza un ejecutable y ya estaria instalado

todo.

No se consiguio la manera de encontrar un ejecutable que se bajara la aplicacion
web y la ejecutara, ante esta situacion, se observaron dos posibilidades nuevas. Por
un lado, se podria pasar el cédigo y ejecutarlo con el IDL de Pycharm en local, lo que
es muy tedioso, pues solo para ejecutar la aplicacion se necesitan muchos requisitos
previos. Por otro lado, existia la posibilidad de usar Docker, introduciendo todo en una

imagen, ya que lo Unico que se requeria era tener Docker para ejecutarla.

Nos quedamos con la opcién del Docker, pero aun asi encontramos varias
problematicas, puesto que en Windows cuando ejecutas la imagen en un contenedor
no es capaz de encontrar la cadmara. Se intenté de muchisimas maneras, pero
Windows no estéd implementado para coger la cAmara. Por tanto, la aplicacién se vio

limitada a que solo pueda ser usada en un dispositivo con Linux.

6.3. Pruebas lentas

Como se comentaba anteriormente, los modelos tardan varios minutos en
cargarse, ademas del tiempo que tarda el modelo en predecir una imagen, por tanto
las pruebas en un principio eran demasiado lentas, ya que si se queria comprobar

cualquier cambio habia que esperar a que se ejecutara. Cuando se implemento para
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gue cargara todos los modelos asignados por defecto fue incluso peor ya que
para probar cualquier cosa habia que esperar a que todos los modelos se cargaran.

Por todo este se decidié mejorar los tiempos tanto de cargar los modelos como
el tiempo que tarda en predecir un modelo gracias a utilizar los drivers Nvidia Cuda.
Esta mejora no fue tan evidente en el portatil en el que se estaba desarrollando la
aplicacion porque la tarjeta grafica de este no era de las mejores, pero una vez que
se probd en los equipos de la universidad que poseian una tarjeta grafica mejor,
realmente se notd el cambio, sobre todo mejoro el delay que existia en la opcion de

streaming. Paso de verse a camara lenta a tiempo real.

6.4. Problemas con el equipo

El portatil del desarrollador contiene una tarjeta grafica de baja calidad, por lo
que las pruebas eran lentas, pero al menos podian llevarse a cabo. El problema llegé
cuando fueron necesarias las pruebas en Linux para hacer funcionar la aplicacion. El
portatil que se usé tiene Windows 11 y no Linux, por lo que se intentd usar una
maquina virtual como VMWare o VirtualBox, pero si ya era complejo que la camara
cogiera la imagen de Docker y los drivers, que ademas los coja la maquina virtual y
luego la imagen de esta, era bastante mas complicado. Al final, gracias a los docentes
se pudo superar esta problematica ya que se le proporcioné al desarrollador un PC de
una de las aulas de la universidad para usarlo y realizar las pruebas necesarias. Se
preparaba todo lo que se queria probar y se planteaban alternativas por si fallaba
aprovechar el tiempo lo mejor posible. Si no llega a ser por esta facilidad hubiera
surgido la necesidad de hacer una particion solo de Linux para hacer pruebas.

114

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

7. PRUEBAS CON USUARIOS

Hay que destacar que la aplicacion desarrollada en este TFG fue concertada con
el Parque de las Ciencias de Granada para incluirse en su exposicion "Inteligencia

Artificial. Una exposicion sobre las personas, los datos y el control”.

Previamente se ha podido probar con usuarios en otros eventos de la
universidad, como el evento de “LA NOCHE EUROPEA DE L@S INVESTIGADOR@S
2022” (ilustracion 60).

LA NOCHE
EUROPEEA DE I.@S
INVESTIGADOR@S

*

e ®  mes Az [
&

fo A Asm oz WD mmvrne B @ A

llustracion 61: Cartel de La noche Europea de |@s Investigador@es 2022. Fuente.

En este evento donde muchos investigadores de la universidad mostraban a la
gente curiosidades cientificas, se expuso esta aplicacién para acercar a los usuarios
la Inteligencia Artificial. Se instalo en dos equipos, en una con una pantalla grande
donde se utilizaban sobre todo modelos en tiempo real, sobre todo para captar la
atencion del usuario y se viera en la pantalla con alguna prediccion (véase imagen
61).

115

Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://www.ujaen.es/servicios/ucc/eventos/la-noche-europea-de-ls-investigadors-2022

Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

llustracion 62: Foto de usuarios interaccionando con la aplicacion

El segundo equipo era un ordenador con un raton para que pudieran interactuar

con el resto de la aplicacion.

Ademas, la Universidad de Jaén, gracias al proyecto piloto cofinanciado por la
Union Europea denominado campus GEM, acogio entre el 11y el 15 de julio del 2022
a 60 nifias entre 13 y 18 afios y los profesores que tutorizan este TFG les ensefiaron
de una manera entretenida y sencilla algunos conceptos sobre inteligencia artificial y
Deep Learning. Estas chicas tuvieron la oportunidad de probar esta aplicacion y se

tomaron las siguientes imagenes (ilustracion 62):
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llustracion 63: Campus GEM
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8. MEJORAS DE FUTURO

En este apartado se van a comentar las mejoras que han ido apareciendo
durante el desarrollo, pero por ausencia de tiempo suficiente no se han investigado o
no han sido afadidas. Esta aplicacién tiene un nivel de mejora muy amplio,
empezando por afiadir mas categorias y mas bases de datos, es decir, programarlas
en el cédigo. Pero se van a mencionar principalmente dos mejoras que son las que se

han considerado mas importantes.

Afadir la aplicacién a un servidor seria una de las mejoras. No se ha pensado
un servidor en especial, pero Google Cloud podria ser un buen ejemplo. Al tener la
aplicacion desplegada en un servidor se podria usar con tan solo conexion a internet
y un navegador. Si en un futuro, la aplicacién se sigue utilizando y tiene éxito se podria
desplegar y configurar para que usuarios de todo el mundo pudieran afiadir sus

propios modelos y usarlos.

La segunda opcién que se habia pensado cambiar, es la manera de introducir
los modelos en la aplicacion, meterlos a través de un fichero ejecutable de Python con
dos métodos, donde el primero sea para cargar el modelo y el segundo para predecir
una imagen. A partir de aqui no se ha investigado mucho, no se conoce la posibilidad
de ejecutar un fichero, aunque se sospecha que ha de haber algo parecido para
hacerlo con todas las bibliotecas de Python. Se estableceria una plantilla descargable
donde se explique que todos los ficheros tienen que tener en comun estos dos
métodos con sus parametros de entrada y salida en comun. Aunque puede que a la
hora de la verdad, cuando se empiece el desarrollo no sea tan factible, pero es una
idea que se ha barajado durante la fase final del desarrollo de la aplicacion.
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9. CONCLUSION

Se ha realizado una plataforma, DL4Vision, que es capaz de usar modelos de
TensorFlow Hub para predecir imagenes con 4 categorias de Deep Learning distintas,
clasificacion, deteccién de objetos, segmentacion y deteccién de pose. Incluso es
flexible a que se le puedan afadir mas categorias, mas bases de datos o mas
modelos. Esta te permite en unos segundos predecir una imagen o detectar la pose.
Con muchas facilidades de entrada de imagen. Se podria llegar a mejorar mucho mas
como hemos comentado antes, pero los objetivos especificados para este TFG se han
cumplido. Incluso a los usuarios les ha gustado y se ha visto reflejado lo que se queria
en ellos, acercarles la Inteligencia Artificial.

Personalmente, es un TFG que me ha gustado realizar. He aprendido mucho
sobre Deep Learning, bibliotecas de Python y programar aplicaciones. Espero que en

el futuro, los modelos que utilice sean mios.
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10. APENDICE

A continuacion, se introduce documentacién adicional de utlidad para

comprender correctamente el proyecto.

