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RESUMEN

Resumen

En la actualidad, el reciclaje se ha convertido en una de las principales preocupaciones
ambientales debido a la creciente cantidad de residuos que se generan en todo el mundo. El
aumento de la poblacién y el consumo de recursos naturales ha llevado a una produccion
masiva de residuos, lo que ha generado una serie de problemas como la contaminacion del
aire, del agua y del suelo, la emisién de gases de efecto invernadero y la pérdida de
biodiversidad.

En consecuencia, mejorar el reciclaje se ha vuelto cada vez més importante en la sociedad
moderna. El reciclaje permite reducir la cantidad de residuos que se envian a los vertederos
y, por lo tanto, disminuir el impacto ambiental. Asimismo, el reciclaje contribuye a la
conservacion de los recursos naturales, ya que se pueden reutilizar materiales como el papel,
el plastico, el vidrio y el metal en la fabricacion de nuevos productos.

El objetivo de este trabajo consiste en ofrecer una solucién parcial a la problemética
mediante el desarrollo de una aplicacién para dispositivos méviles Android, que simplifique
la labor de reciclaje para aquellas personas que no estan familiarizadas con ella. Asimismo,
la aplicacién estara disenada para adaptarse a posibles cambios en la distribucién de
contenedores, con el fin de ofrecer una solucién siempre vigente y eliminar cualquier duda
que pudiera surgir en el proceso de reciclaje.
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ABSTRACT

Abstract

Nowadays, recycling has become one of the main environmental concerns due to the
increasing amount of waste generated worldwide. The increase in population and
consumption of natural resources has led to a massive production of waste, resulting in a
number of problems such as air, water and soil pollution, emission of greenhouse gases and
loss of biodiversity.

Consequently, improving recycling has become increasingly important in modern society.
Recycling reduces the amount of waste sent to landfills and therefore reduces the
environmental impact. Recycling also contributes to the conservation of natural resources,
as materials such as paper, plastic, glass and metal can be reused in the manufacture of
new products.

The aim of this work is to offer a partial solution to the problem through the development
of an Android mobile application that simplifies the task of recycling for those who are not
familiar with it. The application will also be designed to adapt to possible changes in the
distribution of containers, in order to offer a solution that is always up to date and
eliminate any doubts that the recycling process may raise.
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Glosario de términos

Glosario de términos

A|B|C|D|F|G|H|J|M|P|S|T

A

Agile for One

API

API

B

Especificacién de la metodologfa Agil. XIX

Las API son conjuntos de definiciones y protocolos que se utilizan para disenar e in-
tegrar el software de las aplicaciones.Suele considerarse como el contrato entre el pro-
veedor de informacién y el usuario, donde se establece el contenido que se necesita por
parte del consumidor (la llamada) y el que requiere el productor (la respuesta). XIX

REST

Una API de REST, o API de RESTful, es una interfaz de programacién de aplicaciones
(API o API web) que se ajusta a los limites de la arquitectura REST y permite la
interaccion con los servicios web de RESTful. XIX

Base de Datos Relacional

Una base de datos relacional es un tipo de base de datos que almacena y proporciona
acceso a puntos de datos relacionados entre si. Las bases de datos relacionales se basan
en el modelo relacional, una forma intuitiva y directa de representar datos en tablas.
En una base de datos relacional, cada fila en una tabla es un registro con una ID
tnica, llamada clave. Las columnas de la tabla contienen los atributos de los datos y
cada registro suele tener un valor para cada atributo, lo que simplifica la creacién de
relaciones entre los puntos de datos. XIX

BLOB

BLOB son las siglas de Binary Large Object o, en espanol, objeto binario grande. Es
un término que se usa para almacenar un elemento grande de datos en una base de
datos que estd en codigo binario. Este cédigo binario es legible para el software. 73,
XIX

XIX



Glosario de términos

C

Captcha

CSVv

D

(Completely Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart) es
un tipo de prueba disenada para determinar si el usuario es humano o un programa
de computadora automatizado. Por lo general, implica la presentacién de una imagen
o un desafio visual o auditivo que un humano puede resolver facilmente pero que un
programa de computadora no puede. Los Captchas se utilizan a menudo en sitios web
para prevenir el spam, los ataques de bots y otras formas de actividad malintencionada..
XIX

(Comma Separated Values) es un formato de archivo de texto utilizado para almacenar
y transmitir datos tabulares en forma de filas y columnas. Cada linea del archivo
representa una fila de datos y los valores de cada columna estan separados por comas.
CSV es un formato comunmente utilizado para intercambiar datos entre diferentes
aplicaciones, sistemas y plataformas, ya que es facil de leer y escribir con herramientas
de programacion y hojas de cédlculo.. XIX

DatSet

Su traduccion a nuestra lengua seria “conjunto de datos” y es una colecciéon de datos
habitualmente tabulada. XIX

Debugging

Es el proceso de encontrar y corregir errores o fallos en un programa informatico. Esto
implica la identificacion de problemas en el cddigo fuente, la ejecucién de pruebas para
reproducir y aislar el error, y la realizacién de ajustes necesarios para solucionarlo.
El debugging es una parte importante del desarrollo de software y es esencial para
garantizar la calidad y fiabilidad de un programa.. XIX

Docker

Docker es una tecnologia de cédigo abierto que permite el libre despliegue de aplica-
ciones, asi como todo lo relacionado con ellas, en contenedores software sin importar
el sistema operativo de la méaquina que se esté utilizando. Los contenedores permi-
ten crear, implementar, ejecutar, copiar y trasladar aplicaciones con facilidad. Estas
aplicaciones se pueden obtener o compartir bajo el nombre de imagen. XIX

Dockerizar

Dockerizar se refiere a la implementacion de Docker para empaquetar una aplicacion
(software), para luego distribuirla y ejecutarla a través de los contenedores. También
se le conoce como contenerizar aplicaciones. XIX

XX



Glosario de términos

FireBase

Firebase de Google es una plataforma en la nube para el desarrollo de aplicaciones web
y mévil. Estd disponible para distintas plataformas (i0S, Android y web), con lo que
es mas rapido trabajar en el desarrollo. XIX

Framework

Conjunto de herramientas, librerias, estandares y convenciones que se utilizan para fa-
cilitar el desarrollo de software y aplicaciones web. Proporciona una estructura basica
para el desarrollo de software, lo que permite a los desarrolladores enfocarse en la l6gica
de la aplicaciéon en lugar de tener que preocuparse por tareas comunes y repetitivas,
como la gestién de bases de datos, la autenticacién de usuarios o el manejo de solici-
tudes HTTP. Los frameworks son ttiles para mejorar la productividad, la calidad y
la escalabilidad de los proyectos de software, y pueden ser utilizados en una amplia
variedad de lenguajes de programacién.. XIX

GPU

H

(Graphics Processing Unit, por sus siglas en inglés) es un tipo de procesador especia-
lizado en el procesamiento de gréaficos y cdlculos matemédticos intensivos en paralelo.
Las GPU se utilizan principalmente en aplicaciones que requieren una gran cantidad
de célculos paralelos, como la renderizacién de graficos en videojuegos y peliculas, el
aprendizaje automético y la mineria de criptomonedas. Las GPU tienen una arquitectu-
ra altamente optimizada para procesamiento paralelo y estdn disenadas para manejar
grandes cantidades de datos simultdneamente, lo que las hace muy eficientes en la
realizacién de tareas que requieren un alto grado de procesamiento numérico.. XIX

Hostear

J

El hosting (o alojamiento web) es el servicio que provee espacio en servidores de internet
para que los sitios web puedan estar disponibles en linea. El proveedor de hosting
ofrece diferentes planes y recursos, como ancho de banda, espacio en disco, correos
electrénicos, bases de datos y seguridad, entre otros, para que los propietarios de los
sitios web puedan publicar y mantener sus contenidos en la web de manera eficiente y
segura.. XIX

Jupyter

Jupyter es un entorno interactivo de programacion que permite la creacién de documen-
tos que combinan cédigo ejecutable, texto explicativo, visualizaciones y otros elementos
multimedia en un solo lugar. Es utilizado por cientificos de datos, investigadores y pro-
gramadores para desarrollar y compartir c6digo, experimentos y andlisis de datos de
manera colaborativa. Jupyter soporta varios lenguajes de programacién como Python,
R y Julia, entre otros.. XIX
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M

Machine Learning

El Machine Learning es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a
través de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de identificar patrones en
datos masivos y elaborar predicciones (andlisis predictivo). Este aprendizaje permite a
los computadores realizar tareas especificas de forma auténoma, es decir, sin necesidad
de ser programados. XIX

Mensajeria Push

P

Es un servicio de notificaciéon que permite a las aplicaciones moviles y sitios web enviar
mensajes directamente a los dispositivos de los usuarios, incluso cuando la aplicacién
o sitio web no estd en uso. Estos mensajes pueden incluir actualizaciones de noticias,
ofertas especiales, recordatorios y otra informacién relevante para los usuarios. Los
usuarios pueden optar por recibir notificaciones push al descargar una aplicacién o
visitar un sitio web y conceder permisos para recibir notificaciones.. XIX

POST

Es un método de peticién en HTTP que trabaja en conjunto con otro método llamado
GET. Estos emplean escenas de transmision de datos a paginas, los cuales estan di-
senados para la lectura sin dificultad alguna. De esta forma, Tanto GET como POST
son capaces de usar los mismos datos. Aunque surgen diversas diferencias segin la
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

El presente Trabajo de Fin de Grado de la titulacién de Grado en Ingenieria del In-
formética(Mencién en Ingenieria del Software) de la escuela de Ingenierfa Informdtica de la
Universidad de Valladolid, se centra en buscar una salida a la falta de concienciacién por
parte de la poblacion respecto al correcto reciclaje.

La contaminacién y la necesidad de una mejor gestién de los residuos que se generan
en la vida diaria es un problema del cual poco a poco la sociedad se ha ido haciendo mas
consciente. Ante esto han ido surgiendo soluciones parciales a estos problemas. Una de ellas
es el uso eficaz del reciclado en el que, en una primera fase, los residuos son desechados
en distintos compartimentos/contenedores que permiten y facilitan el trabajo para su uso o
destruccion, de modo que dependiendo de la materia que compone el producto se destina a
uno u otro tipo de contenedor: vidrio, papel, orgénico, plasticos u otros residuos, entre otros.

La mayor sensibilizacién, concienciacién y necesidad de resolver el problema que genera
las basuras ha aumentado la complejidad de esta labor de clasificacién, por la presencia de
una mayor variedad de contenedores. Algunos ciudadanos han manifestado confusién respec-
to al sistema de reciclaje. Con el objetivo de optimizar, agilizar y simplificar el proceso de
clasificacién de residuos, y de este modo, evitar confusiones derivadas del desconocimiento del
contenedor adecuado para algunos desechos, se ha propuesto el desarrollo de una aplicacion
movil facil de manejar basada en imagenes y técnicas de Machine Learning. Dicha herra-
mienta tendria como finalidad facilitar la correcta clasificaciéon de los residuos por parte de
los ciudadanos, contribuyendo a que el proceso de reciclaje pueda llevarse a cabo de manera
comprensible y accesible para todos.
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1.2.

Objetivos

Dentro de este contexto, los objetivos en el desarrollo de una aplicacién de clasificacion de
basuras buscan abordar la problematica de la acumulacién y gestién inadecuada de residuos,
los cuales representan una amenaza constante para el medio ambiente y la salud publica.
En este sentido, el objetivo principal de la aplicacién es fomentar una cultura de reciclaje y
cuidado del medio ambiente, brindando una herramienta efectiva que facilite la clasificacion

de los

residuos en diferentes categorias, como papel, plastico, vidrio y organicos, entre otros.

He aqui una lista mas detallada de estos:

10.

1.3.

Mejorar la eficiencia y precision en la separacién de residuos mediante el uso de tecno-
logias avanzadas como la visién por computadora y el aprendizaje automatico.

Concienciar a los usuarios sobre la importancia del reciclaje y la adecuada disposicién
de los residuos, mediante la implementacién de una interfaz amigable y educativa.

Contribuir al desarrollo sostenible y a la reduccién de la huella de carbono, incentivando
la separacion y el reciclaje de los residuos.

. Entrenamiento de una red neuronal basada en Machine Learning Visual que permita

la clasificacién automaética de los residuos en diferentes categorias a partir de imagenes
capturadas por la cdmara del dispositivo movil.

Desarrollo de este modelo en una aplicacion mévil, para facilitar su uso a los usuarios.

Recoleccién de opiniones y datos por parte de los usuarios, para poder mejorar futuras
experiencias.

Facilitar la investigacién en el campo de la vision por computadora y el aprendizaje
automatico aplicado al procesamiento de imagenes de residuos.

Proporcionar una plataforma para la recoleccién y el analisis de datos sobre la cantidad
y el tipo de residuos generados por los usuarios, lo que puede ser utilizado para estudios
y andlisis de impacto ambiental.

Brindar una herramienta educativa para la ensenanza de la importancia del reciclaje y
la adecuada gestion de residuos en el ambito académico y de investigacién.

Fomentar la innovaciéon y el desarrollo de soluciones tecnoldgicas que contribuyan al
desarrollo sostenible y la proteccién del medio ambiente.

Estructura de la memoria

Este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 1 Introduccién: El presente Capitulo.
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Capitulo 2 Requisitos y planificacion: En este capitulo se describen los requisitos y ob-
jetivos del proyecto, asi como la planificaciéon y metodologia a seguir para el desarrollo
del proyecto.

Capitulo 3 Analisis: En este capitulo se realizard un andlisis exhaustivo desde una pers-
pectiva de ingenieria de software de las tecnologias empleadas con Machine Learning
Visual, APT REST y aplicaciones méviles. Se evaluardn los diferentes métodos y herra-
mientas disponibles para su implementacion y se identificaran las mejores practicas en
cuanto a arquitectura, integracién y disefio de software.

Capitulo 4 Tecnologias utilizadas: En este capitulo se describirdn las tecnologias y he-
rramientas utilizadas para el desarrollo del proyecto, incluyendo el lenguaje de progra-
macién, la plataforma y las bibliotecas utilizadas.

Capitulo 5 Diseno: En este capitulo se presentara el diseno detallado de la solucién pro-
puesta, incluyendo la arquitectura de software, la integraciéon de las diferentes tecno-
logias y la descripcién de cémo se implementard la API REST y la aplicacién mévil.

Capitulo 6 Implementacion y pruebas: En este capitulo se describird la implementa-
cion del proyecto, incluyendo la programacién y los casos de pruebas para verificar el
correcto funcionamiento de la API REST y la aplicacién mévil.

Capitulo 7 Seguimiento del proyecto: En este capitulo se describirdn los diferentes pro-
cesos de seguimiento y control de calidad del proyecto, incluyendo la revisiéon y mejora
continua del cédigo y la documentacion.

Capitulo 8 Conclusiones: En este capitulo se presentardn las conclusiones y resultados
obtenidos durante el desarrollo del proyecto, asi como las recomendaciones y posibles
mejoras para futuros desarrollos.

Anexo A Manuales: En este anexo se incluirdn los manuales de usuario y técnico necesa-
rios para el uso y desarrollo del proyecto.

Anexo B Resumen de enlaces adicionales: En este anexo se incluiran los enlaces a los
recursos adicionales utilizados durante el desarrollo del proyecto, incluyendo tutoriales,
documentacion y otros materiales relevantes.
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Capitulo 2

Motivacion y Estado del Tema

2.1. Introduccion

La clasificaciéon de basura es un proceso importante que ayuda a reducir la cantidad
de residuos que van a los vertederos, lo que a su vez reduce la contaminacién del medio
ambiente. Con el uso de la tecnologia de Machine Learning Visual, se ha logrado mejorar
la eficiencia de este proceso mediante la automatizacion de la clasificacion de los diferentes
tipos de basura. En este documento, se discutird el estado actual de las aplicaciones de
clasificacién de basura mediante Machine Learning Visual, incluyendo los desafios actuales
y las oportunidades futuras.

2.2. Motivacion

Existen varias motivaciones principales para crear una aplicacion mévil que permita a
la gente clasificar tipos de residuos y saber en qué contenedor deben ir. Algunas de estas
motivaciones son:

= Conciencia ambiental: Una de las motivaciones principales para crear esta aplicacién
es fomentar la conciencia ambiental en la poblacién. Al informar a las personas sobre
como clasificar adecuadamente sus residuos, se puede reducir el impacto ambiental y
promover practicas sostenibles.

= Reduccién de residuos: Al clasificar correctamente los residuos, se puede reducir la
cantidad de desechos que terminan en vertederos y que pueden contaminar el medio
ambiente. Al utilizar la aplicacion, las personas pueden aprender a separar sus residuos
y asi contribuir a la reduccién de residuos.
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= Cumplimiento de regulaciones: En algunos paises, existen regulaciones y leyes que
exigen que los residuos sean clasificados adecuadamente antes de su disposicién. Por
lo tanto, la aplicacién puede ser una herramienta 1til para ayudar a las personas a
cumplir con estas regulaciones.

= Facilitar el proceso de clasificacion: La clasificacién adecuada de residuos puede
ser confusa y abrumadora para muchas personas. Al proporcionar una aplicacién que
simplifica el proceso, se puede fomentar una mayor participaciéon y ayudar a las personas
a clasificar correctamente sus residuos.

2.3. Estado del Tema

En la actualidad, la disponibilidad de una aplicacién moévil que ofrezca al usuario fun-
cionalidades similares a las planteadas por este proyecto es muy limitada. Por lo tanto, para
investigar opciones similares, se requiere una mayor flexibilidad, focalizando en cualquier tipo
de aplicacién de Machine Learning enfocada en el reciclaje, en lugar de centrarse exclusiva-
mente en una aplicacién mévil. A continuacién se presentan algunos ejemplos:

= Green Machine: ha desarrollado un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza
camaras para escanear materiales plasticos a medida que bajan por una cinta trans-
portadora. El algoritmo identifica el tipo de pléstico y envia senales a chorros de aire
para que soplen el plastico y lo depositen en el contenedor adecuado para su reciclaje.