10.1. Guia original del Trabajo Fin de Grado.

Desarrollo de una plataforma para la aplicacion de métodos de Deep
Learning

e Tutor del TFG: MARIA DOLORES PEREZ GODOY

e Modalidad: Proyecto de Ingenieria | Tipo: TFG Especifico
¢ NuUmero maximo de estudiantes: 1 (0 asignados)

e |dioma: Castellano

e Segundo tutor del TFG: ANTONIO JESUS RIVERA RIVAS

Actualmente es mucha la informacién disponible en todos los dmbitos de la
sociedad y las expectativas se dirigen hacia la extraccion de conocimiento partiendo
de dicha informacion. Por eso, en las Gltimas décadas, la ciencia de datos esta en
continuo desarrollo y avance. Un aspecto muy importante de la ciencia de datos es la
extraccion de conocimiento a partir de imagenes (vision por computador). Una de las
técnicas de machine learning mas utilizadas para la extracciéon de conocimiento de las
imagenes son las redes neuronales profundas (deep learning), dados los buenos
resultados que se obtienen con ellas. Esto ha hecho que este tipo de técnicas se
constituyan en uno de los modelos mas investigados. El objetivo de este trabajo es el
desarrollo de una plataforma que permita a los usuarios finales la utilizaciéon de

modelos de deep learning aplicados a diferentes tareas sobre imagenes.

Conocimientos Previos: No requiere
Objetivos del TFG:
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e Desarrollo de un modulo que permita la obtencidén y preprocesamiento de

datos (imagenes).

e Desarrollo de diferentes modulos que permitan la aplicacion de modelos

Deep learning en diferentes tareas de vision por computador.

e Desarrollo de un moédulo que permita el andlisis y visualizacion de los

resultados.

e Desarrollo de una herramienta permita la implantacién de los médulos

anteriores.

e Escritura de la memoria del Trabajo Fin de Grado.

Metodologia a Desarrollar:

¢ Andlisis y estudio de las bibliotecas y métodos disponibles en deep learning

para visién por computador.

e Analisis del sistema que incluya los elementos que contendran las fases
de preprocesamiento, obtencion del conocimiento y analisis y

visualizacion de resultados.

e Analisis y estudio de las tecnologias de desarrollo existentes, que
permitan la ejecucion de métodos de deep learning y justificacién de la

propuesta seleccionada.
e Disefio de la aplicacion.
e Caodificacion e implantacion.
e Pruebas y generacion de la documentacion asociada.
Documentos y Formatos de Entrega:
e Memoria del trabajo fin de grado en formato digital.

¢ Prototipo software.
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11. MANUALES

En este apartado vamos a ver todos los guiones para aprender bien como usar
la aplicacion, ver todas las utilidades y elementos que tiene. Ademas de instalarlo

correctamente.

11.1. Guion de instalacion

11.1.12.Comprobacion

Este es un paso para asegurarse de que esta todo bien antes de ejecutar la
aplicacion. Hay que comprobar que se disponga de conexidn a internet y que la
webcam esté conectada. Para comprobar esto, se hara una pequefia busqueda rapida

en Google para comprobar la conexion.

Respecto a la cdmara, el cable deberia estar conectado a un puerto USB del
equipo. Si desea comprobar que funciona, Ubuntu trae una aplicacién llamada Cheese
para ver que efectivamente funciona, para encontrar la aplicaciéon Cheese sigue los

siguientes pasos:

e Arriba a la izquierda del todo aparece un botén llamado actividades
(ilustracion 63).

<
-
©)
=]
A
>

llustracion 64: Captura de pantalla de escritorio de Linux
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e Hacemos click y se abrira la siguiente ventana (ilustracion 64):

12dejul 12:37

9
=
-
©)
&
By
]

llustracion 65: Captura de pantalla de buscador de Linux

e En la barra de blsqueda se escribe Cheese (ilustracion 65):

Actividades 12dejul 12:39

Cheese

. Caracteres B cheesewedge usiF

llustracion 66: Captura de busqueda de aplicacion Cheese de Linux

Se clica en el icono de la camara y aparecera la imagen que esta captando la

camara. En el caso de que no traiga esta aplicacion se instalara desde el terminal.
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e Para abrir un terminal, se parte de la imagen 2 y se escribe terminal en la
barra de busqueda. Se clica en el icono negro rectangular que aparece

(ilustracién 66).

Actividades

B

B ovm-pluginterminaljar

llustracion 67: Captura de busqueda del Terminal de Linux

Se abrird una ventana con unas letras verde y se escribe el siguiente comando

“sudo apt-get install cheese”y se le da a intro, aparecerd esto (ilustracion 67):
adrianobravoguzman@adrianobravoguzman-VirtualBox: ~ Q = - o @

Zm :-$ sudo apt-get install cheese
[sudo] contrasefa para adrianobravoguzman: fi

llustracion 68: Captura del Terminal al ejecutar el comando sudo apt-get install cheese

124

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

e Ahora introducimos la contrasefia de administrador (si no se es el

propietario del equipo, se tiene que preguntar al administrador a cargo).

Una vez, todo instalado, si pregunta si se desea continuar escribimos la letra sy

le damos a intro. Cerramos el terminal.

11.1.2.Descargas

11.1.2.1. Comprobar drivers de Nvidia e instalarlos

Para comprobar si los drivers de nvidia estan instalados abrimos un terminal y
ejecutamos el comando “nvidia-smi”y si estan instalados deberia aparecer algo asi

(ilustracién 68):
v m 1§ nvidia-smi
Thu Nov 18 12:02:58 2022

CUDA Version: 11.

Persistence-M| Bus-Id
Perf Pwr:Usage/Cap]| Memory-Usage

| Processes:
GI e GPU Memory
1D

206M1iB
NJA 35MiB
NfA soo i irefox/firefox 26MiB
N/A 181 1 9257,131072 227MiB

llustracion 69: Captura del Terminal al ejecutar el comando nvidia-smi

En el caso de que no aparezca, como en la imagen anterior, insertamos el
comando “ubuntu-drivers devices” (ilustracion 69).

1S ubuntu-drivers devices
== [sys/devices/pciBEE0:00/0000:00:01.0/0000:01:00.0 ==
modalias : pci:ve0EO16DEdOAAA2488svO0001458sd0000404EbcA3schOLOO
vendor : NVIDIA Corporation
model : GA104 [GeForce RTX 3070 Lite Hash Rate]
driver : nvidia-driver-515-server - distro non-free
driver : nvidia-driver-470 - distro non-free
driver : nvidia- er-520 - distro non-free

driver : nvidia- er-510-server - distro non-free

driver : nvidia-driver-470-server - distro non-free

driver : nvidia-driver-510 - distro non-free

driver : nvidia-driver-515 - distro non-free

driver : nvidia-driver-515-open - distro non-free

driver : nvidia-driver-528-open - distre nen-free recommended
driver : Xxserver-xorg-video-nouveau - distro free builtin

llustracion 70: Captura del Terminal al ejecutar el comando ubuntu-drivers devices
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Aparecera la tarjeta grafica de Nvidia que tenemos y el nimero de controlador
que nos recomienda. En este caso, en la imagen podemos ver en la pendltima linea,
gue recomienda el driver nvidia-driver-520-open por la palabra recommended al final

de la linea.

Una vez que sabemos el nombre del driver vamos a instalarlo con la orden “sudo

apt install nvidia-driver-520-open”.

Reiniciamos el sistema y si se desea reiniciar el terminal también puede hacerse
con la orden “sudo reboot”. Ahora, con el comando ‘nvidia-smi” que usamos al

principio, deberia salirnos algo parecido a la primera imagen.

11.1.2.2. Ejecutar script

Para descargar todo lo necesario para que funcione la aplicacién, lo Gnico que
tenemos que hacer es descargar el script, darle permisos de ejecucion y ejecutarlo.
Para descargar el script hacer click aqui, y nos llevara a un archivo de drive donde

deberemos clicar donde aparece el raton (ilustracion 70).

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII!Il!!I!!!IIlFIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIFil
sudo apt update

sudo apt install apt-transport-https ca-certificates curl software-properties-common
curl -fsSL https://download.docker.com/linuz/ubuntu/gpg | sudo gpg --dearmor -o /usr/share/keyrings/docker-archive-keyring.gpg

echo "deb [arch=$ (dpkg --print-architecture) signed-by=/usr/share/keyrings/docker-archive-keyring.gpg]
https://download.docker.com/linux/ubuntu $(1lsb_release -cs) stable" | sudo tee /etc/apt/sources.list.d/docker.list > /dev/null

sudo apt update
sudo apt install docker-ce
sudo apt update
sudo apt upgrade
sudo apt install wget
curl https://get.docker.com | sh && sudo systemctl ——now enable docker
distribution=$ (. /etc/os-release;echo SIDSVERSION ID) \
&£& curl -£sSL https://nvidia.github.io/libnvidia-container/gpgkey | sudo gpg --dearmor -o /usr/share/keyrings/nvidia-container—
toolkit-keyring.gpg \
£& curl -s -L https://nvidia.github.io/libnvidia-container/Sdistribution/libnvidia-container.list | \
sed 's#deb https://#deb [signed-by=/usr/share/keyrings/nvidia-container-toolkit-keyring.gpg] https://#g' | \
sudo tee /etc/apt/sources.list.d/nvidia-container-toolkit.list
sudo apt-get update
sudo apt-get install -y nvidia-docker2
sudo systemctl restart docker
wget https://dl.google.com/linux/direct/google-chrome-stable current_amdé4.deb
sudo dpkg -i google-chrome-stable current_amdé4.deb

rm google-chrome-stable current_amdé4d.deb

sudo apt-get install -f

sudo docker pull adrianobravoguzman/tfgvé m
sudo curl -1 "https://github.com/docker/compose/releases/downloa: .29, ocxer-compose-$ (uname -s)-3 (uname -m)" -o /usr/local/bin/docker-

llustracion 71: Captura del Script de instalacion
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Una vez descargado el archivo, abrimos el terminal donde esté el archivo
descargado. Lo normal es que esté en Descargas o Downloads, lo podemos mover a
donde queramos, en este caso se pondré en el Escritorio o Desktop, en una carpeta
llamada DL4Vision y se metera el script ahi (ilustracion 71).

¢ DL4Vision H Q = v

r

Recientes

Favoritos script.sh
Carpeta personal

Escritorio

Descargas

Documentos

Imagenes

Musica

Videos

Papelera
volumende ...

Otras ubicaciones

llustracion 72: Captura de la carpeta DL4Vision con el Script dentro

Si hacemos click derecho entre todas las opciones que aparecen, nos saldra una
para abrir un terminal, clicamos en esa. Una vez abierto, le damos permisos de
ejecuciéon con el comando “chmod +x script.sh” y lo ejecutamos con el comando

“/script.sh”.

A continuacion, empezaran a descargarse varios archivos, aparecera un

mensaje como este (ilustracion 72).

- spw v - -

1 fichero '/usr/share/keyrings/docker-archive-keyring.gpg'
ibir? (s/N) |

ya existe. ;Sobreesc

llustracion 73: Captura de mensaje al ejecutar el script (1)

Escribimos la tecla de la letra s y damos a la tecla intro.

Ademas, habra un momento que se quedara parado y nos saldra un mensaje

como este (ilustracion 73):
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# Executing docker install script, commit: 4f282167c425347a931ccfd95cc91fabod1d4

: the "docker" command appears to already exist on this systenm.

If you already have Docker installed, this script can cause trouble, which is
why we're displaying this warning and provide the opportunity to cancel the
installation.

If you installed the current Docker package using this script and are using it
again to update Docker, you can safely ignore this message.

You may press Ctrl+C now to abort this script.
+ sleep 20

llustracion 74: Captura de mensaje al ejecutar el script (2)

Esto es normal, solo hay que esperar unos segundos y la ejecucién seguira su
curso. Hay que tener paciencia porque tiene que descargar muchos archivos y la
imagen de la aplicacion pesa casi 9 GB, por tanto, la descarga va a llevar un tiempo.
Cuando aparece la version de Docker (véase en la imagen posterior) significa que la
instalacién ha acabado (ilustracion 74).

Docker Compose version v2.12.2

llustracion 75: Captura de mensaje al ejecutar el script (3)

11.1.3.Ejecucion

Si nos fijamos, donde hemos ejecutado el script se nos ha creado un archivo
llamado DL4Vision.sh, este nos va a servir para ejecutar la aplicacién (ilustracion 75).
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La

m = 0

&

= i

0

Y Recientes

Favoritos
Carpeta personal
Escritorio
Descargas
Documentos
Imagenes

Musica

Videos

i, Papelera

Volumende... 4

Otras ubicaciones

llustracion 76: Captura carpeta DL4Vision con el archivo DL4Vision.sh

DL4Vision.
sh

Desarrollo de una plataforma para la

aplicacion de métodos de Deep Learning

DL4Vision

docker- script.sh
COMpoOSE.
yml

Q

Abrimos el terminal y escribimos el comando “/DL4Vision.sh”. Se nos abrir4 una

ventana de Chrome con la ruta de la aplicaciéon. La dejamos a un lado por ahora, y

nos centramos en el terminal. Pueden pasar dos cosas:

¢ Que se quede parado como en la siguiente imagen (ilustracion 76):
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1 nvidia@nvidia-System-Product-Name: ~/Escritorio/DL4Vision Q =

delos_modelo” ("database_id");

COMMIT;

2022-11-10 11:50:14.544152: I tensorflow/corefutilfutil.cc:169] oneDNN
custom operations are on. You may see slightly different numerical results due t
o floating-point round-off errors from different computation orders. To turn the
m off, set the environment variable "TF_ENABLE_ONEDNN_OPTS=8".

Operations to perform:

Apply all migrations: admin, auth, Jfontenttypes, gestionModelos, sess

Running migrations:

No migrations to apply.
Watching for file changes with StatReloader
Performing system checks...

2022-11-10 11:50:16.887588: I tensorflow/corefutilfutil.cc:169] oneDNN
custom operations are on. You may see slightly different numerical results due t
o floating-point round-off errors from different computation orders. To turn the
m off, set the environment variable "TF_ENABLE_ONEDNN_OPTS=0".

system check identified no issues (@ silenced).

November 10, 2822 - 11:50:18

Django version 4.0.4, using settings 'APIndizaje.settings'

Starting development server at http://0.0.0.0:8000/

Quit the server with CONTROL-C.

llustracion 77: Captura del terminal al ejecutar DL4Vision.sh

En este caso lo Unico que hay que hacer es click en la ruta en Chrome y darle a

intro o al botdn de recargar pagina y volvemos a la terminal.

¢ Que continte solo, en ese caso seguimos en la terminal. Ahora va a
cargar los modelos y puede tardar un poco, sabremos que estan los 4
modelos de la aplicaciéon cargados cuando aparezca en el terminal esto

(ilustracién 77):

Modelo: Ssd_mobilenet_w2 cargado.
Modelo: Edge TPU S1 cargado.
Modelo: Mobilenet_v3_large_100_224 cargado.

Modelo: Movenet Multipose Lightning cargado.
[10/Nov/2022 11:51:087] "GET / HTTP/1.1" 280 1142

llustracion 78: Captura del terminal donde muestra que los modelos se han cargado

Una vez aparezca la ultima linea de la imagen ya esté lista la aplicacion para

usarla (ilustracion 78):
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| I |
1E[
L p_— - .
DL4Vision
— Métodos de Deep Learning para tareas de vision artificial.
Acceder
T W @ @i | seenuve

llustracion 79: Captura de la vista inicial de DL4Vision

11.1.4.Recomendacioén

Aqui se va a comentar la configuracién que usamos en el equipo:

e Usar pantalla completa para que el usuario no pueda salir de la aplicacion,
la propia aplicacion esta disefiada para que el usuario pueda moverse por

ella sin necesidad de usar el havegador con varios botones.

e Quitar que la pantalla se suspenda. Durante varios minutos puede que
nadie interactle con la aplicacion porque los usuarios estén observando
la deteccion de objetos o en tiempo real. Por tanto, para evitar que se
ponga la pantalla negra, se mostrara a continuacibn cémo quitar la

suspension de pantalla (ilustracion 79).
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Q Configuracion = Energia - u} *
L3
f} Privacidad Dispositivos

<% Cuentas enlinea

Wireless Keyboard

=<, Compartir

Modo de energia
J1 sonido

&J Monitores "
Equilibrado
o q

) Ratény panel tactil
Ahorro de energia

= Teclado
=) Impresoras Opciones de ahorro de energia
) Soportes extraibles Apagar la pantalla Nunca ~
& Color -

suspender automaticamente Apagado
@ Regioneidioma

Boton de suspender y apagar

¥ Accesibilidad

Comportamiento del botdn de encendido Apagar v

-0 Usuarios
* Aplicaciones predeterminadas
(© Fechayhora

(i) Acercade

llustracion 80: Captura de la ventana Configuracién en la pestafia de Energia

e Habilitar dos clicks de ratén:

Con la intencion de facilitar el uso del proyecto vamos a comentar la forma en la

que se podria ejecutar “con un par de clics”.