= AMP Robotics: ha desarrollado un robot que utiliza el aprendizaje automatico para
identificar y retirar materiales contaminados o no reciclables de un flujo de reciclaje.
El robot utiliza caAmaras para escanear los materiales y un algoritmo de aprendizaje
automatico para determinar si el articulo es reciclable o no. A continuacion, el robot
utiliza una ventosa para retirar el articulo no reciclable de la cinta transportadora.

» TrashBotZero de CleanRobotics: Este robot estd disefiado para clasificar y separar
los materiales reciclables de los residuos de los vertederos mediante sensores avanzados,
camaras y algoritmos de aprendizaje automatico. De este modo, TrashBotZero pue-
de ayudar a reducir la contaminacién en los flujos de reciclaje, aumentar las tasas de
reciclaje y promover un medio ambiente mas limpio. Esta tecnologia ya se ha implan-
tado en diversas instalaciones, como aeropuertos, centros de convenciones y campus
universitarios.

2.4. Desafios Actuales

A pesar de los avances logrados en la clasificacién de basura mediante Machine Learning
Visual, todavia existen algunos desafios que deben superarse. Uno de los mayores desafios
es la variabilidad en la calidad de las imagenes de basura proporcionadas. Las imégenes
de basura pueden estar borrosas, mal iluminadas o tener un fondo complejo, lo que puede
dificultar la identificacion de los diferentes tipos de basura.



CAPITULO 2. MOTIVACION Y ESTADO DEL TEMA

Otro desafio importante es la necesidad de datos de entrenamiento de alta calidad y
cantidad suficiente. Los modelos de Machine Learning requieren grandes conjuntos de datos
para entrenar de manera efectiva, y obtener estos datos puede ser un proceso costoso en

tiempo.
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Capitulo 3

Conceptos generales del
Aprendizaje Automatico

3.1. ;Qué es el Aprendizaje Automatico o
Machine Learning?

El Machine Learning es un subcampo de la Inteligencia Artificial que se ocupa del diseno
y desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las méaquinas aprender de los datos
y mejorar su rendimiento en tareas especificas con el tiempo, sin ser programadas explici-
tamente para cada tarea. El objetivo del Machine Learning es desarrollar sistemas capaces
de tomar decisiones, hacer predicciones o identificar patrones en los datos sin intervencién
humana.

Algunos de los tipos de Machine Learning son:

= Aprendizaje supervisado: se proporciona al modelo una serie de ejemplos de entrada
y salida esperada, para que pueda aprender a relacionarlos y hacer predicciones en
nuevos datos similares.

= Aprendizaje no supervisado: el modelo se entrena con datos no etiquetados, para
encontrar patrones, estructuras o grupos en los datos.

= Aprendizaje por refuerzo: el modelo aprende a través de la interaccién con un
entorno, recibiendo recompensas o castigos por sus acciones.
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3.2. ;Qué son las Redes Neuronales Artificiales?

Las redes neuronales son un tipo de modelo de Machine Learning inspirado en el cerebro
humano y su capacidad para procesar informacién. Las redes neuronales se componen de
capas de neuronas artificiales, que reciben entradas, procesan informaciéon y generan una
salida.

Cada neurona se conecta a otras neuronas de la capa anterior o siguiente mediante cone-
xiones llamadas pesos, que se ajustan durante el entrenamiento para mejorar el rendimiento
del modelo. Las redes neuronales se pueden utilizar para una variedad de tareas, como reco-
nocimiento de voz, visién por computadora, procesamiento del lenguaje natural, entre otras.

3.2.1. Neurona

Una neurona es la unidad basica de procesamiento en las redes neuronales y esta disenada
para imitar el comportamiento de las neuronas bioldgicas que se encuentran en el cerebro.
En una red neuronal, una neurona recibe entradas, las procesa y produce una salida.

La estructura de una neurona biolégica consta de tres partes principales: las dendritas,
el cuerpo celular y el axén. Las dendritas son las ramificaciones que se extienden desde el
cuerpo celular y reciben las entradas de otras neuronas o del entorno. El cuerpo celular es
la parte central de la neurona, donde se lleva a cabo el procesamiento de la informacién. El
axon es una extension larga y delgada que transporta la salida de la neurona a otras neuronas
o al entorno.

Cada entrada que llega a una neurona tiene asociado un peso, que representa la fuerza de
la conexién entre la neurona de entrada y la neurona de procesamiento. El procesamiento de
la informacion en la neurona se lleva a cabo mediante una funcién de activacién, que combina
las entradas ponderadas con los pesos y produce una salida.

Existen diferentes tipos de funciones de activacién, siendo una de ellas la funcién sigmoide,
que comprime la salida de la neurona en un rango entre 0 y 1. Otras funciones de activaciéon
comunes incluyen la funcién tangente hiperbdlica, que comprime la salida en un rango entre
-1y 1, y la funcién ReLU (Rectified Linear Unit), que es una funcién lineal simple que se
utiliza para la activacion de las redes neuronales profundas.

Figura 3.1: Ejemplo de Neurona - Fuente: [I]

10
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El proceso de entrenamiento de una red neuronal implica ajustar los pesos de las conexio-
nes entre las neuronas para minimizar una funcién de pérdida, que mide la diferencia entre la
salida de la red y la salida deseada. El algoritmo de entrenamiento mas comin es el descenso
de gradiente, que utiliza la derivada de la funcién de pérdida con respecto a los pesos para
actualizar los pesos en la direcciéon que minimiza la pérdida.

3.2.2. Capas de la red

Una capa es un conjunto de neuronas o unidades que trabajan juntas para procesar la
informacién de entrada y producir una salida. En general, una red neuronal estd formada
por multiples capas, cada una de las cuales realiza una tarea especifica en el procesamiento
de la informacién.

La forma en que funciona una capa de la red depende del tipo de capa y su configuracién.
Estas operaciones matemaéticas se llevan a cabo utilizando pesos y sesgos que se ajustan
durante el entrenamiento de la red.

Existen varios tipos de capas que se utilizan comunmente en las redes neuronales. A
continuacion, se describen algunos de ellos desde la perspectiva de la estructura de la red:

1. Capa de entrada: Esta capa es la primera capa de la red y recibe la entrada. En
el caso de las redes neuronales para el procesamiento de imagenes, la entrada puede
ser una imagen, y en el caso de las redes neuronales para el procesamiento de texto,
la entrada puede ser una secuencia de palabras. Cada unidad en la capa de entrada
representa una caracteristica de la entrada.

2. Capa oculta: Esta capa procesa la entrada recibida de la capa anterior y produce una
salida que se utiliza como entrada para la siguiente capa. Puede haber varias capas
ocultas en una red neuronal, y cada capa puede tener un ntimero diferente de neuronas
y una configuracién diferente. En general, se utilizan funciones de activacion no lineales
en las unidades de la capa oculta para introducir no linealidades en la red y permitir
una mayor capacidad de modelado.

3. Capa de salida: Esta capa produce la salida final de la red. En el caso de las redes
neuronales para el procesamiento de imagenes, la salida puede ser una clasificaciéon de
la imagen, y en el caso de las redes neuronales para el procesamiento de texto, la salida
puede ser una clasificacién de la secuencia de palabras. El nimero de unidades en la
capa de salida depende del tipo de problema que se esté resolviendo. En este TFG, la
capa de salida de la red tendria un ntimero de unidades igual al niimero de clases de
basura que se quieren clasificar.

4. Capa de convolucién: Esta capa se utiliza comunmente en las redes neuronales
convolucionales (CNN) para el procesamiento de imdgenes. La capa de convolucién
aplica filtros a la entrada y produce una salida convolucionada. Los filtros se ajustan
durante el entrenamiento para detectar caracteristicas especificas en la entrada. (ver
[3.2.4)[Operacion de convolucion))

11
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5. Capa recurrente: Esta capa se utiliza cominmente en las redes neuronales recurren-
tes (RNN) para el procesamiento de secuencias de tiempo, como el procesamiento de
lenguaje natural. La capa recurrente permite que la red tenga memoria a largo plazo
al mantener un estado oculto que se actualiza en cada paso de tiempo.

Capa de entrada Capaoculta 1 Capaoculta 2 Capaoculta 3 Capade salida

Figura 3.2: Ejemplo de Capas en una Red Neuronal - Fuente: [2]

En resumen, una capa en una red neuronal es un conjunto de neuronas que procesan la
informacién de entrada y producen una salida. Las capas pueden ser de diferentes tipos y
tienen diferentes configuraciones dependiendo del problema que se esté resolviendo.

3.2.3. Funciones de transferencia o activacion

Una funcién de transferencia es una funcién matematica que se aplica a la salida de
cada neurona en una capa de la red neuronal. El objetivo de una funcién de transferencia es
generar una activacion en funcién de la entrada en la salida de cada neurona, lo que permite
a la red neuronal modelar funciones méas complejas y no lineales.

Una funcién de transferencia toma como entrada la suma ponderada de las entradas a la
neurona y el sesgo (bias) asociado con la neurona, y produce una salida.

La funcién de transferencia tipicamente tiene un rango limitado de valores de salida, lo
que significa que la salida se acota dentro de un rango especifico. Esto es importante porque
limita la magnitud de la salida de cada neurona, lo que puede ayudar a prevenir la divergencia
durante el entrenamiento de la red neuronal.

Existen diferentes tipos de funciones de transferencia utilizadas en las redes neuronales.
Algunos de los mas comunes son:

= Funcion de transferencia sigmoide: Esta funcién, derivable en todo su dominio,
produce una salida suave y no lineal que tiene un rango limitado de valores. La funcién
sigmoide se utiliza a menudo en redes neuronales para clasificacion binaria.

12
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Figura 3.3: Grafica funcién de activacion Sigmoide

= Funcién de transferencia ReLU (Rectified Linear Unit): Esta funcién produce
una salida que es cero si la entrada es negativa, y la entrada misma si es positiva. La
funcién ReLU se utiliza a menudo en redes neuronales para tareas de clasificacién.

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

Figura 3.4: Gréfica funcién de activaciéon ReLU

= Funcién de transferencia softmax: Esta funcién se utiliza en redes neuronales para
la clasificaciéon multiclase. La funcién softmax toma un vector de entrada y calcula la
exponencial de cada valor en el vector. A continuacién, normaliza la salida dividiendo
cada valor exponencial por la suma de todos los valores exponenciales. La salida final
es un vector de la misma dimensién que la entrada original, pero en el que cada valor
representa la probabilidad de que ese valor sea la clase correcta.

Fuente: [§]

En resumen, la funcién de transferencia es una herramienta esencial en el modelado de
redes neuronales porque permite a la salida de las neuronas modelar funciones complejas. La
eleccién de la funcién de transferencia adecuada puede ser critica para el rendimiento de la
red en una tarea especifica.
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3.2.4. Operacion de convolucién

La operacion de convoluciéon es una técnica matemadtica utilizada en el procesamiento
de sefiales, imdgenes y otros tipos de datos que tienen una estructura similar. Se utiliza
principalmente en redes neuronales convolucionales (CNN), que son un tipo de arquitectura
de red neuronal especializada en procesamiento de imagenes y videos.

La convolucién en una red neuronal es una operaciéon matematica que aplica un filtro
(también llamado kernel) a una imagen de entrada con el objetivo de extraer caracteristicas
importantes. El filtro es una pequena matriz de numeros que se desliza sobre la imagen de
entrada, multiplicando cada elemento del filtro por el valor correspondiente de la imagen de
entrada y sumando los resultados. El resultado de esta operacion es un valor que se coloca
en una nueva matriz, llamada mapa de caracteristicas o feature map.

El proceso de convolucién se puede entender mejor a través de los siguientes pasos:

1. Seleccion del filtro: El filtro es una matriz de niimeros que se utiliza para extraer
caracteristicas especificas de la imagen de entrada. El tamano del filtro se determina
por el usuario y se elige en funcién de las caracteristicas que se desean extraer.

2. Deslizamiento del filtro: El filtro se desliza sobre la imagen de entrada, comenzando
generalmente desde la esquina superior izquierda de la imagen y moviéndose de izquier-
da a derecha y de arriba a abajo. En cada paso, el filtro se superpone con una pequena
seccién de la imagen de entrada y se realiza la operaciéon de multiplicacién y suma.

lxl 1:«0 1x1 0 0 1 1x1 1><0 Oxl 0
Oxﬂ 1;:1 1):0 1 0 4 0 1><Cl 1><l 1><0 0 4 3
Oxi Q:U 1x1 1 1 0 Q(l 1x0 1x1 1
o(o|1(1]|0 0/0|1(1]|0
o(1/1(0]|0 0/1|1(0]|0
Convolved Convolved
Image Feature Image Feature

Figura 3.5: Convoluting a 5x5x1 image with a 3x3x1 kernel - Fuente: [3]

3. Aplicacion de la funcién de activacion: Después de realizar la operacién de con-
volucién, se aplica una funciéon de activacién a los valores resultantes. Esta funcién
introduce no linealidades en la red neuronal, lo que aumenta su capacidad de modelar
funciones complejas.

4. Submuestreo o pooling: Una vez que se han generado los mapas de caracteristicas,
se utiliza una técnica de submuestreo para reducir su tamano y, por lo tanto, disminuir
el coste computacional de la red. La técnica de submuestreo mas comun es el pooling,
que toma una ventana (por ejemplo, 2x2) y selecciona el valor maximo o promedio de

14
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los elementos en la ventana. Esto reduce el tamano de la matriz de caracteristicas, pero
mantiene las caracteristicas mas importantes.

111|124 111|124
5(6|7]8 6 56|78 6|8
3|]2(1]0 3(2(1(0
112]|3)|4 Pooled 112]|3]4 Pooled
Feature map Feature map
Feature map Feature map

Figura 3.6: Ejemplo de Max Pooling - Fuente: [4]

5. Repeticion del proceso: El proceso de convolucion se repite varias veces, utilizando
diferentes filtros en cada iteraciéon. Cada iteracion extrae caracteristicas mas complejas
de la imagen de entrada. En este sentido, se va anadiendo capas y cada capa utiliza la
salida de la capa anterior como entrada, de manera que las caracteristicas extraidas se
vuelven mas complejas en cada capa sucesiva.

Filtros

La determinacién de los filtros o kernels que se utilizan en las diferentes iteraciones del
proceso de convolucién es una tarea importante en el diseio de redes neuronales. La eleccién
de los filtros y su estructura se basa en una combinacién de conocimiento previo del problema
que se estd resolviendo y técnicas de optimizacion.

En general, los filtros utilizados en una red neuronal se aprenden a partir de los datos
mediante el entrenamiento de la red. Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de los
filtros para minimizar la funcién de pérdida, que mide la diferencia entre la salida de la red
y la salida deseada para un conjunto de datos de entrenamiento dado.

En el caso de las redes neuronales convolucionales, los filtros se aplican a las salidas de
cada capa, y las capas méas profundas de la red utilizan filtros més complejos que se constru-
yen a partir de combinaciones de filtros mas simples en capas anteriores. Cada capa extrae
caracteristicas mas complejas de la imagen de entrada, y la red completa puede aprender a
reconocer patrones y caracteristicas cada vez mas sofisticados en la imagen.

3.2.5. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal implica ajustar los pesos y las conexiones entre las
neuronas de la red de manera que la salida de la red sea lo mas cercana posible a la salida
deseada para un conjunto de datos de entrada. El proceso de entrenamiento se realiza en
varias iteraciones, llamadas épocas, y consiste en los siguientes pasos:
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1. Inicializaciéon de los pesos: Los pesos se inicializan aleatoriamente antes del entre-
namiento.

2. Propagacion hacia adelante: Los datos de entrada se pasan a través de la red
neuronal, capa por capa, calculando la salida de cada neurona.

3. Calculo de la funcion de pérdida: La funcién de pérdida se utiliza para calcular la
diferencia entre la salida de la red y la salida deseada para los datos de entrenamiento.

4. Propagacion hacia atras: Los errores se propagan hacia atrds a través de la red,
capa por capa, utilizando el algoritmo de retropropagacién para ajustar los pesos de la
red.

5. Actualizacion de pesos: Los pesos se actualizan utilizando un algoritmo de optimi-
zacion, como el descenso de gradiente, que minimiza la funcién de pérdida.

6. Repeticion: Los pasos 2 a 5 se repiten para un nimero predeterminado de épocas o
hasta que la funcién de pérdida alcance un valor minimo.

Durante el entrenamiento, la red neuronal ajusta los pesos y las conexiones entre las
neuronas para minimizar la funciéon de pérdida y mejorar su capacidad para realizar tareas
especificas. Después del entrenamiento, la red puede utilizarse para predecir la salida de datos
nuevos o desconocidos.

3.3. Hiperparametros del entrenamiento

3.3.1. Optimizador

En el contexto de las redes neuronales, un optimizador es un algoritmo utilizado para
ajustar los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas de una red neuronal, con el
objetivo de minimizar una funciéon de pérdida. La funciéon de pérdida es una medida que
cuantifica la diferencia entre la salida predicha por la red neuronal y la salida deseada para
un conjunto de datos de entrenamiento.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal implica encontrar los valores 6ptimos
de los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas. Esto se logra mediante un proceso
iterativo llamado descenso de gradiente, que implica calcular la derivada de la funcién de
pérdida con respecto a los pesos y sesgos, y ajustar los valores de los pesos y sesgos en la
direccién opuesta al gradiente de la funcién de pérdida.

El descenso de gradiente puede ser muy ineficiente en grandes conjuntos de datos, ya que
puede llevar a una convergencia muy lenta o incluso a un estancamiento en minimos locales
subdptimos. Es por eso que se utilizan optimizadores que agregan modificaciones al proceso
de descenso de gradiente para mejorar la velocidad y calidad de la convergencia.