Lo primero que hay que hacer es meter al usuario en un grupo en el que no se
necesiten contrasefas para realizar la ejecuciéon de las 6rdenes. Esto puede realizarse
con el comando “sudo usermod (nombreUsuario) -G docker”. Tras esto habria que

reiniciar.

Después hay que configurar el archivo para que se pueda ejecutar con dos clics.
Hay que tener en cuenta que en funcidn de las versiones esto puede complicarse. Si

se estd en un Linux 20.04 o previos, con ir a la configuracion de la carpeta,
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Preferencias -> comportamiento -> archivos de texto ejecutables ->ejecutar, lo

tendriamos ya listo (ilustracion 80).

3 demar 11:32

Preferencias x

Vistas ‘ Comportamiento | Columnas de la lista Buscar y previsualizar

Abrir accion

() Una sola pulsacicn para abrir los elementos
O Doble pulsacion para abrir los elementos
Creacion de enlaces

|| Mostrar una accion para crear enlaces simbalicos
Archivos de texto ejecutables

() Mostrarlos

O Ejecutarlos

() Preguntar qué hacer

Papelera

Preguntar antes de vaciar la papelera

Mostrar una accidn para eliminar archivos y carpetas permanentemente

llustracion 81: Captura de la ventana Preferencias

Si se esta en una versidon 22.04 la cosa diferira en lo siguiente: habria que hacer
click con el botdén secundario y “Ejecutar como un programa”. Se tiene que tener en
cuenta que en ambos casos el archivo debe tener permiso de ejecucion.

11.2. Guion de usuario
11.2.1.Introduccion
A continuacion, se presenta un breve guion en el que se explica a los usuarios
como usar la aplicacién, todas las posibilidades que esta ofrece y todo lo que contiene.
Comenzaremos, en primer lugar, con la pagina de inicio de la aplicacion y se explorara

cada rincon de la misma. Ademas, en ultima instancia se podra ver una imagen en la

gue se muestra un resumen del flujo de la aplicacion.

133

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

En ella se usan modelos de deep learning, los cuales son entrenados con unas

bases de datos y son capaces de predecir a partir de lo que han aprendido

Esta aplicacién destaca porque los modelos mencionados anteriormente no
estan dentro del software de la aplicacion, sino que estos estan en una nube de una

pagina llamada TensorFlow Hub.

También estd disefiada para educar a los usuarios y que estos vean las
distintas categorias y bases de datos que trabajan con imagenes. Ademas, se les
proporcionan varias herramientas para que usen los modelos que veremos

posteriormente.
11.2.2.Vista de inicio

Esta es la pagina de inicio, en la que encontramos el logo, el nombre y una breve
explicacion de lo que veremos a continuacion. EI nombre “DL4Vision” es una
composicion de palabras proveniente del inglés “Deep Learning for Vision”. Su mision
es predecir las imagenes y realizar las principales tareas de vision por ordenador, las
imagenes de entrada se pueden introducir de diferentes maneras en la aplicacion. Al
hacer clic en “Acceder” nos llevara a la siguiente vista, la vista de categorias

(ilustracion 81).

1
18]
L p— . e
DL4Vision
| Métodos de Deep Learning para tareas de vision artificial.
Acceder
L2 e emm - | o

llustracion 82: Captura de vista de inicio de DL4Vision

134

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

11.2.3.Vista de categorias

En esta vista encontramos todas las categorias disponibles en la aplicacion.
Estas sirven para diferenciar de manera mas sencilla entre los distintos modelos que

vamos a usar.
Visualmente podemos diferenciar varios elementos:

e Nombre: es el nombre de la categoria.

¢ Imagen: es una imagen que nos muestra lo que el modelo puede hacer
antes de usarlo y darle un feedback a un usuario que no sepa nada sobre
el tema.

¢ Una pequefa descripcion: para reforzar la imagen se ofrece una pequeia
descripcion en la que se explica brevemente qué hacen los modelos de

cada categoria.

En esta aplicacion hay 4 categorias distintas (ilustracion 82):

e Deteccion de objetos: en la imagen resultante nos da una prediccion sobre
los objetos que ha detectado y un porcentaje que nos indica la
probabilidad con la que esta seguro de que su prediccidn es correcta.

Puede detectar varios objetos al mismo tiempo.

e Segmentacion: este tipo de modelos detecta objetos y los colorea,
ademas, nos dibuja sobre la imagen original el contorno de los objetos

gue ha detectado.

e Deteccion de pose: dibuja en la imagen los puntos mas importantes y
caracteristicos del cuerpo humano, dando lugar a un mufieco con una

postura. Puede detectar la postura de hasta 6 personas.

¢ Clasificacion: esta categoria esta destinada principalmente a animales, es

capaz de identificar el animal que aparece en la imagen e incluso la raza.

Posteriormente veremos una imagen de ejemplo.
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Elegir

Desarrollo de una plataforma para la

aplicacion de métodos de Deep Learning
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Localizacién de puntos
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imdgenes

Elegir

CLASIFICACION

Clasifica imdgenes con
etiquetas de la base de
datos

Elegir
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llustracion 83: Captura de vista de categorias de DL4Vision

11.2.4.Vista de bases de datos

En esta vista encontramos las bases de datos, que, dependiendo de lo que
hayamos elegido en la vista anterior, nos saldra una u otra. Las bases de datos son
un conjunto de datos, en este caso, un conjunto de imagenes, con las que los modelos
han sido entrenados. Estos modelos se entrenan como si de una persona se tratara,

se les entrena para que sean capaces de realizar una determinada tarea.

Para comprender esto haremos un simil; los modelos de imagenes funcionan
del mismo modo que lo hace el cerebro humano, se les ensefian varias imagenes de
pelotas y se le dice que cualquier objeto que cumpla estas caracteristicas sera una
pelota, de forma que conseguimos que aprenda lo que es una pelota, es decir, lo

entrenamos.

Visualmente podemos diferenciar varios elementos (ilustracion 83):
e Nombre: se corresponde con el nombre de la base de datos.
e Imagen: le proporciona un aspecto mas visual

e Una pequefa descripcion: sirve para explicar un poco la base de datos.
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R comamma

PARGUE de s CIENCIAS

llustracion 84: Captura de vista de base de datos de DL4Vision

11.2.5.Vista de opciones

Una vez elegidas la categoria y la base de datos de forma implicita hemos

elegido también el modelo del que podremos ver su nombre en la vista de resultados.

En esta vista podemos elegir cdmo vamos a darle al modelo la imagen, en funcién de

lo que hayamos elegido anteriormente, nos saldran unas opciones u otras. Como

maximo tendremos tres opciones por modelo, pero puede haber algunas mas que el

desarrollador haya decidido ocultar (ilustracion 84-85).