Algunos optimizadores populares utilizados en el entrenamiento de redes neuronales son:
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= Gradiente descendente (GD): Es el optimizador més bésico, que simplemente ac-
tualiza los pesos y sesgos en la direccién opuesta al gradiente de la funcién de pérdida.
Este enfoque puede ser ineficiente en grandes conjuntos de datos.

= Gradiente descendente estocdstico (SGD): Utiliza pequefias muestras de datos
(lotes) en lugar de todo el conjunto de datos, lo que lo hace més eficiente que GD.

= Adagrad: Ajusta automaéticamente la tasa de aprendizaje para cada peso y sesgo, uti-
lizando un historial acumulado de los gradientes para cada uno. Es 1til para problemas
en los que los gradientes varian ampliamente en magnitud.

= Adadelta: Similar a Adagrad, pero utiliza un promedio mévil del historial acumulado
de los gradientes para adaptar la tasa de aprendizaje en lugar de utilizar una suma
acumulada. Es mas robusto que Adagrad para problemas con gradientes ruidosos.

= Adam: Combina las ideas de Adagrad y RMSProp para adaptar la tasa de aprendizaje
para cada peso y sesgo, utilizando estimaciones del primer y segundo momento de los
gradientes. Es uno de los optimizadores més populares y eficientes en la actualidad.

= AdamW: Es una variante de Adam que utiliza una regularizacién de peso de decai-
miento de peso para evitar el sobreajuste durante el entrenamiento.

= RMSProp: Utiliza una media movil ponderada de los gradientes para adaptar la tasa
de aprendizaje de cada peso y sesgo. Es 1itil para problemas en los que los gradientes
varian ampliamente en magnitud y direccién.

= Momentum: Agrega un término de momento a la actualizacién de los pesos y sesgos,
lo que acelera el proceso de entrenamiento y puede ayudar a evitar minimos locales
subdéptimos.

» Nesterov Accelerated Gradient (NAG): Una variante de Momentum que utiliza
una estimacién del siguiente paso de los pesos y sesgos para evaluar el gradiente en
lugar de la estimacion actual.

Hay muchos otros optimizadores disponibles, cada uno con sus propias ventajas y des-
ventajas. En general, el uso de un optimizador adecuado puede mejorar significativamente la
velocidad y calidad del proceso de entrenamiento de una red neuronal, lo que se traduce en
una mejor capacidad de generalizacion y rendimiento en el conjunto de datos de prueba.

3.3.2. Epocas

Un epoch o época es una pasada completa a través de todo el conjunto de datos de
entrenamiento durante el proceso de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico.
Durante una época, el algoritmo de aprendizaje automatico utiliza los datos de entrenamiento
para ajustar los pesos y los parametros del modelo, con el objetivo de mejorar su capacidad
para hacer predicciones precisas.

En otras palabras, una época se refiere a una iteracién completa de entrenamiento del
modelo, en la que se utilizan todos los datos de entrenamiento disponibles para ajustar el
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modelo. Después de cada época, el modelo se evaliia en un conjunto de datos de validacién
para medir su capacidad para generalizar y hacer predicciones precisas en datos nuevos.

El ntimero de épocas que se necesitan para entrenar un modelo depende del tamano del
conjunto de datos de entrenamiento, la complejidad del modelo y otros factores. En general, se
recomienda ajustar el nimero de épocas durante el proceso de entrenamiento para encontrar
un equilibrio entre la precisién del modelo y el tiempo de entrenamiento. Un numero excesivo

de estas sobre el mismo DataSet puede dar lugar a Overfitting (ver [3.4.2)).

3.3.3. Batch (lote)

Los datos de entrenamiento siempre se dividen en pequenos lotes para superar el proble-
ma que podria surgir debido a las limitaciones de espacio de almacenamiento de un siste-
ma informético. Estos lotes méas pequenos pueden introducirse facilmente en el modelo de
aprendizaje automadtico para entrenarlo. Este proceso de dividirlo en partes més pequenas
se denomina Batch en el aprendizaje automético. Este procedimiento se conoce como época,
cuando todos los lotes se introducen en el modelo para entrenarlo a la vez.

3.3.4. Numero de neuronas por capa

Este hiperparametro se establece antes de que se entrene la red y puede afectar signi-
ficativamente el rendimiento y la eficiencia de la red. En general, una mayor cantidad de
neuronas por capa aumentara la capacidad de la red para modelar datos complejos y puede
mejorar el rendimiento en conjuntos de datos complejos, pero también puede hacer que la
red sea mas lenta y dificil de entrenar.

3.3.5. Numero de capas

Al igual que con el nimero de neuronas por capa, el nimero de capas puede tener un
impacto significativo en el rendimiento de la red. En general, una red neuronal mas profunda
(con mas capas) puede aprender representaciones mas complejas de los datos de entrada y
puede ser més eficaz en la identificacién de patrones y relaciones en los datos. Sin embargo,
una red neuronal més profunda también puede ser mas dificil de entrenar y puede ser propensa
a problemas como el Overfitting (ver [3.4.2).

3.4. Otros conceptos

3.4.1. Data Augmentation

Los modelos de Machine Learning pueden requerir millones de pardmetros (Los cuales no
suelen estar disponibles). La técnica de Data Augmentation (aumento de datos) se utiliza para
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aumentar la cantidad de datos de entrenamiento disponibles para un modelo, creando nuevas
instancias de datos a partir de los datos existentes. Esto se logra mediante la aplicacién de
transformaciones a los datos de entrenamiento existentes, como rotaciones, desplazamientos,
cambios de escala y recorte, entre otras.

Augmented
data

Figura 3.7: Heuristic data augmentations apply a deterministic sequence of transformation
functions tuned by human experts. The augmented data will be used for training downstream
models - Fuente: [5]

En el caso de los modelos de clasificacién de imagenes, estas son algunas de las técnicas
empleadas:

= Padding.

= Rotacion aleatoria.

= Re-escalado.

= Giro horizontal y vertical.

= Traslacién (la imagen se desplaza a lo largo de las direcciones X, Y).
= Recortar.

= Zoom.

= Modificar los colores.

= Cambiar el contraste.

= Anadir ruido.

» Forzar una perspectiva.

Es importante destacar que esta solo es una breve lista de la multitud de técnicas que
existen para esto.
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Original  Rotation Blur Contrast Scaling Illumination Projective

Figura 3.8: Image Data Augmentation techniques - Fuente: [6]

3.4.2. Overfitting

El sobreajuste o overfitting [9] es un problema comin que puede ocurrir durante el entre-
namiento de una red neuronal para clasificar imagenes. Se produce cuando la red neuronal
se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y pierde su capacidad para generalizar y
hacer predicciones precisas sobre nuevos datos.

En otras palabras, la red neuronal memoriza los ejemplos de entrenamiento en lugar de
aprender a reconocer patrones generales en los datos. Esto puede llevar a una precisién baja
en los datos de prueba y una precisién alta en los datos de entrenamiento.

3.4.3. Sesgos (Bias)

Los sesgos (o bias, en inglés) se refieren a las distorsiones sistemdticas en el proceso de
aprendizaje de un modelo, que pueden llevar a la toma de decisiones incorrectas o injustas.

Estas distorsiones pueden ser introducidas por diversos factores, incluyendo la seleccién
de caracteristicas (features) o atributos del conjunto de datos de entrenamiento, la eleccién
del algoritmo de aprendizaje automatico, la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento,
y los supuestos subyacentes en el modelo.

Es importante tener en cuenta que los sesgos no son necesariamente malos en si mismos.
De hecho, los sesgos son un elemento esencial en el aprendizaje humano y en la toma de
decisiones, y pueden ser utiles en ciertos contextos. Sin embargo, cuando se trata de machine
learning, es importante ser consciente de los posibles sesgos y trabajar para minimizarlos
para asegurar que los modelos sean precisos en su toma de decisiones.

20



CAPITULO 4. PLANIFICACION

Capitulo 4

Planificacion

4.1. Introduccion

La planificacién de proyectos informaticos es un proceso sistematico que implica la defi-
nicién de objetivos, la identificacién de requisitos, la asignacién de recursos y la definicion de
un plan de accién para lograr los objetivos del proyecto en un plazo determinado. De entre
las multiples opciones que se plantean a la hora de llevar un proyecto de este estilo, se ha
decidido emplear el marco de trabajo Agile for one.

Hay varias razones por las que un marco de trabajo 4gil como Agile for one puede ser
una buena opcién para un TFG de Ingenieria Informética:

= Flexibilidad: Al permitir una mayor flexibilidad en la aplicacién de los valores y
principios &giles, Agile for one permite a los equipos adaptarse a los requisitos y cir-
cunstancias unicos de cada proyecto, incluyendo un TFG.

= Enfoque en la entrega: Agile for one se enfoca en la entrega continua de produc-
tos funcionales, lo que puede ser especialmente 1util para un TFG donde se requiere
demostrar el progreso y los resultados a lo largo del tiempo.

= Mejora continua: La filosofia de mejora continua de Agile for one permite a los
equipos revisar y mejorar constantemente su proceso, lo que puede ser til en un TFG
donde se requiere una evolucién constante y una optimizacion del producto final.

Agile for one puede ofrecer un enfoque flexible, enfocado en la entrega, colaborativo y
orientado a la mejora continua que puede ser especialmente 1til en un TFG de Ingenieria del
Software.
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4.2. Planificacion

En este Trabajo de Fin de Grado (TFG), el Diagrama de Gantt se ha empleado para
organizar y planificar el trabajo necesario para completar el proyecto. En este caso, el Dia-
grama de Gantt se ha utilizado para identificar las diferentes fases del proyecto, establecer
plazos para cada fase y asignar responsabilidades a los miembros del equipo.

En el TFG en cuestion, el Diagrama de Gantt se ha empleado para planificar las diferentes
fases del proyecto, que incluyen introduccion, gestién del proyecto, su desarrollo y la redaccién
del informe final entre muchos otros. Cada una de estas fases se ha dividido en sub-tareas
maés pequenas y se ha establecido un plazo para cada una.

A continuacién se muestra el Diagrama de Gantt del presente proyecto (Ver.
[de Gantt del proyectol).
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4.3. Seguimiento de las Tareas

Un Tablero Kanban es una herramienta visual que se utiliza para gestionar proyectos y
tareas de forma eficiente. En este, as tareas se organizan en columnas que representan los
diferentes estados del proceso de trabajo, desde "por hacer” hasta ”en progreso” y ”ter-
minado”. Cada tarea se representa mediante una tarjeta que contiene informacién sobre la
tarea, como su descripcion, prioridad, dueno, fecha de vencimiento, entre otros. El objetivo
es tener una vision clara y en tiempo real del estado del trabajo, para poder tomar decisiones
informadas sobre como avanzar y mejorar continuamente.

Trello es una herramienta en linea que utiliza el concepto de tablero Kanban para la
gestion de proyectos y tareas. En Trello, los usuarios pueden crear tableros personalizados
con columnas que representan los diferentes estados del proceso de trabajo, y las tarjetas se
utilizan para representar las tareas y la informacién asociada a ellas.

Una de las ventajas de Trello es que es muy fécil de usar y configurar, lo que lo convierte
en una herramienta accesible para equipos de todos los tamanos y niveles de experiencia. Es
por esto y mas motivos que se ha decidido emplear Trello para este proyecto. A continuacién
se muestra un fragmento del Trello de este proyecto (Ver. |Tablero Kanban: Trello dell

Proyecto).
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Figura 4.2: Tablero Kanban: Trello del Proyecto
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4.4. Analisis de Riesgos

4.4.1. Introduccion

La planificaciéon de riesgos es un proceso crucial dentro de la gestién de proyectos que
tiene como objetivo identificar, analizar y evaluar los posibles riesgos que pueden afectar el
éxito del proyecto, asi como desarrollar estrategias para prevenir, mitigar o responder a esos
riesgos.

Durante la planificacién de riesgos, el equipo del proyecto identifica los riesgos potenciales
que podrian impactar negativamente el proyecto y evalia su probabilidad de ocurrencia y
su impacto en el proyecto. Con base en esta evaluacion, se desarrollan planes de respuesta a
los riesgos, que pueden incluir acciones para evitar o reducir los riesgos, asi como planes de
contingencia para manejarlos si se materializan.

Para el desarrollo del Anilisis de Riesgos se ha provisto de un documento conteniendo
una lista de todos los planteados. (ver 4.4.2|[Riesgos Detectados) He aqui el formato que esta
lista sigue:

= ID: Identificador unico asignado a cada riesgo.

= Nombre: Es el nombre del riesgo en cuestion, que debe ser breve pero descriptivo para
facilitar su identificacion.

= Descripcién: Es una descripcién detallada del riesgo, que incluye informacion rele-
vante como su origen, alcance y posibles consecuencias.

= Categoria: Es la categoria o tipo de riesgo al que pertenece, como puede ser hardware,
software, formacién, personal, entre otros.

= Vulnerabilidad: Es la debilidad o fallo en el sistema, proceso o activo que hace posible
la aparicion del riesgo.

= Amenaza: Es el evento o suceso que puede materializar el riesgo, como un incendio,
un robo, una falla en el sistema, entre otros.

= Probabilidad: Es la posibilidad o frecuencia con la que puede ocurrir el evento que
materializa el riesgo (Se puede ver en |Matriz de Riesgos]).

= Impacto: Es el efecto o consecuencia que tendria la materializacion del riesgo, en
términos de pérdidas financieras, danos a la reputacién, interrupcién de operaciones,
entre otros (Se puede ver en [4.1][Matriz de Riesgos).

= Riesgo Total, exposicién o nivel de riesgo: Es la combinacién de la probabilidad
y el impacto del riesgo, y se utiliza para evaluar la importancia o prioridad de cada
riesgo en la lista.
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PROB/IMP BAJA MEDIA ALTA

BAJO BAJO BAJO MEDIO
MEDIO BAJO MEDIO ALTA
ALTO MEDIO ALTA ALTA

Tabla 4.1: Matriz de Riesgos

= Estado del Riesgo: Es el estado actual del riesgo, si esta aceptado, derivado, abierto,
cerrado, mitigado, entre otros.

s Acciones de mitigaciéon: Son las medidas preventivas que se pueden tomar para
reducir la probabilidad de que ocurra el riesgo o para minimizar su impacto en caso de
que se materialice.

= Acciones correctivas: Son las medidas que se toman después de que el riesgo se ha
materializado, con el fin de recuperar la normalidad lo antes posible, aprender de la
experiencia y prevenir su repeticién en el futuro.
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4.4.2. Riesgos Detectados

RSKO1: Falta de Tiempo

Descripcién: La estimacién de tiempo frente al trabajo a realizar no fue la
adecuada.

Categoria: Formacion.

Vulnerabilidad: Incumplimiento de los plazos de entrega.

Amenaza: Al ser la primera vez que se realiza un proyecto de tal calibre, es
posible estimar mal el tiempo a dedicar al mismo.

Probabilidad: Media.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Bajo.

Estado: Abierto.

Acciones de mitigacién

1. Consultar al Tutor para obtener mejores estimaciones de tiempo.

2. Plantear el proyecto como prototipo, justificando asi que ciertas partes no estén
implementadas.

Acciones correctivas

1. Replanificar el proyecto con menos objetivos.
2. Plantear como objetivo la entrega en la convocatoria extraordinaria.

Tabla 4.2: Riesgo 01: "Falta de Tiempo”
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RSKO02: Enfermedad

Descripcién: Se contrae una enfermedad durante el periodo de desarrollo.

Categoria: Personal.

Vulnerabilidad: Incumplimiento de los plazos de entrega.

Amenaza: La contraccién de una enfermedad imposibilita realizar el
trabajo acorde a lo previsto.

Probabilidad: Baja.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Bajo.

Estado: Abierto.

Acciones de mitigacion

1. Plantear el proyecto como prototipo, justificando asi que ciertas partes no esten
implementadas.

2. Negociar un menor alcance dada la situacion.

Acciones correctivas

1. Replanificar el proyecto con menos objetivos.
2. Plantear como objetivo la entrega en la convocatoria extraordinaria.

Tabla 4.3: Riesgo 02: ” Enfermedad”
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RSKO03: Tutor no disponible

Descripcién: El tutor no responde apenas a los correos del alumno.

Categoria: Personal.

Vulnerabilidad: Desconocimiento sobre si el progreso es adecuado.

Amenaza: La falta de contacto por parte del Tutor dificulta la realizacién
de un correcto trabajo.

Probabilidad: Baja.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Bajo.

Estado: Abierto.

Acciones de mitigacion

1. Negociar con el coordinador de titulo un cambio de tutor o de plazos.
2. Contactar al tutor a través del coordinador de titulo.

Acciones correctivas

1. Negociar con el coordinador de titulo un cambio de tutor o de plazos.

Tabla 4.4: Riesgo 03: ”Tutor no disponible”
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RSKO04: Pérdida de todo el progreso

Descripcién: Se borran todos los archivos referentes al TFG.

Categoria: Hardware.

Vulnerabilidad: Debido a un fallo de HDD, se pierden todos los contenidos de
este.

Amenaza: Se pierde todo el progreso realizado hasta la fecha debido a un
fallo de almacenamiento.

Probabilidad: Baja.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Mitigado.

Acciones de mitigacion

1. Realizacion de copias de seguridad frecuentemente.

N

. Trabajar sobre la nube.

Acciones correctivas

-

. Replanificar el proyecto con menos objetivos.

N

. Plantear como objetivo la entrega en la convocatoria extraordinaria.

w

. Intentar recuperar partes desde documentos adjuntos de correos o similares.

Tabla 4.5: Riesgo 04: ”"Pérdida de todo el progreso”
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RSKO05: Baja del Tutor no notificada

Descripcién: El tutor pasa a estar de baja, y esta no se notifica
adecuadamente.

Categoria: Personal.

Vulnerabilidad: Desconocimiento sobre si el progreso es adecuado.