Elegir una Tiempo real Elegir una
imagen url
Prueba el modelo con alguna de Prueba el modelo como funciona Prueba el modelo con alguna
las imagenes que te ofrecemos en tiempo real a traves de la imagen por internet copiando la
por defecto webcam url
Elegir Elegir Elegir

cB b oo
g2 pasc! () ovemsma @w %’m. Sobre DL4Vision

PARGUE o GONAS eSS

llustracion 85: Captura de vista de base de opciones de DL4Vision (1)
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Elegir una
imagen

Prueba el modelo con alguna de
las imagenes que te ofrecemos

Elegir una
url

Prueba el modelo con alguna
imagen por internet copiando la

[«

Tomar
imagen

Prueba el modelo echandote una
foto a traves de la webcam

PARQUE on s CIENCIAS.

por defecto url
Elegir Elegir Elegir
r - 4, :ﬂ.—sfl — ﬁ N EEDAY @m- @ g | Sobre DL4Vision

A continuacion, se mostrara el contenido de cada una de las opciones:

llustracion 86: Captura de vista de base de opciones de DL4Vision (2)

Elegir una imagen: nos apareceran varias imagenes entre las que

tendremos que seleccionar una (ilustraciéon 86).

K e\, DaSCI

8l vNvERsIDAD of
Joe s @ B

Sobre DL4Vision

llustracion 87: Captura de vista de elegir imagen de DL4Vision
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e Elegir una url: podemos elegir una foto de internet e introducir el url para
pasarsela al modelo. Una vez hemos introducido el contenido en la caja

de texto pueden darse dos situaciones (ilustracion 87):

o Silaimagen no sirve o ponemos algo que no sea un enlace — la

pagina dara error (ilustracion 88).

o Si el enlace es correcto — nos dara la opcion de elegir otra o

enviar la que acabamos de introducir (ilustracién 89).

Escribe una url

Elegir

/5. vIvERSIDAD @ . e DL4Vision
2 * GRAN: ol e ” B2 Sobre DL4Vision
T S 3.9 -

llustracion 88: Captura de vista de elegir una url de DL4Vision
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€) Laimagen insertada no es valida

Escribe una url

Elegir

o St - ot vt

@ Jg2, pascl ) Do @m- @;:‘ Sobre DL4Vision
o s i

llustracion 89: Captura de vista de elegir una url al introducir una url no valida de DL4Vision

Enviar foto elegida

Escribe otra url
1

Elegir otra

.'I b ":"5‘?‘ T * RORANADA @m— @m Sobre DI4Vision

PARGUE de s GIENCIAS S R

llustracion 90: Captura de vista de elegir una url al introducir una url valida de DL4Vision

e Tomar imagen: el equipo tendra una camara conectada con la cual se
podra echar una foto y enviarla (ilustracion 90). Para ello debemos de

darle al botén de la camara, al pulsarlo echara la foto y aparecera una
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pantalla en la que nos dara la opcién de echar otra foto o enviar la que
acabamos de tomar (ilustracion 91).

- "g.‘ iajflm........ ) smme @ee @i

Sobre DI4Vision

llustracion 91: Captura de vista de tomar una imagen

Enviar foto elegida

Tomar otra

g Sobre DIL4Vision

llustracion 92: Captura de vista de tomar una imagen después de pulsar el botén de la camara

e Tiempo real: podemos ver como el modelo trabaja en tiempo real
(ilustracién 92).
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Volver a empezar

Sobre DI AVision

llustracion 93: Captura de vista de tiempo real

11.2.6.Vista de resultado

En esta vista podemos ver el resultado de la prediccion del modelo y un resumen
de lo que hemos elegido. Llegaremos a esta vista a través de cualquiera de las

opciones menos la de tiempo real (ilustracion 93).

Volver a empezar

Prediccion: Shetland Sheepdog

RESUMEN

Modelo:
Mobilenet_v3_large_100_224

Categoria: Clasificacién

Base de datos: ImageNet
(ILSVRC-2012-CLS)

- |
Jgz, pasci N s @m.. @ s Sobre DL4Vision

1 -

llustracion 94: Captura de vista de resultado (1)

142

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Adriano Bravo Guzman Desarrollo de una plataforma para la
aplicacion de métodos de Deep Learning

Si elegimos la categoria de segmentacion difiere un poco a esta, ya que
realmente para dibujar el borde de los objetos primero tiene que pintarlos, por lo que

encontramos estas dos imagenes (ilustracion 94):

Volver a empezar

Segmentacion

Segmentacion y Original

RESUMEN
Modelo: Edge TPU S1
Categoria: Segmentacién

Base de datos: ADE20K

4 4 overn & =
w2 @ womg @ @ | sovepLovo
= g S

llustracion 95: Captura de vista de resultado (2)

11.3. Guion de administrador

11.3.1.Introduccidén

Para introducir este guion me gustaria comentar que la vista de administrador,
hasta el momento, solo sirve para afadir elementos a la interfaz y determinados
modelos (diferentes o variantes de los ya existentes). Por tanto, el objetivo es que los
desarrolladores puedan afadir elementos a la interfaz con mayor facilidad sin tener
gue modificar el cédigo y ademas, algunos modelos a la funcionalidad de la aplicacion

que seran explicados posteriormente.

11.3.2.Entrar en modo administrador

Para entrar tenemos que escribir la siguiente url en el
navegador: http://127.0.0.1:8000/admin. Una vez insertado este enlace nos pedira

unas credenciales (ilustracion 95):
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Django administration

Username:

Password:

llustracién 96: Captura de vista de login

Tanto en el username como en la contrasefia pondremos la palabra
“administrador”. El color depende del tema del equipo (oscuro o claro). Hacemos click

en “Log in” y encontraremos la siguiente vista (ilustracion 96):

Django administration

'WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT
Site administration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION .
Recent actions

Groups

Users

GESTIONMODELOS
Categorias
Databases

Modelos

llustracién 97: Captura de vista de administrador
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El propio framework gestiona la autenticacion y autorizacion de la aplicacion
mediante Usuarios y Grupos, aunque en principio no es imprescindible, puede servir
en el futuro. En este guion no los utilizaremos. Ahora vamos a ver las dos utilidades

que tiene este modo de administrador.

11.3.3.Afadir elementos a la interfaz

Como se ha comentado en la introduccion, la primera utilidad es afadir
elementos a la interfaz. Podemos afadir tanto Categorias, como Datasets, como
Modelos. Para poder ver bien cédmo funciona vamos a tener dos pestafias al mismo
tiempo, por un lado, la vista de administrador y por otro, la aplicaciéon. Hacemos click

en Categorias y se observa lo siguiente (ilustracion 97):

Django administration
WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home » Gestionmodelos » Categorias

ADD CATECORIA 4
AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Users

GESTIONMODELOS. — DL4ViS iO n

#FFODOOFF  static/images/segmentacion.pi

Métodos de Deep Learning para tareas
de vision artificial.

VEOFFOAFF st
FOIFFFEE  stati ) Acceder
#01FF18FF

#FFO0COFF

llustracion 98: Captura de vista de categorias y vista inicial de DL4Vision

En la vista de administrador, podemos ver a la izquierda los tres elementos
principales con los que poder ir navegando entre ellos, ademas, disponemos de un
boton de afadir (“+ Add”) por si deseamos crear algun nuevo elemento. También, en
la parte superior tenemos un buscador para poder encontrar cualquiera de los

atributos que tiene cada categoria.

A continuacién, en la vista de la aplicacion, al hacer click en Acceder veremos

(ilustracién 98):
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(= C O 127001

Django administration
WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home > Gestionmodelos » Categorias

Select categoriatochange ~ Awocatesoma
TION AND AUTHORIZATION

GESTIONMODELOS
Categorias

Databases SFFO000FF  static

Modelos + Add pe a pix / N

- CLASIFICACION DE
IMAGENES
FEOFFOAFF  stat 2012.va / Identifica y localiza mdltiples

Clasifica imdgenes con etiquetas objetos en una sola imagen.
FOSBFFFFE  stat accionpng de la base de datos

ROIFFIBFF st

#FFQOCEFF  static/images/clasificacionDe

Elegir Elegir

-AD

llustracion 99: Captura de vista de categorias y vista de categorias de DL4Vision

La primera columna pertenece al nombre de la categoria, la segunda una breve
descripcion de la categoria, la tercera columna es el color que aparece para hacer la

interfaz mas ilustrativa y la Gltima columna es la url dentro del proyecto de la imagen.

Para afadir una categoria hacemos click en “Add Categoria” (arriba a la derecha)
y rellenamos todos los datos (podemos poner los datos que queramos) (ilustracion
99).