Amenaza: La falta de contacto por parte del Tutor dificulta la realizacién
de un correcto trabajo.

Probabilidad: Baja.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Bajo.

Estado: Derivado.

Acciones de mitigacién

1. Procurar un conocimiento pleno de los criterios de evaluacion y similares acerca del

TFG.

Acciones correctivas

1. Negociar con la UVA un cambio de tutor o de plazos.

Tabla 4.6: Riesgo 05: ”Baja del Tutor no notificada”
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RSKO06: Cambios en el enfoque o alcance del proyecto

Descripcién: El enfoque o alcance del proyecto pueden cambiar durante el
proceso de investigacién y desarrollo del TFG.

Categoria: Software.

Vulnerabilidad: Desconocimiento de los limites del trabajo a realizar.

Amenaza: El proyecto puede sufrir retrasos y aumentar el esfuerzo si se
producen cambios significativos en el enfoque o alcance.

Probabilidad: Media.

Impacto: Medio.

Riesgo Total: Medio.

Estado: Aceptado.

Acciones de mitigacién

Establecer un proceso sélido de gestion de cambios.

Asegurarse de que se documenten y comuniquen adecuadamente todos los cambios en
el enfoque o alcance del proyecto.

Acciones correctivas

Realizar un seguimiento de los cambios en el enfoque o alcance del proyecto y ajustar
la planificacién y el esfuerzo en consecuencia.

Tabla 4.7: Riesgo 06: ”Cambios en el enfoque o alcance del proyecto”
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RSKO7: Dificultades para encontrar y acceder a fuentes de informacion

Descripcién: Puede resultar dificil encontrar y acceder a fuentes de
informacion relevantes para el proyecto.

Categoria: Formacioén.

Vulnerabilidad: Dificultad para saber si el proyecto dispone de una base sélida.

Amenaza: Las dificultades para encontrar y acceder a fuentes de
informacion pueden afectar la calidad y la profundidad del
proyecto.

Probabilidad: Media.

Impacto: Bajo.

Riesgo Total: Bajo.

Estado: Aceptado.

Acciones de mitigacion

1. Realizar una bisqueda exhaustiva de fuentes de informacién relevantes.

2. Utilizar técnicas de busqueda efectivas para encontrarlas.

Acciones correctivas

1. Utilizar fuentes alternativas.

2. Ampliar el enfoque del proyecto si es necesario.

Tabla 4.8: Riesgo 07: ”Dificultades para encontrar y acceder a fuentes de informacion”
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RSKO08: Problemas de comunicacion o colaboracion con el tutor o el
director

Descripcién: Puede haber dificultades para establecer una buena
comunicacién o colaboracién con el tutor o el director del
proyecto.

Categoria: Personal.

Vulnerabilidad: Desconocimiento sobre los limites del proyecto.

Amenaza: Los problemas de comunicacién o colaboracion pueden afectar
la calidad y la efectividad del proyecto y pueden generar estrés
y presion innecesarios.

Probabilidad: Baja.

Impacto: Alto.

Riesgo Total: Medio.

Estado: Mitigado.

Acciones de mitigacion

1. Establecer una comunicacién clara y regular con el tutor o el director.

2. Asegurarse de que se comprendan y respeten los roles y responsabilidades de cada

uno.

Acciones correctivas

1. Solucionar los problemas de comunicacién o colaboracién de manera rapida y efi-

ciente.

Tabla 4.9: Riesgo 08: "Problemas de comunicacién o colaboracién con el tutor o el director”
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RSKO09: Problemas de plagio o fraude académico

Descripcién: El estudiante puede incurrir en plagio o fraude académico al
utilizar material o ideas de otras fuentes sin dar debida
atribucién o al presentar trabajo como propio cuando no es asi.

Categoria: Personal.
Vulnerabilidad: Gran riesgo de perder toda validez en el proyecto.
Amenaza: El plagio o el fraude académico pueden tener graves

consecuencias para el estudiante, como la pérdida de
credibilidad y la expulsion del programa de estudios.

Probabilidad: Baja.
Impacto: Alto.
Riesgo Total: Medio.
Estado: Cerrado.

Acciones de mitigacion

1. Asegurarse de entender y seguir las normas y politicas de plagio y fraude académico
de la institucién y utilizar herramientas de verificacién de plagio para detectar y evitar
problemas.

Acciones correctivas

1. Identificar y solucionar los problemas de plagio o fraude académico de manera rapida
y eficiente.

Tabla 4.10: Riesgo 09: ”Problemas de plagio o fraude académico”
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RSK10: Problemas con la calidad del trabajo

Descripcién: El trabajo del estudiante puede tener problemas de calidad,
como errores o falta de profundidad en la investigacién o en la
presentacién del proyecto.

Categoria: Personal.

Vulnerabilidad: Riesgo de reducir la puntuacién final.

Amenaza: Los problemas de calidad pueden afectar la valoracion del
trabajo y pueden requerir un esfuerzo adicional para corregirlos.

Probabilidad: Media.

Impacto: Medio.

Riesgo Total: Medio.

Estado: Cerrado.

Acciones de mitigacion

1. Establecer una planificacién detallada y realista.
2. Asegurarse de tener suficiente tiempo para revisar y corregir el trabajo.

Acciones correctivas

Revisar y corregir los problemas de calidad de manera rapida y eficiente.

Tabla 4.11: Riesgo 10: ”Problemas con la calidad del trabajo”

4.5. Recursos Necesarios

Equipo de desarrollo: Para el desarrollo, programaciéon y mantenimiento de la apli-
cacion, se requiere la colaboracién de expertos en software, disenadores de interfaz de
usuario y especialistas en experiencia de usuario.

Datos: Para ajustar el modelo neuronal para la clasificacién de diferentes tipos de
basura, como papel, plastico, vidrio, organico, metales, etc. La obtencién de datos puede
requerir la colaboracion con empresas de reciclaje, organizaciones gubernamentales
o privadas que se dediquen al reciclaje, o incluso el desarrollo de una estrategia de
recoleccién de datos propios.

Hardware: Podria ser necesario contar con servidores para alojar la aplicaciéon y reali-
zar el procesamiento de datos en tiempo real. También se podria requerir de dispositivos
moviles (teléfonos inteligentes o tabletas) para probar la aplicacién y asegurarse de que
funciona de manera efectiva.

Base de conocimiento: Para que la aplicacién pueda reconocer y clasificar correcta-
mente los distintos tipos de basura, es posible que se requiera una base de conocimiento
sobre los diferentes materiales y cémo se deben clasificar. Esta informacion se podria
obtener de expertos en el tema o a través de investigacién y recopilaciéon de datos.
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= Financiacién: El proyecto podria requerir inversién para cubrir los costes de desa-
rrollo, marketing y promocién de la aplicacién. En este sentido, se podria considerar
la posibilidad de buscar financiaciéon a través de programas de apoyo a startups o
inversores privados.

= Pruebas y evaluacion: Para garantizar la calidad de la aplicacién, se podrian re-
querir pruebas y evaluaciones exhaustivas en diferentes situaciones y contextos. Esto
podria requerir la colaboracién de expertos en el tema o la contratacién de consultores
especializados.

= Plan de marketing: Para asegurarse de que la aplicacién llegue a su piblico objetivo,
se podria requerir la elaboracion de un plan de marketing que incluya estrategias de
publicidad y promocién en redes sociales, plataformas de distribucién de aplicaciones,
etc.

= Seguridad y privacidad: Dado que la aplicacién estaria recopilando informacién
sobre los usuarios y su comportamiento en relacion a la clasificacién de basura, es im-
portante garantizar la seguridad y privacidad de los datos. Para ello, se podria requerir
la implementaciéon de medidas de seguridad y el cumplimiento de regulaciones y leyes
de proteccion de datos.

= Capacitacién y soporte: Para garantizar que los usuarios puedan utilizar la aplica-
cién de manera efectiva, se podria requerir la elaboracién de material de capacitacion
y soporte técnico para responder a las preguntas y dudas que puedan surgir.

= Alianzas estratégicas: Podria ser beneficioso establecer alianzas estratégicas con
organizaciones o empresas relacionadas con la gestién de residuos y reciclaje, lo que
podria ayudar a promocionar la aplicacién y mejorar la calidad de la informacién y
datos que se utilizarian en el proyecto.

4.6. Presupuesto

El presupuesto es un elemento crucial en cualquier proyecto, y en el caso de una aplicacién
de clasificacion de basura no es diferente. El coste del desarrollo de la aplicacién dependerd
de varios factores, como el tamano y complejidad del proyecto, los recursos necesarios, el
equipo de desarrollo, los materiales y herramientas, entre otros. Por lo tanto, es importante
contar con un analisis claro de los costes para garantizar que se cuente con la financiaciéon
adecuada.

Un presupuesto bien elaborado puede ayudar a establecer una vision clara del alcance
del proyecto, y a definir las prioridades en términos de gastos. Los costes que podrian estar
incluidos en el presupuesto de una aplicacién de clasificacién de basura podrian incluir:

= Costes de desarrollo: En una primera instancia se acepta este como nulo, ya que
estrictamente hablando el desarrollo esta hecho bajo el contexto de un TFG.
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= Costes de Hardware: El presupuesto podria incluir el coste de cualquier hardware
necesario para el proyecto.

e Coste energético: Todo desarrollo se hace en o a través de un dispositivo
electronico, teniendo consecuentemente asignado un gasto eléctrico

Asumiendo un costo de 0,28442 € /kWh

Fase Consumo (Wh) Tiempo de Computo(h) Total(€)
Investigacion 200 45 2,55978
Desarrollo 250 60 4,2663

Ejecucion y Pruebas 250 30 2,13315
Total - 135 8,98923

Tabla 4.12: Estimacién Consumo Energético

e Coste DataSet: Para el entrenamiento de Modelos se requiere de DataSet, y
estos pueden suponer un coste. En este caso se ha decidido emplear un DataSet
gratuito:

Trashnet [10]

e Coste Base de Datos: El hecho de alojar una base de datos puede suponer un
coste anadido, sobre todo teniendo en cuenta los criterios de disponibilidad.
Para la implementacion de estas tecnologias se ha decidido emplear Google Fi-
rebase. He aqui una estimacién de costes mensuales basada en la estimacién de
Google [11]:

N@ Instalaciones Costes de lectura/ Costes de almacenamiento/ Total ($)

escritura ($) redes ($)
Pequena (50k instalaciones) 11,10 1,04 12,14
Medio (1M instalaciones) 261,90 30,12 292,02
Largo (10M instalaciones) 2637,90 313,62 2951,52

Tabla 4.13: Estimacion Costes Base de Datos
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e Coste Servidores: Similar al anterior punto, el alojar servicios con plena dispo-
nibilidad pueden suponer costes anadidos. Para la estimacién de estos costes se
ha estudiado el plan de precios ofrecido por amazon AWS para alojar API REST
[12):

N© solicitudes mensuales | Costes por millén($)

Primeras 333M 3,50
Siguientes 667M 2,80
Siguientes 19B 2,38
Mas de 20B 1,51

Tabla 4.14: Estimacién Costes Servidores

e Coste del Entrenamiento del Modelo: El entrenamiento de un Modelo puede
resultar extensivo tanto monetariamente como temporalmente. Es por esto que
esto coste no puede ser ignorado. Para el entrenamiento del Modelo, se utilizara
el servicio de computacién ofrecido por Google (Google Colab). Escogeremos el
plan de pago por unidad de computo, al cual deberemos sumarle un minimo de
51,12€ al mes, ya que este plan nos ofrece plenas capacidades y mejores unidades
de computo [13].

N° Unidades Informéticas ‘ Coste(€)
100 11,19
500 51,12

Tabla 4.15: Estimacién Costes Entrenamiento

= Otros Costes: Estos costos quedaran pendientes de estimar.

e Costes de marketing y promocién: El presupuesto podria incluir los costes
asociados con la promocién de la aplicacién, como la publicidad en linea, eventos
de promocién y la produccién de materiales de marketing.

e Costes de capacitacion: El presupuesto podria incluir los costes asociados con
la capacitacién de personal capaz de filtrar tipos de residuos.

Es importante destacar que el presupuesto no debe ser visto simplemente como un gasto
necesario, sino como una inversién en el éxito del proyecto. Al tener una comprension clara
de los costes y la capacidad de financiamiento, se puede tomar decisiones informadas y
estratégicas sobre como asignar los recursos para lograr los objetivos del proyecto.

También es importante destacar que la mayoria de estos presupuestos no han tenido
repercusién durante el desarrollo del presente TFG debido a la menor escala que requiere un
entorno de desarrollo en comparacién a uno de produccion.
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Capitulo 5

Analisis y especificacion de
requisitos

5.1. Introduccion

El analisis y especificacién de requisitos es un proceso en el desarrollo de software que
tiene como objetivo entender y definir de manera clara los requisitos y expectativas del cliente
o usuario final. Esto incluye la identificaciéon de los objetivos del sistema, la funcionalidad
deseada, los limites y restricciones, y cualquier otro aspecto relevante que influya en el diseno
y desarrollo del software. Este proceso es esencial para garantizar que el software cumpla con
las necesidades y expectativas de los usuarios y para evitar errores y malentendidos en el
futuro.

5.2. Descripcion Detallada del Sistema

El sistema a desarrollar comprenderda multiples componentes que interactian entre si,
generando un ciclo.
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Figura 5.1: Diagrama Simplificado Funcionamiento del Sistema

Para ilustrar esta idea, se considera una aplicacién mévil que captura imégenes las cuales
pueden ser enviadas para su clasificacién como basura y/o almacenadas en una base de datos
(Si el usuario determina que la clasificacién es incorrecta, puede proporcionar una nueva
clasificacién).

Las imégenes reportadas por los usuarios pueden filtrarse para generar nuevos conjuntos
de imagenes que se utilizaran posteriormente para mejorar el modelo de clasificacion de
iméagenes. De esta manera se completa el ciclo mencionado previamente.

El Sistema a desarrollar se va descomponer en cinco subsistemas:

= Ajuste del Modelo: Esta parte del sistema serd la encargada de generar y ajustar un
Modelo de clasificacion de imagenes exportable. Para ello debera poder leer datasets
de imagenes correctamente etiquetadas. Esta parte del sistema deberd presentar la
suficiente flexibilidad para admitir cambios en su DataSet (Esto puede ser tanto una
ampliacién del previamente existente, o la generacién de nuevos tipos de residuos a
clasificar).

= API REST de clasificacién de Imagenes: Esta debera ser capaz de leer un modelo
de Clasificacion de Imagenes previamente generado por el Entrenador del Modelo, y
dada una imagen ser capaz de retornar la clasificacién. Para la realizacién de este micro
servicio se debe poder escuchar peticiones web ("POST”) que contengan la imagen a
clasificar y retornar como parte de esta la clasificacién pertinente.

s Aplicacién Mdvil: Deberd ser capaz de tomar fotos desde la camara del propio dis-
positivo mévil o de su galeria y envidrselo a la previamente mencionada API REST, y
una vez recibida la respuesta de la clasificaciéon por parte de esta, mostrarla al usua-
rio. Adicionalmente, esta aplicacién debe ser capaz de poder gestionar los reportes de
usuarios respectivos a imédgenes incorrectamente clasificadas y enviarlos a una Base de
Datos, para que puedan ser filtradas adecuadamente. Para la realizacion de reportes el
usuario deberd estar autenticado, para asi evitar el SPAM, o tipos similares de ataques,
que puedan restar credibilidad a estos reportes masivos.

= Base de Datos para la administracién de imagenes reportadas. En esta base
de datos se debe poder almacenar las imagenes reportadas por los usuarios desde la
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aplicacién movil, y que estas contengan un identificador del artifice del reporte junto a
la clasificacion considerada correcta por el usuario y la clasificacién dada por el modelo.
Por otro lado esta Base de Datos, debe almacenar datos de usuarios, como el numero
de reportes realizados, y cuantos de estos han sido verificados como correctos.

= Aplicacién Web para filtrado y retroalimentacién al entrenador del modelo.
Este servicio Web debera ser capaz de leer los datos almacenados en la Base de Datos
previamente mencionada, y mediante una interfaz de usuarios de facil manejo permitir
a un administrador del sistema filtrar las imagenes como correcta o incorrectamente
clasificadas para asi, tras reunir suficientes, poder reentrenar al Modelo inicial. Es
importante destacar que el administrador podra filtrar los usuarios por el porcentaje
de certeza de sus reportes, y marcar usuarios como no validos si asi lo desea, para ignorar
sus reportes de ahora en adelante. En la version actual del proyecto esta funcionalidad
no se encuentra implementada.

Es importante destacar que siempre que sea posible, estos subsistemas deberan ser
dockerizados, para asi poder facilitar la ejecucién en distintas maquinas y tener una mayor
flexibilidad para futuras modificaciones.

5.3. Especificacion de requisitos Software

5.3.1. Requisitos Funcionales

R.F.01 Clasificar Basuras: El Sistema clasificara una imagen, retornando la estima-
cién de a que categoria pertenece.

R.F.02 Certeza de Usuario: El Sistema proveerd el porcentaje de acierto en sus
reportes del Usuario.

R.F.03 Autenticacién: El Usuario podra autentificarse en el Sistema.

R.F.04 Reportar Imagen: El Usuario podra reportar una imagen como, incorrecta-
mente clasificada tras esta haber sido clasificada por el Sistema.

R.F.05 Notificar mejoras: El Usuario podra generar un reporte con posibles mejoras
a realizar a la aplicacion.

R.F.06 Almacenar en Galeria: El Usuario podra decidir si desea guardar todas las
iméagenes clasificadas en la galeria.

R.F.07 Ajustar Modelo: El Entrenador podra entrenar el modelo dado un DataSet
de Iméagenes previamente clasificadas.

R.F.08 Validar Modelo: El Entrenador podréd validar la certeza que presentan los
modelos generados mediante DataSets de pruebas.