Add categoria

Nombre: Categoria de prueba

Descripcion del modelo: Esto es una categoria de prueba

Color: #1503FFFF

Seleccionar imagen: Seleccionar archive FEHEMENIGSe

Save and add another Save and continue editing

llustracion 100: Captura de ventana para afiadir categoria
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El color se elige a través de una paleta de colores y la imagen se selecciona

buscando una imagen del equipo (ilustracion 100).

#1503FFFF

Seleccionar imagen:

llustracion 101: Captura de ventana de paleta de colores

Una vez todo relleno hacemos click en “Save” para guardar, aunque hay otras

opciones en el caso de que se desee realizar otra cosa.

Nos devolvera a la pantalla anterior con un mensaje en verde que nos confirmara
que la categoria se ha guardado correctamente, recargamos la aplicaciéon y ya

podremos visualizar la nueva categoria (ilustracion 101).
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Django administration
WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home » Gestionmodelos » Categorias

%) Tha categoria “Categoria de prusba” was added successfully.
AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

ategoria to change

DESCRIPCION DELMODELO  COLOR

Proceso de #FFO000FF

#EOFFOAFF

#D3BFFFFF

S01FFIBFF

#FFOOCGFF st

ia  #1503FFFF

llustracion 102: Captura de vista de categorias con mensaje de confirmacién y vista de categorias al ser
refrescada

Como podemos ver habia una categoria de prueba (anteriormente creada), para
borrarla marcamos el check que aparece a la izquierda del nombre de la categoria.
Donde pone Action desplegamos, pinchamos en “Delete selected categorias” y

pulsamos en el botén Go, quedando eliminada(s) la(s) categoria(s) (ilustracién 102).
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Elegir

CATEGORIA DE PRUEBA

Esto es una categoria de prueba
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Select categoria to change

Action:  Delete selected categorias v Go

NOMEBRE

Segmentacion

Prueba
Categoria

Deteccidn de
pose

Deteccion de
objetos

Clasificacion
de imagenes

Categoria de
prueba

DESCRIPCION DEL MODELD

Proceso de
clasificacion por pixel
gue asigna una
categoria a cada pixel
de la imagen
analizada

Esto es una prueba

Localizacion de
puntos importantes
del cuerpo (keypoints)
humano en imagenes

Identifica y localiza
miditiples objetos en
una sola imagen.

Clasifica imagenes
con etiquetas de la
base de datos

Esto es una categoria
de prueba

Desarrollo de una plataforma para la

aplicacion de métodos de Deep Learning

1 of 6 selected

COLOR

#FFO000FF

#EOFFOAFF

#D38FFFFF

#01FF18FF

#FFO0C6FF

#1503FFFF

ADD CATEGORIA <

SELECCIONAR IMAGEN

static/images/segmentacior

static/images/ILSVRC2012_

static/images/deteccion.pnc

static/images/deteccionDeC

static/images/clasificacionC

static/images/test_14.JPEG

6 categorias

llustracion 103: Captura de vista de categorias al seleccionar una categoria

Se preguntara si esta seguro y haremos click en si. En el caso de que tengamos un modelo
asociado, también nos lo dira. Elegimos otra categoria para demostrarlo (ilustracion 103).
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Are you sure?

Are you sure you want to delete the selected categoria? All of the following objects and their
related items will be deleted:

Summary

= Categorias: 1
= Modelos: 1

Objects
= Categoria: Segmentacion
= Modelo: Edge TPU S1

Yes, I'm sure No, take me back

llustracion 104: Captura de ventana de emergente para confirmar si se desea borrar

Algo muy importante en tener en cuenta es no borrar ni editar el nombre de
ninguna de las 4 categorias que ya estan creadas, no se puede cambiar ni una tilde

porque si no dard error el cédigo.

La base de datos o dataset sigue la misma légica que las categorias por lo que

pasaremos directamente a los modelos.

En la interfaz de la aplicacion, al pinchar en una categoria que no tiene ningun
modelo asociado (por tanto, ninguna base de datos asociada) nos llevara a una
pantalla vacia. A continuacion, vamos a crear un modelo que nos asigne una base de
datos con una categoria. Si no estd creada la base de datos no pasa nada, en el

momento de crear el modelo se podra crear.

Para ver los diferentes modelos, hacemos click en el menud de la izquierda en

“Modelos” y veremos lo siguiente (ilustracion 104):
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Django administration

Home » Gestionmodelos » Modelos

Select modelc
ATION AND AUTHORIZATION

FILTER

By Categoria

CATEGORA BASE DEDATOS URL DEL MODELO DE TENSORFLOW

Doteccion de objetos ©0C02017 hitpe://tfhub.dev/tensorflow/ssd_mobilenet_v2/fpniite_320x320/1

Deteccién de pose c0co2017 hitpa://tfbus dev/google/movenet/singlepose/lightning/4

Deteccitn de pose ©0C02017 hitps://tfhub.dev/google/movenet/multipose/lightning/1

Clasificacién de imdgenes ImageNet (ILSVRC-2012-CLS) _ hitps://tfhub dev/google/imagenet/mobllenct.va._targe_100_224/class

Clasificacién de imégenes ImagoNet (ILSVRC-2012-CLS)  https://tfhub.dav/google/imagenet/mobilanet.v2_035_224/classificath

6n de imégenes  ImageNet (ILSVRC-2012-CLS)  hittps:/tfhub.dev/google/imagene et_v2_imogenet1k_s/clas:

https://tfhub.dev/google/edgetpu

llustracion 105: Captura de vista de modelos en la parte de administrador

Los modelos no se seleccionan en la interfaz, esto es trabajo del administrador,
cada columna son datos que hay que afadir para que funcione el codigo. Ademas, a
la derecha tenemos varios filtros para encontrar el modelo que queremos con mas

facilidad. Para afiadir un modelo funcional, tendremos que pasar al siguiente apartado.

11.3.4.Insertar modelo funcional

Ahora vamos a insertar un modelo distinto a los que ya hay insertados en la
aplicacion. Para insertar un modelo funcional, es decir, que funcione correctamente,
hay que insertar un modelo cuyo cédigo esté ya implementado dentro de la aplicacién.

Para implementar un modelo funcional se pueden dar distintas situaciones:

e Importar un modelo funcional con una base de datos o una categoria
nueva. Si queremos afiadir un modelo con una categoria o una base de
datos nueva habria que cambiar el codigo y afiadirlo manualmente para

gue funcione, no puede ser realizado en la vista de administrador.

e Importar un modelo con la misma base de datos y con la misma
categoria que ya hay creada, pero con distintos parametros de
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entraday salida. Los pardmetros de entrada y salida se pueden mirar en
TensorFlow Hub comparandolos con el modelo que tiene por defecto la
aplicacion para esa categoria y esa base de datos. Si los parametros son
distintos, la aplicacion no funcionard, por eso, si al insertar un modelo de
este tipo no funciona, esta sera la razon. Ante esta situacion, sera

necesario afiadirlo al codigo.

e Importar un modelo con la misma base de datos y con la misma
categoria que ya hay creada y tiene los mismos parametros de
entrada y salida. Estos son los modelos con los que se puede ir
alternando, ahora se explicara con mas detalle.

11.3.4.1. TensorFlow Hub

En este apartado vamos a ver TensorFlow Hub y como buscar en él modelos

funcionales para la aplicacion (ilustracion 105). Para ello, entramos en el siguiente

enlace.

Hello. Welcome to TensorFlow Hub.

discover hundreds of trained, ready-fo.