R.F.09 Exportar Modelo: El Entrenador podra exportar modelos ya entrenados.
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R.F.10

R.F.11

R.F.12

R.F.13

Consultar Modelo: El Entrenador podra consultar las estadisticas de modelos
ya entrenados o entrenandose.

Invalidar Usuario: El Administrador podrd marcar a al Usuario como no
valido bajo su juicio.

Validar Propuestas: El Administrador podra validar los reportes generados
por el Usuario como correcto o incorrecto.

Exportar nuevo DataSet: El Administrador podra exportar el nuevo DataSet
generado con los datos de reportes para su posterior uso por el Entrenador.

5.3.2. Requisitos No Funcionales

R.N.F.1

R.N.F.2
R.N.F.3

R.N.F.4

R.N.F.5

R.N.F.6

R.N.F.7

R.N.F.8

Respuesta Rapida: El Sistema deberé responder rapido a la clasificacién de
una imagen.

Plena Disponibilidad: El Sistema debera estar disponible en todo momento.

Interfaz Sencilla: El Sistema deberd presentar una interfaz de usuario sencilla
de entender y usar.

Réapida Autenticacién: El Sistema deberd proveer un método de autentica-
cién que no presente trabas al Usuario.

Uso Eficiente de la Bateria: El Sistema deberd ser eficiente con el uso de la
bateria del dispositivo.

Aplicacion ligera: El Sistema debera proveer de una aplicacién que no ocupe
demasiado espacio del almacenaje.

Poco calor: El Sistema debera proveer una aplicaciéon que no caliente en exceso
el dispositivo movil.

Cualquier dispositivo: El Sistema debera proveer una aplicacién que funcione
adecuadamente en dispositivos de gama baja.
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5.4. Diagrama de Casos de Uso
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Figura 5.2: Diagrama de Casos de Uso del sistema
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5.5. ACTORES. DESCRIPCION DE CADA UNO DE LOS ACTORES DEL SISTEMA

La Figura[5.2| muestra el Diagrama UML de casos de uso del Sistema, especificando tanto
actores principales como secundarios y la relacién entre ellos.

5.5. Actores. Descripcion de cada uno de los actores del
sistema

s Usuario: Aquel que emplea la aplicacién mévil, no dispone de conocimiento acerca del
funcionamiento e implementacién del Sistema. Su objetivo principal es lograr discernir
a que contenedor pertenece un residuo en concreto.

= Entrenador: Dispone de un gran conocimiento acerca de la implementacién del Sis-
tema, pero no conoce la implementacion de la aplicacién mévil. Es el encargado de
entrenar el modelo de Machine Learning Visual, para lo cual se apoya en el uso de
imégenes previamente clasificadas o etiquetadas.

= Administrador: No tiene por que tener ningiin conocimiento de la implementacién del
Sistema, pues su tnica tarea es el filtrado de las imagenes reportadas por los usuarios
y determinar si estos son validos para seguir teniendo en cuenta sus reportes.

= Camara: Actor de tipo dispositivo, aporta informacién acerca del sistema. Provee los
fotogramas captados por la camara del dispositivo Android.

= Firebase: Actor de tipo Sistema, es el encargado de almacenar todo tipo de dato
necesario para la aplicacién y de gestionar la autenticacién del Usuario.

= Weights & Biases: Actor de tipo Sistema, es el encargado de almacenar todas las
estadisticas de los modelos y mostrarselas en un formato visible al Entrenador.

5.6. Descripcién Casos de Uso

Los casos de uso son la descripcién de una accidon o actividad que puede ser realizada
dentro del sistema. El objetivo de la identificacién y descripcién de los casos de uso es
definir las posibles acciones maés relevantes que forman parte del sistema y como este se
debe comportar durante su realizacion, para ello se especificard el flujo normal del caso
de uso, la realizacién exitosa de una accién o actividad, y aquellos flujos alternativos ante
imposibilidades de realizacién o fallos, tanto del sistema como de los actores, a la hora de
realizar cada uno de los casos de uso.

En esta seccién se describiran los casos de uso identificados en la Figura [5.2
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Caso de uso: Clasificar Basuras

Descripcién: El caso de uso permitird clasificar una imagen, retornando la
estimaciéon de a que categoria pertenece.

Actores: Usuario & Camara.

Pre-condiciones:

Post-condiciones: El Sistema retornara una clasificaciéon al Usuario.

Extend: |Descripci(’)n del caso de uso "Reportar Imagen”

Secuencia normal

. El caso de uso comienza cuando el Usuario desea clasificar una imagen.

N =

. El Sistema solicita al usuario tomar una imagen para clasificarla.
3. El Usuario toma la imagen de la galeria o de la Camara.
4. Fl Sistema clasifica y retorna la clasificacién de la imagen.

5. El Sistema pregunta al usuario si la imagen ha sido correctamente clasificada y el
caso de uso finaliza.

Excepciones

4.a) Si el Sistema no puede realizar la accién muestra un mensaje de error y el caso
de uso finaliza.

5.a) El Usuario solicita reporta la imagen como incorrectamente clasificada y comienza
el caso de uso |Descripcion del caso de uso "Reportar Imagen”}

Tabla 5.1: Descripcién del caso de uso ”Clasificar Basuras”
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5.6. DESCRIPCION CASOS DE USO

Caso de uso: Mostrar Certeza de Usuario

Descripcién: El caso de uso permitira ver el porcentaje de certeza en los
reportes de un Usuario.

Actores: Administrador & Firebase.

Pre-condiciones: El Sistema deberd contener reportes de usuarios.

Post-condiciones: El Sistema retornara el porcentaje de acierto de un Usuario.

Secuencia normal

1.

El caso de uso comienza cuando el Administrador desea conocer el porcentaje de

acierto de un Usuario.

2.

. El Sistema muestra al Administrador una lista de todos los usuarios.

W N O Ok W

El Sistema solicita a Firebase una lista de todos los usuarios.

. El Administrador selecciona un usuario.

. El Sistema muestra el porcentaje de acierto de acierto del usuario en concreto.
. El Sistema pregunta si el usuario sigue siendo valido.

. El Administrador responde.

. El Sistema confirma su validez y el caso de uso finaliza.

Excepciones

8.a) Si el Administrador decide invalidar al Usuario comienza el caso de uso

[Descripcion del caso de uso "Invalidar Usuario”|

Tabla 5.2: Descripcién del caso de uso ”Mostrar Certeza de Usuario”
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Caso de uso:

Almacenar en Galeria

Descripcién: El caso de uso permitird al Usuario determinar si desea guardar
todas las imagenes en la galeria.
Actores: Usuario.

Pre-condiciones:

Se deben de haber garantizado permisos de almacenamiento.

Post-condiciones:

El Sistema almacenard el ajuste de guardar en la galeria.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Usuario decide almacenar todas las fotos tomadas

en la galeria.

2. El Sistema muestra al Usuario una confirmacion de la accién.

3. El Usuario confirma y el caso de uso finaliza.

4. El Sistema actualiza los ajustes y el caso de uso finaliza.

Excepciones

4.a) Si el Usuario no confirma el caso de uso finaliza.

Tabla 5.3: Descripcién del caso de uso ” Almacenar en Galeria’

9

Caso de uso:

Consultar Modelo

Descripcién: El caso de uso permitira ver multiples estadisticas de un modelo
al Entrenador.
Actores: Entrenador & Weights & Biases.

Pre-condiciones:

El Sistema deberd contener al menos un modelo.

Post-condiciones:

El Sistema retornara multiples estadisticas del modelo.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Entrenador desea conocer las estadisticas de un

modelo.

2. El Sistema muestra al Entrenador una lista de todos los modelos.

3. El Entrenador selecciona un modelo.

4. Fl Sistema solicita a Weights & Biases las estadisticas de este modelo.

5. El Sistema muestra las estadisticas.

Tabla 5.4: Descripcién del caso de uso ” Consultar Modelo”

49



5.6. DESCRIPCION CASOS DE USO

Caso de uso: Autenticacion

Descripcién: El caso de uso permitira autentificarse en el Sistema, para poder
reportar imagenes y notificar mejoras.

Actores: Usuario &FireBase.

Pre-condiciones: El Usuario no debe de estar autentificado en el Sistema.

Post-condiciones: FEl Sistema da acceso al Usuario a todos los casos de uso que

requieran de estar autentificado.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Usuario desea o requiere autenticarse en el
Sistema.

2
3
4
5
6

. El Sistema solicita al usuario unos credenciales.

. El Usuario provee los credenciales.

. El Sistema envia los credenciales a la Firebase.

. La Firebase valida los credenciales.

. El Sistema marca a el Usuario como autentificado y el caso de uso finaliza.

Excepciones

5

.a) Si los credenciales no son validos vuele al paso 1.

Tabla 5.5: Descripcién del caso de uso ” Autenticacién”
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Caso de uso: Reportar Imagen

Descripcién: El caso de uso permitira reportar una imagen como
incorrectamente clasificada.

Actores: Usuario & Firebase.

Pre-condiciones: El Usuario debe de estar autentificado en el Sistema.

El Usuario debe de haber clasificado una basura

Post-condiciones: El Sistema almacenara el reporte generado.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Usuario desea comunicar que una imagen ha sido
incorrectamente clasificada.

2. El Sistema muestra una lista de todas las posibles clasificaciones.
3. El Usuario selecciona una clasificacion.
4. FEl Sistema acepta el reporte, lo envia a Firebase y el caso de uso finaliza.

Excepciones

4.a) Si hay un problema de conexién el caso de uso finaliza.

Tabla 5.6: Descripcion del caso de uso ”Reportar Imagen”

Caso de uso: Notificar Mejoras

Descripcion: El caso de uso permitird reportar posibles mejoras a realizar a
la aplicacién.

Actores: Usuario & Firebase.

Pre-condiciones: El Usuario debe de estar autentificado en el Sistema.

Post-condiciones: El Sistema almacenara el reporte generado.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Usuario desea comunicar cualquier tipo de mejora
a los desarrolladores.

2. El Sistema solicita al usuario un reporte escrito.
3. El Usuario genera el reporte.
4. El Sistema acepta el reporte, lo envia a Firebase y el caso de uso finaliza.

Excepciones

4.a) Si hay un problema de conexién el caso de uso finaliza.

Tabla 5.7: Descripcién del caso de uso ”Notificar Mejoras”
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5.6. DESCRIPCION CASOS DE USO

Caso de uso: Ajustar Modelo

Descripcién: El caso de uso permitird entrenar un modelo dado un DatSet de
Iméagenes previamente clasificadas.

Actores: Entrenador.

Pre-condiciones:

Post-condiciones: El Sistema generara un modelo entrenado.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Entrenador quiere ajustar un Modelo.
2. El Sistema solicita al Entrenador un DataSet.
3. El Entrenador provee el DataSet.

4. El Sistema pregunta al Entrenador si desea reentrenar un modelo y el caso de uso
finaliza.

5. El Entrenador provee el modelo a reentrenar.
6. El Sistema reentrena el modelo.
7. El Sistema muestra el resultado exitoso y el caso de uso finaliza.

Excepciones

4.a) Si el Entrenador no decide reentrenar un modelo el Sistema genera uno nuevo y
el caso de uso finaliza.

7.a) Si el sistema no puede realizar la accién muestra un mensaje de error y el caso de
uso finaliza.

Tabla 5.8: Descripcién del caso de uso ” Ajustar Modelo”
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Caso de uso:

Validar Modelo

Descripcién: El caso de uso permitira validar la certeza que presenta un
modelos mediante DataSets de pruebas.
Actores: Entrenador.

Pre-condiciones:

Post-condiciones: El Sistema obtendra el porcentaje de acierto de un modelo.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Entrenador quiere comprobar la certeza de un

Modelo.

2. El Sistema solicita al Entrenador un modelo.

N O Ok W

. El Entrenador provee el modelo.

. El Sistema solicita al Entrenador un DataSet.
. El Entrenador provee el DataSet.

. El Sistema valida el modelo.

. El Sistema muestra el resultado exitoso y el caso de uso finaliza.

Excepciones

7.a) Si el sistema no puede realizar la accién muestra un mensaje de error y el caso de

uso finaliza.

Tabla 5.9: Descripcién del caso de uso ” Validar Modelo”
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5.6. DESCRIPCION CASOS DE USO

Caso de uso: Exportar Modelo

Descripcién: El caso de uso permitira exportar un Modelo ya entrenado.
Actores: Entrenador & Weights & Biases.

Pre-condiciones: El Modelo habré sido entrenado previamente.

Post-condiciones: El Sistema generara un Modelo exportable.

Extend: |Descripcién del caso de uso ”Consultar Modelo”

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Entrenador exportar un Modelo.

2. El Sistema comprueba si el Entrenador desea consultar mas datos acerca del Modelo.
3. El Sistema muestra las opciones de exportaciéon del mismo.

4. El Entrenador las selecciona.

5. El Sistema genera un Modelo y el caso de uso finaliza.

Excepciones

2.a) Si el Entrenador desea consultar mas datos comienza el caso de usoDescripcién

|del caso de uso ”Consultar Modelo”}

5.a) Si el sistema no puede realizar la accién muestra un mensaje de error y el caso de
uso finaliza.

Tabla 5.10: Descripciéon del caso de uso ” Exportar Modelo”
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CAPITULO 5. ANALISIS Y ESPECIFICACION DE REQUISITOS

Caso de uso: Invalidar Usuario

Descripcién: El caso de uso permitird marcar a un Usuario como no valido.
Actores: Administrador & Firebase.

Pre-condiciones: El Sistema contiene Usuarios que han hecho reportes.

Post-condiciones: El Sistema obtendra el porcentaje de acierto de un modelo.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Administrador desea invalidar a un Usuario en

el Sistema.
2. El Sistema solicita a la Firebase un listado con todos los Usuarios.

3. El Sistema muestra al Administrador un listado con todos los Usuarios y su porcen-

taje de acierto.
4. F1 Administrador selecciona un Usuario.
5. El Sistema muestra todos los reportes realizados por el Usuario.
6. El Sistema pide confirmacién para marcar como no valido al Usuario.
7. El Administrador provee la confirmacion.
8. El Sistema marca el Usuario como no valido y el caso de uso finaliza.

Excepciones

8.a) Si el Administrador decide no marcarlo como no valido, el caso de uso finaliza.

Tabla 5.11: Descripcién del caso de uso ”Invalidar Usuario”

Caso de uso: Validar Propuestas

Descripcién: El caso de uso permitira validar los reportes generados por los
Usuarios.

Actores: Administrador & Firebase.

Pre-condiciones: Existen reportes presentes en el Sistema.

Post-condiciones: El Sistema actualizara su DataSet con los reportes validados.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Administrador desea validar un reporte.
2. El Sistema solicita a Firebase un listado de reportes de Usuario.

3. El Sistema muestra al Administrador un reporte aleatorio de un Usuario.
4. El Administrador lo marca como valido o no.

5. El Sistema se actualiza y el caso de uso finaliza.

Tabla 5.12: Descripcién del caso de uso ”Validar Propuestas”
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5.6. DESCRIPCION CASOS DE USO

Caso de uso: Exportar nuevo DataSet

Descripcién: El caso de uso permitird exportar un DataSet generado a partir
de reportes de Usuarios previos.

Actores: Administrador.

Pre-condiciones: El Sistema contiene reportes de Usuario validados por el
Administrador.

Post-condiciones: El Sistema generard un DataSet de imagenes correctamente
etiquetadas.

Secuencia normal

1. El caso de uso comienza cuando el Administrador quiere exportar un nuevo DataSet.
2. El Sistema muestra las opciones de exportaciéon del mismo.

3. El Administrador las selecciona.

4. El Sistema genera un DataSet y el caso de uso finaliza.

Tabla 5.13: Descripcién del caso de uso ”Exportar nuevo DataSet”

56



CAPITULO 6. ANALISIS

Capitulo 6

Analisis

6.1. Introduccion

El analisis en la ingenieria de software es un proceso en el cual se examina un sistema,
aplicacién o software con el objetivo de entender su estructura, funcionamiento y requisitos.
Este analisis permite identificar posibles problemas y oportunidades de mejora, asi como
definir un plan para el desarrollo del software. También se utiliza para validar que el software
cumpla con los requisitos y expectativas del cliente y de los usuarios finales. A continuacion
se mostraran una serie de diagramas que desglosan este anélisis.

6.2. Modelo de Dominio

El diagrama de clases del dominio (Figura muestra las entidades importantes dentro
del dominio y cémo estan relacionadas entre si. Estas entidades pueden incluir objetos del
mundo real, como personas, lugares, cosas y procesos, asi como conceptos abstractos, como
clases y relaciones.

En general, el objetivo del diagrama de clases del dominio es proporcionar una visién
general de la estructura del sistema, lo que ayuda a los desarrolladores y los stakeholders a
comprender mejor el dominio de aplicacién, lo que a su vez ayuda a garantizar que el sistema
esté disenado de manera efectiva para satisfacer las necesidades de los usuarios y cumplir
con los requisitos del negocio.
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6.3. CLASES DE ANALISIS

pkg Analisis

Usuario

- username : String
- valido : boolean
- isLoggedin : boolean

*

A

Invalida

Administrador

- username : String
- password : String

<<enum>>
Clasificacion

- <<enum constant>> cardboard
- <<enum constant>> glass

- <<enum constant>> metal

- <<enum constant>> paper

- <<enum constant>> plastic

- <<enum constant>> trash

Validation Dataset

Image
1
1
1 Ultima 0.1
Solicitud
1 Genera > * - tipo : Clasificacion
1
Reporte
Valida P> - tipo : Clasificacion
1 * - valido : boolean
1.* 1
Modelo
1
Dataset
JAN
<<complete>>
<<disjoint>>
1.*

Training Dataset

Figura 6.1: Diagrama de Modelo de Dominio

isis

Clases de Anal

6.3.