== Text Problem Domains

Language Question
Embedding model Preprocessing Classification Generation answering

‘ secall @ ‘
Support - B Image Problem Domains

Object
Classification Feature vector detection Segmentation Generator Pose detection
| seean @ ‘

llustracion 106: Captura de pagina de inicio de TensorFlow Hub

A la izquierda, podemos ver varios filtros y en la parte superior encontramos un

buscador para poder encontrar el modelo segun el nombre especifico. Por ejemplo,
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vamos a filtrar para ver los modelos de clasificacion de imagenes, para ello haremos

click en Image situado a la izquierda del menu (ilustracién 106):

@ cotecter

regnety

B Cotecten

@ cos

ml-model-binding

-

remote_sensing

@ oo

deeplab-edgetpu

B cooton

(@ cow

vgg19-unpooling-encoder-decoder

1@ com

autoseg-edgetpu

L]

mobilenet-edgetpu-v2

llustracion 107: Captura de pagina TensorFlow Hub con el filtro del dominio de imagenes

La propia pagina te selecciona varios filtros automaticamente, para eliminarlos,

haremos click en “Clear All” y nos saldra la siguiente pantalla (ilustracion 107):

= TensorFlow

Filters

B cotecn

regnety

| cotisct

vgg19-unpooling-encoder-decoder

B cotectan

electra

@ concn

orecton
ml-model-binding

|8 cotecton

Send feedback

@ coeczo

ulmfit

B o

mobilebert-edgetpu

| Cosection

musiq

B

llustracion 108: Captura de pagina TensorFlow Hub con el filtro del dominio de imagenes y todos los
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A continuacién, clicamos en el desplegable “Problem domain”, y deslizamos la
barra de la derecha hasta encontrar la palabra “Image” y marcamos “Classification”
gue es una de las categorias que ya tenemos en la aplicacion. Para aplicar el filtro

pinchamos fuera y este se aplicara automaticamente.

Un poco mas abajo, marcaremos el filtro “TF2” en “TF Version” y podremos ver

todos los modelos con un simbolo de color naranja (ilustracion 108).

llustracion 109: Captura de pagina TensorFlow Hub del filtro TF Version

Como podemos ver, hay algunos modelos que nos aparece la base de datos

designada con la palabra dataset (ilustracion 109).

= TensorFlow
Filters
P Image cassiScation TR M image classficaton TFite I
regnetyB00mf_classification regnetyB00mf_feature_extractor tf2-preview/mobilenet_v2/classification
akane § akane § o d
"
B image cassitcac B image . M image cassficat
T
“ bit/m-r101x1/ilsvrc2012_classification imagenet/resnet_v2_152/classification bit/m-r50x3/imagenet21k_classification
e $ .8 e
magen
M image cissifcation B image son s M image classicat
imagenevefficientnet_v2_imagenet1k_b0/classifi imagenet/mobilenet_v2_075_160/classification imageneefficientnet_v2_imagenet21k_ft1k_bo/cl
cation assification
Googe & Google & 300 Googe &
‘,
B image cissitcaton M image casscaton B image ciassicaton
imaaenet/efficientnet v2 imacenet21k ft1k sicla imaoenet/mobilenet vi 100 160/classification imaaenet/mobilenet v2 035 160/classification

llustracion 110: Captura de pagina TensorFlow Hub sefialando donde aparece el dataset de un modelo
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Como podemos ver, hay algunos modelos que nos aparece la base de datos
designada con la palabra dataset. La base de datos que usamos en la aplicacion es
ImagiNet, por tanto, hemos encontrado un modelo donde la categoria y la base de
datos con la que ha sido entrenado es la misma. Por eso, necesitaremos comparar el
modelo nuevo con el modelo que tenemos predeterminado (se encuentra en la vista
de administrador marcado con un tick verde, el resto saldran de color rojo con una

“X").

En primer lugar, tendremos que ir a la vista de administrador y buscar en los
modelos cudal es el que estd como predeterminado, una vez hecho esto copiamos el
nombre del modelo y lo buscamos en la pagina de TensorFlow Hub. Por dltimo,
tendremos que comparar los cédigos de ambos modelos en la pagina web
anteriormente mencionada. En el ejemplo, hemos escogido el modelo
imagenet/efficientnet_v2_imagenet21k ftlk bO/classification que se encuentra en la
izquierda de la imagen que vamos a comparar con el que nosotros tenemos como

predeterminado que queda en la derecha de la imagen (ilustraciéon 110).

¢ Back ¢ Back

This TF Hub model uses the TF-Slim implementation of mobilenst_y3 aS a large nEtwork with a

llustracion 111: Captura de pagina TensorFlow Hub al haber seleccionado un modelo

Observamos que el codigo es exactamente igual. Por tanto, este modelo podra
ser usado. Si observamos bien el cédigo, encontramos el nUmero 224, este es el
parametro de altura y anchura de la imagen de entrada. Estos valores son los Unicos

que pueden ser distintos a la original, junto con el url del modelo, que es lo que
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podemos ver de color verde. Pero estos valores no pueden ser aleatorios, en esta
misma pagina podemos ver para cada modelo su ancho y su alto (Esto lo veremos en

el siguiente apartado).

11.3.4.2. Insertar modelo en la aplicacion

Una vez que hemos elegido el modelo, vamos a insertarlo en la aplicacion y para
ello, vamos a abrir en una ventana la aplicacion con el modo de administrador y en la
otra TensorFlow Hub. Una vez en la ventana de modelos, hacemos click en “Add

modelo” (ilustracion 111):

Django administration
WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

TensorFlow

Home » Gestionmodelos » Modelos » Add modelo & Back

Add modelo
AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Groups

M e
imagenet/efficientnet_v2_imagenet21k_ft1k_bO0/classificatior

Users

GESTIONMODELOS

Categorias

Alto de la imagen(px):

Ancho de la imagen(px): 8 080

B Elegi video en tlempo
real

Model formats

TF2.0 Saved Model (v2) Usage data

|-

llustracion 112: Captura de vista afiadir un modelo de la parte de administrador y la pagina TensorFlow
Hub al haber seleccionado un modelo

Vamos a ver atributo por atributo (ilustracion 112):

e Nombre: el nombre no es importante, pero sirve para identificarlo de los

demas y no se podra repetir.

e Categoria y Base de Datos: aqui seleccionamos las ya creadas, en este

caso, Clasificacion de Imagenes e ImagiNet respectivamente.

e URL del modelo de TensorFlow: en TensorFlow, el URL lo podemos

encontrar tanto en el cédigo (como hemos visto en la imagen en la que
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hemos comparado modelos) como pulsando en el boton “Copy URL” de
color naranja.

Django administration

WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

= TensorFlow

Home » Gestionmodelos » Modelos » Add modelo

< Back

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Model formats

oo 0
[ + add T
Categorla:
GesTIoMMaDELDS
Base de Datos: ) ~ TF2.0 Saved Model (v2) sage data; & 308 Dowios
URL del modelo de
TensorFlow:
hittps://tfhub.dev/googl et/efficientnet vz imagenet21k Fing tunable ense. Apache 2 Copy URL €2
.

magenet (Full ImagoNet, Fall 201 release) Download 3 25.8MB
Ancho de la imagen(px). s ,‘. "

‘ pen Colab Notebook €0
Opciones: A en B Elegir video en tiempo
real

‘Save and continue editing

Overview

are a family of image classification models, which achieve better parameter

llustracion 113: Captura de vista afiadir un modelo de la parte de administrador relleno y la pagina
TensorFlow Hub al haber seleccionado un modelo sefialando el boton Copy URL

e Alto y ancho: lo podemos encontrar leyendo en la pagina del modelo o en

el codigo (marcado en la imagen inferior) (ilustracion 113).

C @ thubdev

& » 0O A
Django administration = TensorFlow
'WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT
Home » Gestionmodelos » Modelos » Add modelo € Back
annn
Add modelo ]
AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION
i B
Nombre: Efficientnet_v2_imagenet21k_ft1k_b0 et downloaded Fom entNe! ed
Users at
—— asificacion de imégenes v
GESTIONMODELOS
Base de Datos: ImageNet (ILSVRC-2012-CLS) v Usage

URL del modelo de is mo n be used with f
TensorFlow: )
https://tfhub.dev/google/imagenet/efficientnet.v2_imagenet21k.

Alto de la imagen(px):

Ancho de la imagen(px):

Opolones: Weiegirunaimogen M Elegi video en tiempo
real

Saveand continua odiing | SAVE

Fine-tuning

llustracion 114: Captura de vista afiadir un modelo de la parte de administrador relleno y la pagina
TensorFlow Hub al haber seleccionado un modelo sefialando el ancho y alto
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e Opciones: en este apartado hay que poner las mismas que el modelo que

ya esta insertado (ilustracion 114).

Django administration Django administration
'WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT WELCOME, ADMINISTRADOR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home » Gestionmodelos » Modelos » Add modelo Home » Gestionmodelos » Modelos » Mobilenet v3 Jarge_100.224

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Groups. + Add Mobilenet_v3_large_100_224
21k A1k b0

Users +Add Nombre: Mobilenet va_large. 100_224
Clasificacién de imdgenes v
GESTIONMODELOS Categoria: Clasificacion de imégenes v

ImageNet (LSVRC-2012-CLS) v Gy

Base de Datos: ImageNet (ILSVRC 2012.CLS) v
Databases
Modelos + Add URL del modelo de Currenty.
https:/7tfhub.dev/google/imagenet/efficientnet_v2_i TensorFlow:

Crange:

https/th 7 /mobil 2
e oy |20 hitps:/tfhub. dev/google/imagenet/mobilenet_v3_Jarge_100_224

Ancho de laimagen(px): 224 L Alto de la imagen(px):

B Elegir video en tiempo Ancho de la imagen(px): 22
real

B Elegh video en empo
real

llustracion 115: Captura comparando las opciones para que sean iguales

e Asignar como configuracién por defecto: la aplicacion coge el modelo por
defecto, el usuario no puede elegir el modelo a usar, por tanto, entre todos
los que tiene el modo administrador elige el que tenga marcado por
defecto. Ya hay un modelo marcado por defecto, por tanto, al afiadir uno
nuevo y marcar esta opcion, el nuevo modelo se guardara correctamente
y esta opcion quedara desmarcada. Se tiene primero que desmarcarla del
modelo antiguo y marcarla en el nuevo. Para editar un modelo, lo
buscamos y hacemos click en el que queremos editar, hacemos los

cambios que deseamos y guardamos.

Algo importante a tener en cuenta es que si no hay marcado para cada
categoria/base de datos un modelo por defecto, dara error.

Al filtrar a la derecha de los modelos podemos ver que esta activado el nuevo

modelo que acabamos de afadir y el resto estan desactivados (ilustracion 115).
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(3 c 127.00.1

Django administration

Home » Gestionmodelos » Madelos

GESTIONMODELOS

Clasificacién de imégenes  ImageNet (LSVRC-2012-CLS)  hitps:/huh dev/google/imagenet/eficientnet_v2_imagenet2

llustracion 116: Captura de la vista de modelos en la parte de administrador con el nuevo modelo

Por ultimo, en la aplicaciéon, si seleccionamos la categoria “Clasificacién de
imagenes” y base de datos “ImagiNet” podremos ver si es realmente un modelo
funcional y es capaz de predecir una imagen. Para probarlo elegiremos una imagen
de las que trae la aplicacién por defecto. Puede tardar un par de segundos en cargar
la aplicacion, esto significa que esta cargando el nuevo modelo por defecto que hemos

afadido (ilustracion 116).
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Volver a empezar

Prediccion: Loggerhead

-~ - Modelo: Efficientnet_v2_imagenet21k_ft1k_b0O

- Categoria: Clasificaciéon de imdgenes

- Base de datos: ImageNet (ILSVRC-2012-CLS)

llustracion 117: Captura de la vista de resultados al haber utilizado el nuevo modelo

11.3.5.Consejo

Algunos de los modelos funcionales de la aplicacion traen un archivo donde se
pueden probar los modelos, en estos archivos de c6digo normalmente no solo viene
el modelo desde el que hemos abierto dicho archivo, ademéas suelen venir varios
modelos mas que comparten los mismos elementos (mencionados a lo largo de la
guia) con el que esta implementado en la aplicacion. Estos modelos alternativos
aparecen con su nombre, el URL, el ancho y el alto. Esto nos puede servir para buscar
un modelo mas funcional que el que ya tenemos de forma mucho mas rapida. Para

ilustrar este consejo veamos un ejemplo:

En la siguiente imagen (ilustracion 117) seguimos en la pagina del modelo
imagenet/efficientnet_v2_imagenet21k ftlk bO/classification, justo debajo del botén
donde hemos copiado el URL del modelo hay un botén llamado “Open Colab
Notebook”.
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= TensorFlow Search for models, collections & publishers Q Send feedback
i

&  Back

TF JS (v5, default) TFLite (v5, default) TFLite (v5, metadata)

TF2.0 Saved Model (V5) Usage data: & 33k Downloads

Fine tunable

Copy URL G

Download #  19.63MB

Open Colab Notebook €O |

Imagenet (ILSVRC-2012-CLS) classification with MobileNet V3 large (depth multiplier 1.00)

TF2 SavedModel

This is a SavedModel in TensorFlow 2 format. Using it requires TensorFlow 2 (or 1.15) and TensorFlow Hub 0.5.0 or newer.

Nvarview

llustracion 118: Captura de pagina de TensorFlow Hub al elegir un modelo que tiene asociado un
notebook de Colab asociado

Al pulsarlo nos llevara a un notebook de Collab donde hay cédigo para probar el
modelo, no es necesario saber programar, solo echando un vistazo al cédigo se
pueden diferenciar los modelos. En nuestro ejemplo si bajamos un poco podemos ver

el nombre y el enlace (ilustracién 118).

) © Image Classification with TF Hub

Archivo Editar Ver Insertar Entomo de ejecucion Herramientas Ayuda

@ Compartir £ (A

O X + Codigo + Texto & Copiar en Drive Conectar ~ Va A

Indice
Q Copyright 2021 The TensorFlow Hub
Authors.
{x}  Image Classification with TensorFlow Hub

Helper functions for loading image
(=] (hidden)

Select an Image Classification model
Select an Input Image

Leamn More

Seccién

llustracion 119: Captura de Colab con modelos de TensorFlow Hub (1)
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Y un poco mas abajo, el nombre con la altura o anchura (ya que el valor de la
anchura y el de la altura es el mismo, aunque el valor cambia segun el modelo)

(ilustracion 119).

O X + Codigo + Texto @ Copiar en Drive

Indice

Copyright 2021 The TensorFlow Hub °
Authors.
Image Classification with TensorFlow Hub

Helper functions for loading image
(hidden)

| Select an Image Classification model
Select an Input Image

Leamn More

Seccion

llustracion 120: Captura de Colab con modelos de TensorFlow Hub (2)

Con estos datos ya podemos crear un modelo funcional y ademas, disponemos
de otros muchos modelos funcionales alternativos para poder encontrar el mas

preciso, si asi lo deseamos.
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12. DEFINICIONES Y ABREVIATURAS

12.1. Siglas

e TFG: Trabajo Fin de Grado

e CNN: Convolutional Neural Networks

e PLN: Procesamiento del Lenguaje Natural

e RNN: Recurrent neural networks o redes neuronales recurrentes

e GAN: Generative Adversarial Networks o redes generativas antagonicas
e RRSS: Redes sociales

e API: Application Programming Interfaces o Interfaz de Programacion de
Aplicaciones

e FPS: Frames Per Second o imagenes por segundo

e HTML: HyperText Markup Language o Lenguaje de Marcas de Hipertexto
e CSS: Cascading Style Sheets o Hojas de Estilo en Cascada

e MVC: Modelo-Vista-Controlador

e MVT: Modelo-Vista-Template

e |IDL: Interface definition language o Lenguaje de descripcion de interfaz

e VS: Visual Studio

e GNU: acronimo recursivo de «GNU No es Unix»

e PC: Personal Computer

e PIL: Python Imaging Library

¢ AMD: Advanced Micro Devices
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e CUDA: Compute Unified Device Architecture o Arquitectura Unificada de

Dispositivos de Computo
e GPU: Graphics Processing Unit y Unidad de Procesamiento Gréfico
e CcuDNN: CUDA Deep Neural Network
e COCO: Common Objects in Context
e |LSVRC: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
e CUN: Caso de uso de Usuario Normal
e CUA: Caso de uso de Usuario Administrador

e USB: Universal Serial Bus
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