El diagrama de Clases de Anélisis (Figura [6.2) itera sobre el anterior [6.1][Diagrama de|

[Modelo de Dominio| anadiendo a este funciones necesarias para poder aproximar los Casos

de Uso.
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pkg Analisis

Usuario

- username : String
- valido : boolean
- isLoggedin : boolean

+ notificarMejoras(mensaje : String) : void

idar() : void

+ clasificar(basura : Image) : Clasificacion

+ getCerteza() : float

+ reportarlmagenPrevia(tipo : Clasificacion) : void
+ logln(username : String) : void

+ isLoggedIn() : boolean

- setlLastSolicitud(sol : Solicitud) : void

Ultima B>

- tipo : Clasificacion

- username : String
- password : String

+ validarReporte(reporte : Reporte, valido : boolean) : void

+ invalidarUsuario(user : Usuario) : void

+ exportarDataset(dataset : Dataset) : void

+ obtenerCertezaUsuario(user : Usuario) : float
+ getReportes() : List<Reporte>

Genera >

Reporte

- valido : boolean

<<enum>>
Clasificacion

- <<enum constant>> cardboard
- <<enum constant>> glass

- <<enum constant>> metal

- <<enum constant>> paper

- <<enum constant>> plastic

- <<enum constant>> trash

Valida P> |

+ validar(valido : boolean) : void

+ nuevoReporte(tipo : Clasificacion) : Reporte
+ getOriginalClas() : Clasificacion

+ getReportClas() : Clasificacion

1.

Dataset

+ export() : Dataset

<<complete>>
<<disjoint>>

Validation Dataset

Training Dataset

+ clasificar(basura : Image) : Sol
+ setTipo(tipo : Clasificacion) : void

+ generarReporte(tipo : Clasificacion) : void
+ getTipo() : Clasificacion

Modelo

+ entrenar(dataset : Dataset) : void

+ validar(dataset : Dataset) : float

+ exportar() : Modelo

+ clasificar(basura : Image) : Clasificacion
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6.4. DIAGRAMA CONCEPTUAL DE LA BASE DE DATOS

6.4. Diagrama Conceptual de la Base de Datos

En la siguiente Figura[6.3] podemos ver de manera conceptual como se plantean relacionar
los distintos tipos de datos a almacenar en la Base de Datos.

pkg Analisis J

FeedBack 1

User

* Report

- acuraccy : int
- feedback : String " - enabled : boolean 1
- total_reports : int

- category : Clasificacion
- image : Image

<<enum>>
Clasificacion

- <<enum constant>> cardboard
- <<enum constant>> glass

- <<enum constant>> metal

- <<enum constant>> paper

- <<enum constant>> plastic

- <<enum constant>> trash

Figura 6.3: Diagrama Conceptual de la Base de Datos

6.5. Realizacion de Casos de Uso de Analisis

6.5.1. Caso de Uso Clasificar Imagen

En la siguiente Figura|6.4]se muestra el diagrama de secuencia a seguir para que el Usuario
pueda clasificar una Image. Se debe destacar que el Usuario puede determinar si la Imagen
provendra de la Galerfa o no (La Cdmara).
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X

: Usuario

1: clasificar(gallery:boolean) : Cl

user : Usuario

: Om_,jm_‘m
|
|
|

alt

[gallery]

1.1: image = getimageFromGallery() : __._._whrm,

<<create>>
1.3: clasificar(basura:lmage) : Solicitud

2: setlLastSolicitud(sol:Solicitud) : voi

ﬂ

1.4: getTipo() : Clasificacion

-4 — & —

Figura 6.4: Diagrama de Caso de Uso Clasificar Imagen

Caso de Uso Reportar Imagen

6.5.2.

En la siguiente Figura [6.5] se muestra el diagrama de secuencia a seguir para que el
Usuario pueda reportar una Imagen como incorrectamente clasificada. Se debe destacar que

el Usuario debe de haber generado una Solicitud de clasificacién previamente.
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6.5. REALIZACION DE CASOS DE USO DE ANALISIS
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Figura 6.5: Diagrama de Caso de Uso Reportar Imagen

6.5.3. Caso de Uso Validar Propuestas

En la siguiente Figura se muestra el diagrama de secuencia a seguir para que el
Administrador pueda validar o no un reporte del Usuario. Se debe destacar que es la API
FireBase la que contiene todos los reportes.
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» admin : Administrador w

: >a3_3__m:‘ma9
|
|
|
|

1: getReporte() : Reporte

|
|
|
1.1: reportes = getListaReportes():List<Reporte>() » |

e gl

1.2: reporte = getRandomReport(reportes:List<Reporte>) ! Reporte

|
|
)l
|
|
|
|
|

reporte : Reporte
: Firebase

———d
|
1.3: getOriginalClas() : O_mmz._n_mo_o: [
I
P E— gl
1.4: getReportClas() : Clasifichcion [
_ gl
R et domm - _
T | _
| |
_ | _
2: validarReporte(reporte:Reporte, valido:boolean) : voig | 2.1: validar(valido:boolean) :void V_
| 1]
K ————

Figura 6.6: Diagrama de Caso de Uso Validar Propuestas

Caso de Uso Invalidar Usuario

6.5.4.

En la siguiente Figura se muestra el diagrama de secuencia a seguir para que el
Administrador pueda marcar un Usuario como no valido. Se debe destacar que tras obtener

la certeza del Usuario y todos sus reportes el criterio de invalidacién sera puramente el del

Administrador.

63



3

z

6.5. REALIZACION DE CASOS DE USO DE ANALISIS

X

: Administrador

|
|
L

admin : Administrador

1: invalidarUsuarios() : List<Usuario>

X

: Firebase

u : Usuario

loop|

for each Cmcmﬂ_o_¥

user : Usuario

oo 2 ,
T |
| |
! | !
| |
, | ,
| |
! | !
2: getReportes(user) : List<Reporte> i
> | | 2.1: getReportes() : List<Reporte> M I
| , 1
3 , I
| | | |
alt J | J J
—| | [ADMIN_CONFIRMA] | | | |
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Figura 6.7: Diagrama de Caso de Uso Invalidar Usuario
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Capitulo 7

Diseno

7.1. Introduccion

El Diseno en la Ingenierfa de Software es una fase critica del desarrollo de software en
la que se definen y planifican las soluciones técnicas para abordar los requisitos y objetivos
de un proyecto de software. En esta fase, los ingenieros de software trabajan en la identifi-
cacion y modelado de componentes, sistemas y arquitecturas, con el fin de garantizar que
el software cumpla con los estdndares de calidad y sea escalable, mantenible y facilmente
modificable. Ademas, en el disefio se determinan las interfaces y puntos de interaccién entre
los componentes, y se describen detalladamente las caracteristicas técnicas y funcionales del
software a desarrollar.

7.2. Arquitectura Légica del sistema

7.2.1. Aplicacion Mévil

La arquitectura légica empleada en este sistema es MV VM.

La arquitectura de un sistema MVVM (Model-View-ViewModel) se compone de tres capas
principales: la capa del modelo (Model), la capa de la vista (View) y la capa del modelo de
vista (ViewModel).

= Modelo (Model): Es el componente que se encarga de representar los datos y la
légica de negocio del sistema. En esta capa se definen las entidades, clases y métodos
que representan los objetos y operaciones que interactian con los datos. El modelo es
independiente de la vista y el modelo de vista, y se comunica con ellos a través de
interfaces o eventos.
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» Vista (View): Es el componente que se encarga de presentar la informacién al usua-
rio y de recibir las interacciones que este realiza en la interfaz grafica. La vista estd
compuesta por los elementos gréaficos (botones, campos de texto, etiquetas, etc.) y los
eventos asociados a ellos. En el patrén MVVM, la vista se enlaza a los datos mediante
un modelo de vista, lo que permite que la vista se actualice automéaticamente cuando
cambian los datos.

= Modelo de Vista (ViewModel): Es el componente que actia como intermediario
entre la vista y el modelo. El modelo de vista se encarga de procesar los datos del
modelo para presentarlos en la vista de forma adecuada, y de recibir las interacciones
del usuario y transformarlas en acciones que afectan al modelo. El modelo de vista es
el responsable de mantener el estado de la vista y de notificar a esta cuando cambian
los datos del modelo.

La arquitectura logica de un sistema MV VM se basa en una separacion clara de responsa-
bilidades entre las capas del modelo, la vista y el modelo de vista. Esto permite un desarrollo
md&s modular, escalable y facil de mantener, ya que cada capa se encarga de tareas especificas
y tiene una interfaz clara para comunicarse con las otras capas.

7.2.2. Ajuste del Neuronal

Esta seccién del sistema se adhiere al patrén Blackboard, también conocido como patrén
de Pizarra, una arquitectura de software disenada especificamente para abordar problemas
complejos que no admiten una solucién precisa de antemano. El patrén se fundamenta en
la colaboracién de un grupo de expertos que trabajan juntos para resolver un problema y
utilizan una pizarra o tablero negro para compartir informacién y actualizarla a medida que
avanzan en la solucién.

En este caso, el patron Blackboard es utilizado por una sola persona para explorar y
probar multiples parametros, ajustes y conjuntos de datos diferentes para el entrenamiento
de un modelo en el marco del presente trabajo de fin de grado. Este enfoque permite tener
un enfoque sistemdtico y riguroso para probar diversas opciones y analizar los resultados
obtenidos.

De esta manera, se puede lograr una comprensién més completa de las posibilidades y
limitaciones del modelo en cuestién, lo que conduce a una toma de decisiones més informada
y precisa.

7.2.3. Arquitectura de Microservicios

A continuacién se expone en que consiste la arquitectura de microservicios que se ha
empleado a lo largo de este proyecto.

Una arquitectura de microservicios es un enfoque de disefio de software en el que una
aplicacion se divide en pequenos servicios independientes, cada uno de los cuales cumple una
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funcién especifica. Cada servicio se ejecuta de forma auténoma y se comunica con otros servi-
cios a través de interfaces bien definidas, generalmente mediante protocolos de comunicacion
ligeros, como HTTP o protocolos de mensajes.

Cada microservicio se desarrolla, implementa, escala y se mantiene de forma indepen-
diente de otros servicios de la aplicacién, lo que permite una mayor flexibilidad y agilidad
en el desarrollo y la entrega de software. Ademas, esta arquitectura permite que los equipos
trabajen en diferentes servicios simultaneamente, lo que acelera el tiempo de desarrollo.

Una arquitectura de microservicios también puede mejorar la escalabilidad y la resiliencia
de una aplicacién, ya que los servicios pueden ser escalados individualmente segin la demanda
y los fallos en un servicio no afectan necesariamente a otros servicios de la aplicacién.

Sin embargo, esta arquitectura también puede ser mas compleja de disenar y mantener
que una arquitectura monolitica, y puede requerir habilidades y herramientas adicionales
para gestionar el despliegue y la gestién de multiples servicios.

7.3. Componentes e interfaces

A continuacién se muestran los diagramas relativos a la implementaciéon de tanto la
aplicacién mévil (Ver. [7.1][Diagrama de Clases de la Aplicacién Android), como del servicio
REST (Ver. [7.2|Diagrama de Clases del servicio REST de clasificacién de Imagenes]).

Figura 7.1: Diagrama de Clases de la Aplicacién Android
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pkg Rest API J

Modelo
- image_size : int REST
- . 1 1
el=] 8 ee] . - model_instance : Modelo
- load_transform : Transform
- classes : String[] + allowed_file(filename : String) : boolean
- image_loader(image_name : String) : Image DOpIeERLEY 8 Sl

+ procesa_imagen(image_name : String) : String

Figura 7.2: Diagrama de Clases del servicio REST de clasificacién de Imégenes

7.4. Arquitectura fisica del sistema

Dada la naturaleza prototipica de este TFG se van a presentar dos diagramas de despliegue
distintos: El primero siendo el del proyecto en su estado actual (7.3[[Diagrama de Despliegue)
Actuall), y el segundo siendo el planeado una vez finalizado el proyecto |Diagrama de
Despliegue Actuall). Este tiltimo esta sujeto a cambios y solo pretende dar una ligera idea de
como se implementaria.
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Figura 7.3: Diagrama de Despliegue Actual
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Figura 7.4: Prototipo de Diagrama de Despliegue Planeado

Como se puede apreciar el sistema se encuentra Dockerizado en medida de lo posible, asi
podremos eliminar todo tipo de problema relacionado con el entorno de ejecucion. Por otro
lado también es destacable la presencia de, en el caso ideal, tres micro-servicios los cuales
facilitan el mantenimiento del sistema, no forzando a apagar el mismo de manera entera para
poder hacer cambios a solo un fragmento de este.

Otro campo a destacar es la separacién del servicio de Base de Datos de Firebase, que al
ser externo, no depende de ningtn tipo de Dockerizacion o similares.

7.5. Realizacion de Casos de Uso de Diseno

7.5.1. Realizacién del Caso de Uso ”Clasificacién de Basura”

En la Figura[7.5] se muestra la realizacién del caso de uso [5.1][Descripcion del caso de uso|
[ Clasificar Basuras”|
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Figura 7.5: Diagrama de Secuencia Clasificacién de Basura

7.6. Diseno de la interfaz Grafica

A continuacién se muestra de manera simplificada el flujo y el disenio de la aplicacion,
mostrando cada una de las vistas y sub vistas de estas (Ver [7.6][Diagrama de Secuencia de]

[o Tuterfaz).
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Figura 7.6: Diagrama de Secuencia de la Interfaz
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7.7. Diseno de la base de datos

En este trabajo se ha decido emplear los servicios de Bases de Datos ofrecidos gratuita-
mente por Google. En concreto se han decido emplear Google FireBase FireStore en combina-
cién con Google FireBase Storage (Ver. , siendo esta ultima para almacenar las Imégenes,
va que el modelo de Base de Datos de Google no admite BLOB o cualquier otro formato
para almacenar imagenes. Otra de las motivaciones principales para emplear esta tecnologia
ha sido la asequibilidad que presentan para incorporarse desde Android Studio.

Aun que no cabe duda de la gran flexibilidad y comodidad que presenta el uso de estas
tecnologias, se presentan un gran inconveniente a la hora de realizar un diseno de una Base
de Datos tradicional, o relacional. Esto es debido a que las Bases de Datos de FireBase no
son relacionales. Asi pues, la implementacién realizada de la misma no es relacional, pero se
podria y se usa como una relacional en la practica.

Es por eso que se presentan dos diagramas respecto a la Base de Datos: El primero siendo
el mas fidedigno a la verdadera implementacién de esta (7.7][Diagrama no relacional de Base]
de Datos)), y el segundo con ligeras modificaciones para entender como se relacionan las tablas
entre si (7.7][Diagrama no relacional de Base de Datos)).

feedback

feedback : String

userld : String user
acuraccy : float
enabled : boolean
total_reports : int
user : String

report

category : String
image : Image
userld : String

Figura 7.7: Diagrama no relacional de Base de Datos
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pkg Firestore Database )

feedback

user

feedback : String
<<fk>> userld : String

acuraccy : float
enabled : boolean
total_reports : int
<<pk>> user : String

report

category : String
image : Image
<<fk>> userld : String

Figura 7.8: Diagrama relacional de Base de Datos

Como se puede apreciar la unica diferencia es que en la Figura[7.7} cada tabla posee un
id de Usuario, mientras que en el diseno relacional esta se omite, ya que se sobreentiende
con la relacién. De esta manera ademads, podemos especificar multiplicidades para lograr un
mayor entendimiento de la funcionalidad.
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Capitulo 8

Tecnologias utilizadas

8.1. Introduccion

A continuacién se mostrard un resumen de las tecnologias empleadas durante el desarrollo
del proyecto, acompanandolas de una breve justificacién del porque de su eleccién.

8.2. UML

UML (Unified Modeling Language) es un lenguaje de modelado gréifico, y un estdndar
que se utiliza para representar y documentar los componentes de un sistema software. Se
ha utilizado como una herramienta para modelar el diseno en proyectos de software debido
a su capacidad para describir de manera clara y visual las relaciones entre los diferentes
componentes de un sistema, incluyendo clases, objetos, componentes y procesos.

En cuanto a su uso en este documento, UML se ha usado para representar y documentar
el disefio y la arquitectura del sistema a desarrollar. Ademds, se ha utilizado para modelar
las decisiones de diseno, explicando las razones detrds de cada eleccién y como se abordaron
los problemas técnicos y de requisitos.

En resumen, UML es un lenguaje de modelado valioso en el proceso de desarrollo de
software debido a su capacidad para representar y documentar de manera clara y visual los
componentes de un sistema, facilitar la comunicacién y la toma de decisiones y ayudar a
identificar y resolver problemas de diseno desde una etapa temprana.
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8.3. Seleccion del optimizador adecuado

El optimizador escogido ha sido el Adam, siendo el motivo detrds de este puramente
funcional, pues tras revisar miltiples comparativas este siempre resultaba ser el mas rapido
y ademds el que mayor porcentaje de acierto suele producir. (Si se desea conocer mas al
respecto recomiendo la lectura de [14])

— Adadelta

Adagrad
— Adam
—— RMSprop
065 5GD mom
— SGD

1 2 3 4 5 3 7 8 9 10

Figura 8.1: Comparaciéon de Optimizadores

8.4. Pytorch

Para la elaboracién del modelo de Machine Learning se decidié el uso del lenguaje de
programacién Python, ya que este es el que presenta un mayor abanico de opciones en lo que
a librerias de Machine Learning concierne. Pese a que este paso resulta evidente, la eleccion
de una libreria dentro de la multitud de ellas que se ofrecen es mas complejo.

= TensorFlow
= Keras

= Pytorch

= Pandas

= Theano

= Scikit-learn

= SciPy

Estas solo son algunas de las opciones que Python presenta. Dada el temprano comienzo
del TFG decidi probar a hacer diferentes prototipos con distintas librerias e ir determinando
cual se adaptaria mejor a las necesidades de mi proyecto y a mis habilidades y conocimientos
actuales. Asi finalmente se decidié por usar Pytorch, ya que esta era una libreria de la que
fui capaz de encontar multiples ejemplos y variada documentacién.
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Algunas de las ventajas de Pytorch son:

Facilidad de aprendizaje.

Una fuerte comunidad.

Sencillez para la depuracién de programas.

Permite transportar modelos a tarjetas GPUs y dispositivos méviles. (Se hablard en
detalle en [9.1.3[|; Por qué usar una API REST?))

8.4.1. TorchVision

Dentro de la libreria Pytorch, la dependencia encargada del Machine Learning Visual es
TorchVision

EfficienNet

A la hora de entrenar una red neuronal para la clasificacién de imédgenes es usualmente
mejor utilizar redes ya pre-entrenadas. Estas redes suelen estar entrenadas con un subcon-
junto de la base de datos ImageNet, y ya de por si suelen ser capaces de clasificar objetos en
cientos de categorias.

En este caso vamos a emplear una red neuronal previamente entrenada para hacer lo que
se conoce como Transferencia del aprendizaje: Utilizar las capas de una red ya entrenada
para, con un nuevo pequenio conjunto de datos, acelerar el aprendizaje. (Si el conjunto de
datos nuevo es demasiado grande puede que no acelere el aprendizaje).

En cuanto al porque de la eleccién de EfficientNet-B7 como el modelo pre-entrenado
a emplear; la respuesta es sencilla, como podemos ver en la siguiente Figura [8.2] esta red
presenta las siguientes ventajas:

= Alta precisién: EfficientNetB7 ha sido entrenado en una gran cantidad de datos
de imégenes y ha obtenido un alto rendimiento en diferentes conjuntos de datos de
referencia para la clasificacién de iméagenes. Por lo tanto, si estds buscando una red
neuronal que tenga una alta precision en la clasificacién de imagenes, EfficientNetB7
puede ser una buena opcién.

= Eficiencia computacional: EfficientNetB7 ha sido disenado para ser altamente efi-
ciente en términos de uso de recursos computacionales. Esto significa que puede reali-
zar la clasificacién de imagenes de manera rapida y precisa, sin necesidad de grandes
cantidades de recursos de hardware. Si buscas una red neuronal que tenga un buen
rendimiento pero que también sea eficiente en el uso de recursos, EfficientNetB7 podria
ser una buena eleccién.
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A continuacién se muestra una comparacion del rendimiento de multiples redes neuronales
de clasificaciéon de imdgenes relativas multiples datasets (Para mas detalles ver este estudio

[15])

EfficientNet-B7
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Number of Parameters (Millions)

Figura 8.2: EfficientNet Performance - Fuente: [7]

ImageNet Transformation

Como se ha mencionado en el punto anterior la red neuronal EfficientNet-B7 esta en-
trenada sobre datasets de ImageNet, y es por ello que se ha decidié aplicar las mismas
transformaciones a las imagenes a procesar.

Una transformacién es un conjunto de modificaciones que se realizan a una imagen para
cambiar propiedades de ella, estas pueden ser muy diversas y van desde normalizacién, hasta
cambio de brillo, recorte o rotacién. El objetivo de estas es multiple:

» Data Augmentation. Ver [3.4.1][Data Augmentation]

= Uniformidad de Datos: Es gracias a estas transformaciones, que somos capaces de
poder uniformar imagenes que provengan de distintas cdmaras, con distintas resolucio-
nes y relaciones de aspecto, aun que no es una solucién perfecta nos ayuda en buena
medida.
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= Progresive Resizing: Es una técnica de aceleracion del aprendizaje durante los pri-
meros epochs y como su nombre indica, consiste en entrenar la red neuronal con ini-
cialmente imégenes de pequena resolucién e ir incrementando esta segin avanzamos
los epochs. Aun que termino por descartarse su uso en este proyecto, se puede leer mas
acerca de esto aqui [16].

8.4.2. Weights & Biases

Esta herramienta es uno de las principalmente empleadas para poder determinar si el
rendimiento de los modelos y los métodos con los que se entrenan son adecuados; tomando
el papel de Pizarra en el patrén BlackBoard (ver[7.2.2)).

Este repositorio permite automatizar la recolecciéon de datos durante el entrenamiento de
los modelos. Asi, de esta manera, podemos comparar que métodos han sido mas efectivos
y poder sacar conclusiones sobre como continuar el entrenamiento del modelo. En cuanto a
los datos que esta recolecta son cualquiera que nosotros queramos, siempre y cuando sea un
tipo elemental de dato.

init(
project = "New Dataset"

,config={

"optimizer": "Adam",

"model": "EfficientNet7",
"learning_rate": learning_rate,
"beta_1": beta_1,

"beta_2": beta_2,

"batch_size": batch_size,
"epochs": epochs,
"num_workers": num_workers,
"image_size": image_size,
"train_image_size": train_image_size,

})

Figura 8.3: Ejemplo de entrada de datos Weights & Biases

Otra de las ventajas que supone el uso de esta herramienta es la facilidad para extraer los
datos en formato CSV, o directamente generar graficas desde la Web de la API. Un ejemplo
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sencillo de aplicacién de esta API durante la ejecucion es asegurarse de que se maximice el
uso de la GPU durante la fase de entrenamiento, de manera que se garantice la utilizaciéon
de todos los recursos disponibles para acelerar el proceso de entrenamiento.

En las Figuras y siguientes podemos ver como, el paso de distintos epochs (Cada
linea es una sucesién de 10 epochs) logramos maximizar el uso de GPU y su memoria. Pese
a que no es la forma mas clara de mostrar estos datos en un grafica, es el formato decidido
pues es el que genera Weights & Biases y su objetivo principal es el ilustrar como se han ido
realizando estos andlisis segin iban pasando las ejecuciones.

GPU Utilization (%)
100 . »

80 w
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40
20
Time {minutes)
0
10 20 30 40 50
broadcast
Figura 8.4: Ejemplo de uso de GPU
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Figura 8.5: Ejemplo de uso de Memoria de la GPU
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Otra de las multiples ventajas que ofrece esta herramienta es la de generacion de reportes,
mediante esta utilidad podremos generar colecciones de gréaficos datos y textos para poder
estudiarlos de manera mas comoda, en la siguiente Figura se muestra un ejemplo de un
reporte generado tras entrenar un modelo usando [8.4.1] Progresive Resizing.

Comparacién Tamano Imagen - Batch
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Figura 8.6: Reporte Weights & Biases

8.5. Android Studio

Android Studio es el entorno de desarrollo integrado (IDE) oficial para el desarrollo de
aplicaciones Android. Se basa en IntelliJ IDEA, un entorno de desarrollo integrado Java para
software, e incorpora sus herramientas de edicién de cédigo y para desarrolladores.

Para apoyar el desarrollo de aplicaciones dentro del sistema operativo Android, Android
Studio utiliza un sistema de compilacién basado en Gradle, un emulador de Android, planti-
llas de cddigo e integraciéon con GitHub. Cada proyecto en Android Studio tiene una o més
modalidades con cédigo fuente y archivos de recursos. Estas modalidades incluyen mdédulos
de aplicaciones Android, médulos de bibliotecas y médulos de Google App Engine.

Es por esto y mas motivos que el desarrollo de esta aplicacién Android se ha decidido
llevar acabo en este IDE.
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8.5.1. Camera2 API

Esta API para Android, permite obtener fotogramas en directo desde la Camara de
nuestro dispositivo moévil. Esto presenta una gran ventaja a la hora del diseno, pues el hecho
de no tener que depender solo de la galeria o de llamadas a la propia aplicacién de Camara
del sistema permite generar una interfaz mucho mas personalizada y que se adapte a las
necesidades actuales de la aplicacién.

Sin embargo, esta mayor personalizacion viene con un coste adicional en la complejidad de
su implementacion, pues ahora se debe entender como administrar cada fotograma procesado
por la cdmara, entender mayores detalles de esta (Por ejemplo, las cdmaras de los dispositivos
Android soportan una lista prefijada de resoluciones y serd necesario adaptarse a ellas) y hacer
todo esto de manera que no sea demasiado costoso en términos de computacién, pues bien un
proceso costoso aunque puede realizarse, puede tener un impacto en la bateria y temperatura
del dispositivo (Cosa que es preferible evitar ya que reduciria el uso de estas aplicaciones en
cualquier caso).

8.5.2. SharedPreferences

SharedPreferences es una librerfa de Android que permite guardar informacién, como
opciones de usuario, de manera simple y eficiente en un archivo llamado ”SharedPreferen-
ces”. Es una forma de almacenar pequenas cantidades de datos en un formato key-value,
que pueden ser accedidos y modificados por diferentes componentes de la aplicacion, como
actividades o servicios.

SharedPreferences es una forma facil y segura de guardar informacién que deba persistir
entre sesiones de la aplicacidon, como preferencias de usuario, estados de la aplicacién, o
informacién necesaria para mantener el estado de la aplicacién entre reinicios.

En resumen, SharedPreferences es una herramienta util para guardar y acceder a pequenas
cantidades de informacién en una aplicacién de Android, y es una alternativa mas sencilla
y ligera que otras opciones de almacenamiento persistente, como SQLite o archivos en el
sistema de archivos.

8.6. Flask

Flask es un framework minimalista escrito en Python el cual permite alojar servicios web.
Es por esta sencillez, y no mayor motivo, que se ha decido emplear esta tecnologia para alojar
el API y el servicio encargada de la clasificacién de iméagenes.
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8.7. FireBase

Parafraseando a FireBase [17].

Firebase proporciona un conjunto de herramientas que permiten ”construir, mejorar y
hacer crecer aplicaciones”, abarcando una amplia gama de servicios que normalmente de-
berian ser construidos por los desarrolladores, pero que prefieren evitar debido a que desean
enfocarse en la experiencia de la aplicacién en si. Una variedad de servicios estan cubiertos,
incluyendo anélisis, autenticacién, bases de datos, configuracién, almacenamiento de archi-
vos, mensajeria push, entre otros. Estos servicios se alojan en la nube y se expanden sin
esfuerzo por parte del desarrollador.

Esta aplicacién se focalizara en el uso de FireBase Storage y FireBase DataBase, de los
cuales se habla en mas detalle a lo largo del documento.

8.8. Docker

Docker es una herramienta de software que permite la creacién de aplicaciones en conte-
nedores aislados del sistema operativo anfitrién, lo que facilita la portabilidad y evita posibles
problemas de dependencias de software. La virtualizacién que ofrece Docker permite que las
aplicaciones se puedan ejecutar en cualquier entorno que tenga instalado Docker.

Ademass, Docker es especialmente ttil en el diseno de aplicaciones basadas en micro-
servicios. Con esta arquitectura, cada servicio puede ser actualizado, escalado o eliminado
de manera independiente sin afectar al resto del sistema. Docker permite detener y reiniciar
los contenedores individuales sin afectar al resto del sistema, lo que significa que se pueden
realizar tareas de mantenimiento o actualizacién de forma mas rapida y sencilla.

En resumen, Docker es una herramienta que ofrece una mayor portabilidad, flexibilidad
y modularidad para las aplicaciones, lo que facilita su desarrollo y mantenimiento. Docker es
una solucién til para desarrolladores y administradores de sistemas que buscan una forma
mas eficiente de manejar aplicaciones complejas.

8.9. Pipenv

Pipenv es una herramienta de gestiéon de dependencias para aplicaciones Python que com-
bina pip y virtualenv. Permite definir, instalar y administrar las dependencias del proyecto
en un solo lugar, lo que facilita la creacién de un entorno virtual de desarrollo aislado y
reproducible.

Al utilizar Pipenv, los desarrolladores pueden acelerar el proceso de desarrollo al evi-
tar problemas de compatibilidad de versiones, simplificar la instalacién de dependencias y
automatizar tareas comunes como la activaciéon de entornos virtuales y la instalacion de
dependencias.
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8.10. Google Colab

Colab, también conocido como ”Colaboratory” es un servicio ofrecido por Google el cual
permite programar y ejecutar cédigo Python con un funcionamiento similar al de Jupyter
Notebook.

8.10.1. CUDA Cores

Es comunmente aceptado que las unidades de procesamiento gréfico (GPUs) tienen un
desempeno sobresaliente en la aceleracion de ciertos tipos de tareas, entre ellas el aprendizaje
automatico (Machine Learning), donde el uso de una GPU puede marcar una gran diferencia
en la velocidad de ejecucién.

En el caso particular de la libreria Pytorch, se permite la aceleracion a través del uso
de GPU, pero esta solo es compatible con el lenguaje CUDA, el cual solo es compatible con
tarjetas graficas de la marca Nvidia. Afortunadamente, las GPU ofrecidas por Google son de
la marca Nvidia, lo que permite aprovechar esta ventaja.

8.10.2. Google Drive Storage

Google Colab provee al desarrollador con una libreria para comunicarse con Google Drive,
esto es muy cémodo pues permite almacenar datos con la garantia de que no se perderan. El
unico inconveniente con esto, es que estamos limitados al tamano que tengamos contratado
con Google (15GB por defecto).

8.10.3. Algunas de las ventajas de esta tecnologia son:

= No requiere configuracién.
= Acceso a GPUs sin coste adicional.
= Permite compartir contenido facilmente.

= No supone ningin coste en su version gratuita, generalmente mas que suficiente para
proyectos de pequena escala.

= Consecuentemente, ahorro energético al no tener que ejecutar localmente los codigos.

= Incluye una sintaxis especial de comentarios que permite ajustar valores de variables
del cédigo mediante controles externos (TextFields, Sliders, Checkboxs...)

= Facilidad para hacer Debugging.

= Permite el uso de TPUs.
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8.10.4. Desventajas, en su version gratuita

= Requiere la atencién del programador durante su ejecucién, pues puede saltar un Capt-
cha, que de no ser respondido detendra la ejecucién.

= El uso de GPU, aunque gratuito, esta limitado por tiempo de computo.

= Kl uso de GPU, también viene condicionado por cuantas usuarios estén usdndolas en
ese momento.

= Dificultad para encontrar el Hardware en el que se esta ejecutando el cédigo.

= Perdida total del estado de la maquina: todos los Archivos del S.O. a excepcién del
propio cédigo, puesto que este no se almacena ahi.

= La CPU ofrecida sélo dispone de un nicleo.
= Tienes asignadas unas horas de computo maximas diarias.

= Estas son aleatorias y no son visibles por el usuario hasta que las hayas agotado.
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Capitulo 9

Implementacion y pruebas

9.1. Documento de Implementacion

En la presente seccién daremos mas detalles acerca de como se han implementado distintas
partes del Software, acompanandolos de detalles mas técnicos como puede ser las versiones
de librerfas empleadas y la organizacién del mismo cédigo en los distintos sub-sistemas.

9.1.1. ;Qué tipos de residuos se van a clasificar?

La eleccién de las categorias sobre las que se ha entrenado el modelo vienen dadas por el
DataSet empleado, en este la etiquetacién provista abarca:

= Cartén

Papel

Cristal

Metal

Plastico

Otros

Asi pues, se entrena el Modelo acorde a estas clasificaciones y una vez realizado el entre-
namiento estas clasificaciones se agrupan en otros grupos, véase:

= Contenedor Azul: Bajo este grupo se encuentra tanto el Papel como el Carton.
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= Contenedor Verde: Bajo este grupo se encuentra la categoria Cristal.
= Contenedor Gris: Bajo este grupo se encuentra la categoria de Metal y Pldstico.
= Contenedor Amarillos: Bajo este grupo se encuentra lo clasificados como Otros.

= Contenedor Marrén: Pese a que este este plenamente implementado, el modelo ac-
tual no clasifica nada relativo a este.

Es importante tener en cuenta que el motivo detras de esta agrupacién de clasificaciones
es la de lograr una mayor flexibilidad, de manera que esta aplicacién pueda ser empleada en
regiones que tienen distintos criterios de reciclaje. Asi teniendo una gran especificidad por
parte de la clasificacién del modelo esta aplicacién podra ser facilmente ajustada (Dividido
en los contenedores necesarios) para cuadrar con los requisitos de reciclaje de cada area.

Es este el motivo detrds de que cuando se reporte una imagen, las categorias ofrecidas
sean con las que se ha entrenado el modelo y no los distintos tipos de contenedores.

9.1.2. Cémo y cada cuando procesar imagenes

Al inicio del desarrollo, se centré en la idea de una aplicacion que clasificaba continuamen-
te los objetos en la cdmara del dispositivo. Sin embargo, este método fue desechado debido a
su alto costo en términos de consumo de bateria y sobrecalentamiento del dispositivo mévil.

Finalmente, se opté por un enfoque mas convencional en el que el usuario debe presionar
un botén para procesar una imagen, lo que resolvio los problemas mencionados anteriormente.

9.1.3. ;Por qué usar una API REST?

En primera instancia, es logico pensar que la forma més conveniente de integrar el Modelo
de Aprendizaje Automdtico en una aplicacién serfa incorporandolo directamente en la propia
aplicacién. Sin embargo, esto plantea varios problemas:

= El tamano de la aplicacion aumentaria significativamente, ya que estos modelos
pueden ocupar varios gigabytes, lo que haria que la aplicacién sea menos accesible para
muchos usuarios.

= La velocidad de procesamiento del modelo estaria limitada por el dispositivo mévil,
lo que lo harfa menos accesible para dispositivos de gama baja.

= Uso de la bateria: el cdlculo de modelos tan complejos en un dispositivo con bateria
podria agotar considerablemente la duracién de la bateria.

= Mantenimiento: una arquitectura basada en microservicios ofrece una mayor flexi-
bilidad de mantenimiento, sin necesidad de apagar todo el sistema para realizar el
mantenimiento de una sola parte.
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9.1.4. Formato de las peticiones a la API REST

POST /api/upload HTTP/1.1

Host: www.example.com

Content-Type: multipart/form-data; boundary=*x*x*x*
Connection: Keep-Alive

Cache-Control: no-cache

—=kkkkk
Content-Disposition: form-data; name="file";filename="example.jpg"

[Contenido binario del archivo JPEG]
——kkkkk——

Figura 9.1: Ejemplo Peticién API REST

9.1.5. Versiones del Software empleado

Nombre Versién
compileSDK 33
androidx.appcompat 1.5.1
com.google.android.material 1.7.0
androidx.constraintlayout 2.14
androidx.legacy 1.0.0
androidx.preference 1.2.0
junit 4.13.2
androidx.test.ext 1.1.4
androidx.test.espresso 3.5.0
androidx.lifecycle 2.5.1
com.google.android.material | <latest-version>
com.google.firebase 31.1.1
com.google.android.gms 20.4.0

Tabla 9.1: Dependencias Aplicacién Android.
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Nombre Versién
Python 3.10.0
certifi 2022.12.7
charset-normalizer 2.1.1
click 8.1.3
colorama 0.4.6
efficientnet-pytorch 0.7.1
enum-compat 0.0.3
flask 2.2.2
future 0.18.2
idna 3.4
itsdangerous 2.1.2
jinja2 3.1.2
markupsafe 2.1.1
numpy 1.23.5
packaging 22.0
pillow 9.3.0
psutil 5.9.4
requests 2.28.1
torch 1.13.1
torch-model-archiver 0.7.0
torch-workflow-archiver 0.2.6
torchserve 0.7.0
torchvision 0.14.1
typing-extensions 4.4.0
urllib3 1.26.13
waitress 2.1.2
werkzeug 2.2.2
wheel 0.38.4

Tabla 9.2: Dependencias API Rest.

9.1.6. Organizacion del cédigo

Aplicacién Android

El cédigo se organiza principalmente 4 paquetes y dos clases adicionales:

= Activities: Este paquete contiene las clases relativas a todas las vistas de este proyecto,

en nuestro caso solo son dos: MainActivty y SettingsActivty
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= CameraApi: Contiene el c6digo necesario para usar correctamente Camera2 API
mencionado en REFERENCIA, ver https://hamzaasif-mobileml.medium.com/getting-
frames-of-live-camera-footage-in-android-using-camera2-api-52cf4437f5fd.

= Database: Contiene la interfaz de acceso a la base de datos y su implementacién. En
este caso es la implementacion con FireBase.

= Utils: Diversas colecciones de funciones organizadas tematicamente.

e ImageUtils: Contiene funciones para realizar todo tipo de conversiones a iméage-
nes, convertirlas a BitMaps e incluso guardarlas en la galeria del dispositivo An-
droid.

e NetUtils: Es la encargada de hacer peticiones asincronas a la API Rest, de no
ser asincrona la app se congelaria hasta conseguir una respuesta.

e GarbageUtils: Almacena los distintos tipos de basura como Enum y provee
conversién String — Enum.

Co AnimationManager: Es la clase encargada de llevar acabo todas las animaciones que
suceden en MainActivity.

C1 GlobalSettings: Apoydndose en el uso de SharedPreferences, provee a la aplicacién
de una clase con llamadas uniformes a esta.

En cuanto al resto de documentos de este proyecto, estos de adhieren a la estructura estandar

» »”

de Android Studio, dentro de la carpeta "res” encontramos multitud de recursos para la
aplicacién, como puede ser el diseno de las vistas, las fuentes empleadas, o svg’s.

API REST

La organizacién de esta seccion es inmediata pues solo cuenta con dos clases:
Co REST: Es la clase encargada de lanzar la API y su funcionalidad se reduce a escuchar
("POST”) y responder a ellos.
C1 Modelo: Es cargado al iniciar la API y se encarga de alimentar las imégenes al modelo
y interpretar la respuesta.
Por otro lado esta API, cuenta con dos carpetas adicionales:
= Models: En esta carpeta se almacenan todos los posibles modelos que puede emplear
la API. Para cambiar el modelo, actualmente, es necesario reiniciar la API.

= Resources: Su objetivo es puramente de Debugging, en esta carpeta se almacenan
todas las fotos de peticiones enviadas al servidor.
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Entrenador del Modelo

La organizacién de clases en este caso es inexistente, pues todo se encuentra dentro de un
mismo archivo. Dada la naturaleza de Google Colab y como se suelen entrenar estos Modelos,

esto se adhiere a lo estandar.

database

O FireBaseUtils [------ -

DataBase

— |

Firebase
__]_ sl Firestore Database

pkg Disefio
—
Rest APl
- |
Android App
S o e
I BT 1 1
.

|

DataBase

1

=3 storage

Model Trainer

Figura 9.2: Diagrama Simplificado Organizacion General del Cédigo

9.1.7. Buenas practicas empleadas

= Creacién de Interfaz para el acceso a la Base de Datos. La creacién de una
interfaz nos da mucha mas flexibilidad a la hora de poder cambiar la Base de Datos en
un futuro o la forma en la que esta se accede. Solo tendremos que proveer una clase
que implemente dicha interfaz.

= Encapsulacién del uso de SharedPreferences. El hecho de convertir el uso de esta
libreria a una clase, nos permite tener un estandar sobre que valores son modificables
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y sus métodos para ello, ademads de simplificar la sintaxis.

9.2. Documento de Pruebas

Identificador: |Descripcién del caso de uso ”Clasificar Basuras”| (Cédmara).
Pre-condiciones: Se han otorgado permisos de Camara a la aplicacién.
Entrada: Foto tomada desde el dispositivo.
Salida Esperada: Se mostrard una clasificacién en pantalla.

Escenario

1. Pulsar el botén central inferior con forma circular.

2. Se mostrard una pantalla de carga.

Tabla 9.3: Descripcién de Prueba ” Clasificar Basura (Camara)”

Identificador: |Descripci(’)n del caso de uso ”Clasificar Basuras”| (Galerfa).
Pre-condiciones: Se han otorgado permisos de acceso al almacenamiento a la
aplicacion.
Entrada: Foto tomada de la galeria del dispositivo.
Salida Esperada: Se mostrard una clasificacién en pantalla.
Escenario

1. Pulsar el botén inferior derecho con forma de coleccién de fotos.

2. Se mostrard una selector de Sistema de Galerfa. (Siempre y cuando el sistema cuente
con més de uno)

3. Seleccionar un lector de Galerfia.
4. Seleccionar una imagen de la Galeria.

Tabla 9.4: Descripcién de Prueba ”Clasificar Basura (Galeria)”
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Identificador: IDescripcién del caso de uso ” Almacenar en Galeria”
Pre-condiciones: Se han garantizado permisos de almacenamiento a la aplicacién.

Salida Esperada:  Se encontrard en la Galeria la foto hecha.

Escenario

1. Pulsar en el botén con forma de engranaje de la esquina inferior izquierda.

2. Activar el campo ” Guardar Fotos”.

3. Volver a la vista principal pulsando la tecla de atrés en el dispositivo Android.
4. Tomar una foto, pulsando el botén circular del centro inferior de la aplicacién.
5. Cerrar la aplicacion y abrir la Galeria de Android

Tabla 9.5: Descripcién de Prueba ” Almacenar en Galeria”

Identificador: |Descripcic’)n del caso de uso "Reportar Imagen”l
Pre-condiciones: Se ha mandado una foto al servidor.
Entrada: Categoria de basura: ”Papel”.

Salida Esperada: Imagen reportada

|9.4||Descripcic’)n de Prueba " Clasificar Basura (Galeria)”l

Requisitos: EE.?)"Descripcién de Prueba ”Clasificar Basura (Cémara)”l
9.7||Descripcién de Prueba ” Autenticarse”l
Escenario

1. Pulsar el botén en la esquina superior derecha con forma de exclamacién.
2. Seleccionar la opcién ” Papel”.

Tabla 9.6: Descripcién de Prueba ”Reportar Imagen”
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Identificador: |Descripcién del caso de uso ” Autenticacién”
Pre-condiciones: No hay sesion iniciada en la aplicacion.

Entrada: Cuenta de Google generada para pruebas.

Salida Esperada:  La sesién estard iniciada y la vista de ajustes cambia por ”Vista

Sesién Ajustes”

Escenario

1. Pulsar en el botén con forma de engranaje de la esquina inferior izquierda.
1. Pulsar el campo de texto ”Iniciar Sesion”.
1. Seleccionar una cuenta de Google.

Tabla 9.7: Descripcién de Prueba ” Autenticarse”
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Capitulo 10

Seguimiento del proyecto
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Capitulo 11

Conclusiones

11.1. Recapitulaciéon de los Objetivos

Los objetivos principales de este proyecto son dispares, abarcando desde el entrenamien-
to de un modelo de Machine Learning a su hosteo y posterior creacién de una aplicaciéon
Android.

En cuanto a la tasa de cumplimiento de cada uno de los objetivos:

= Modelo de Machine Learning: Este se ha conseguido generar satisfactoriamente
dejando espacio de mejora en futura iteraciones.

= Hosteo del Modelo: Este ha podido ser creado de manera satisfactoria cumpliendo
plenamente todos los objetivos de: Portabilidad, Modularidad (Arquitectura de micro
servicios) y facilidad de mantenimiento, sin necesidad de tener que reiniciar todo el
sistema.

= Aplicacién Android: La aplicacién ha podido ser implementada con éxito, logrando
hacer una aplicacién que, mediante peticiones de red, se pueda comunicar con el servicio
de hosteo del modelo de Machine Learning y lograr mostrarselo al usuario de una
manera sencilla.

11.2. Implicaciones de los resultados

Gracias a la creaciéon de una aplicacion de esta modalidad, se ha podido identificar una
nueva fuente de datos para creacién de DataSets de todo tipo.
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La mayor complicaciéon planteada por este Modelo de Negocio, es la del correcto entre-
namiento inicial de un Modelo de Machine Learning, que con un DataSet reducido inicial
complica la tarea.

Una vez superada esta barrera y gracias a implicacién de Usuarios iniciales dispuestos a
generar multitud de reportes acerca los incorrectos comportamientos del Modelo de Machine
Learning, se podra generar Modelos que progresivamente se irdn convirtiendo en més fun-
cionales (Y gracias a la dispersa naturaleza de las correcciones de usuarios habrd casi una
garantia de evitar el [3.4.2{|Overfitting]).

11.3. Limitaciones y recomendaciones

Como se ha mencionado previamente, el desarrollo de aplicaciones de esta naturaleza
plantea un principal problema inicial. Este problema es, como en todo proyecto de Machine
Learning la adquisicién inicial de un suficiente conjunto de datos para entrenar estos Modelos.

Una recomendacién es continuar con la estructura planteada en este proyecto, centrandose
en un desarrollo por micro-servicios que facilite el mantenimiento y actualizacién de una
aplicacién de una naturaleza tan dindmica (Requiere de constantes actualizaciones de sus
partes, sobre todo en la fase inicial).

11.4. Reflexiones

A continuacion se presenta una lista de las reflexiones mas relevantes que surgieron du-
rante la realizacién del proyecto.

= Agrupacion de residuos. La clasificaciéon de estos es cada dia mas compleja y pre-
senta un gran abanico de opciones dependiendo de la region en la que se focalice. Por
lo tanto, resulta crucial entrenar modelos con clasificaciones adicionales con el fin de
poder categorizarlos en grupos, basandose en la legislacién de reciclaje vigente en la

regién (ver(9.1.1)).

= Entrenamiento de Modelos. El entrenamiento de cualquier tipo de modelo implica
un proceso iterativo de prueba, error y repeticién. Por lo tanto, se recomienda que
la planificaciéon del entrenamiento se realice con flexibilidad y se establezcan fechas
limite amplias para permitir la exploracién de multiples técnicas de entrenamiento y
garantizar un resultado éptimo.

= Diseno auto explicativo. La creacion de una aplicacién facil de utilizar para cualquier
usuario, especialmente en una aplicacion de gran alcance cuyo publico objetivo abarca
todas las edades, puede plantear un desafio significativo y no debe ser subestimado.

= Validacién de Usuarios sencilla. Continuando de lo previamente mencionado, la
creacién de un sistema de validacién/autenticacién de usuarios que elimine la presencia
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de SPAM en el sistema de "reportes” de la aplicacién y presente sencillez al usuario,
debe ser planteado de manera sencilla, de aqui la recomendacién de utilizar un sistema
de Autenticacién en vez de un sistema de Sesiones, que es mucho mdas complejo de
implementar.
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Apéndice A

Manuales

A.1. Manual de despliegue e instalacion

A continuacién se muestra los pasos a seguir para poder ejecutar todo el Sistema; se han
intentado reducir los pasos a un minimo.

A.1.1. Servicio REST

1. Instalacion de Docker: Primeramente deberemos dirigirnos a la pagina oficial de ”Doc-
ker” en instalarnos su ultima version estable. Una vez descargado el ejecutable, nos
limitaremos a seguir las instrucciones del instalador.

2. Ejecucién de Docker: Una vez instalado, solo debemos ejecutar el comando ”docker
compose up”. Para ello nos dirigiremos a la carpeta ”ServicioMachineLearning Doc-
kerizado”, y dentro de esta ejecutaremos el comando previamente mencionado. En el
caso de "Windows” se ha provisto de un archivo llamado ”Ejecutar en Docker.bat”, el
cual ejecutara este comando por nosotros.

A.1.2. Aplicacion Movil

Esta parte es bastante sencilla pues solo debemos abrir la carpeta ” App” con Android
Studio, y una vez en ella ejecutarla. Si se desea generar un nuevo archivo ”.apk” solo debemos
dirigirnos a la seccién llamada: ”Build” —”Build Bundle(s) / APK(s)” —”Build APK(s)”.
Y el 7apk” serd generado.
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A.2. Manual de mantenimiento

A.2.1. Servicio REST

Para el mantenimiento se ha decido emplear ”pipenv” en lugar de "Docker” dado que
este es mucho mas rapido de recompilar y ejecutar:

1. Instalaciéon de ”Python”: Primeramente deberemos instalar Python. Este método
varfa en funcién del S.O.

2. Instalacion de ”pipenv”: Bastara con ejecutar el comando ”pip install pipenv”.

3. Configuracién de ”pipenv”: Deberemos dirigirnos al directorio ”ServicioMachine-
Learning Dockerizado” y desde ahi abrir un terminal:

a) Localizar la ubicacién de nuestra instalacién de ”Python”. En Windows pode-
mos emplear el comando ”where python”.

b) Establecer la versién de "Python” en ”pipenv”: Para ello ejecutaremos el co-
mando ”pipenv —python (la ubicacién de nuestro python)”.

¢) Actualizar las dependencias: Deberemos ejecutar ”pipenv update”.
4. Ejecutar el Servicio: Para ello solo deberemos de ejecutar el comando ”pipenv run

python -u REST.py”, o en el caso de Windows ejecutar el archivo ”LocalRun.bat” que
se ha facilitado.

5. Comprobar funcionamiento: Para ello podemos servirnos de herramientas que nos
permitan generar peticiones HT'TP, en este caso se usard ”Postman”.
a) Seleccionar Peticién tipo "POST”.

b) Introducimos la IP: Para obtenerla nos dirigiremos a la consola en la que se
esta ejecutando el Servicio.

* Running on all addresses (0.0.0.0)
* Running on http://127.0.0.1:5000
* Running on http://192.168.1.200:5000

Figura A.1: Ejemplo Log Consola Servicio REST

¢) Cuerpo de la Peticién: Nos iremos a la seccién "Body”, y en el campo KEY
bajo el nombre ”file” seleccionaremos el tipo ”File” y adjuntaremos una imagen
”jpg” en el campo value.

d) Enviar la Peticién: Pulsar el botén ”Send”.
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., , " " d) Botdn de Enviar
a) Seleccidén de método "POST )

b) Introduccién de la 1IP

/

POST v httpy/127.0.01:5000

Params  Authorization  He:

Bodye Pre-requestScript  Tests  Settings Cookies

none @ form-data

aw @ binary  ® GraphQL
KEY VALUE DESCRIPTION o BulkEdit

fie FIOjeKmXOAIOWeT.jog X

c) Nombre dg\iffii///f :l ﬁ\\\\\\\\\\

c) Seleccién del archivo "jpg

c) Seleccidén de tipo "File"

Figura A.2: Configuracién Postman

Una vez ejecutados estos pasos, podremos hacer las modificaciones que consideremos
pertinentes. Es importante destacar que para la instalacién de dependencias en ”pipenv”
debemos hacerlo mediante el comando ”pipenv install (nombre de la dependencia)”.

También es importante destacar que si queremos que los cambios realizados a las depen-
dencias de ”pipenv” se proyecten en "Docker” deberemos de ejecutar el comando ”pipenv
requirements >requirements.txt”, o de nuevo en el caso de Windows ejecutar el archivo
” Actualizar Dependencia.bat” facilitado.

A.2.2. Aplicacién Movil

Para el mantenimiento de la aplicacion Android, se ha de tener un buen conocimiento
sobre como se ha implementado y en especial el funcionamiento de Camera2API. Si damos
esto por hecho lo unico importante a destacar es el fichero ”settings.xml” situado dentro de
res/values: Este documento contiene los datos respectivos al uso de la APT REST. Concre-
tamente desde ese documento se puede especificar: Las dimensiones de la Imagen enviada a
la API y la direccién IP de la misma.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<resources>

<item name="myUrl" type="string">http://192.168.1.200:5000/</item>
<item nam image_height" type="string">512</item>
<item name="1image_width" type="string">512</item>

</resources>

Figura A.3: Datos configurable mediante Settings.xml
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A.2.3. Modelo de Machine Learning

En cuanto al uso/mantenimiento del entrenador del Modelo todo esta suficientemente
autodocumentado. Estos son los puntos principales en los que se divide este cédigo:

1. Instalaciones: Se instalan todas las dependencias necesarias, en este caso:

» EfficienetBT7.
= W&B.

2. Descompresiéon del ZIP: Se encarga de descomprimir un ZIP situado en ”Google
Drive”.

3. Estructuraciéon en carpetas: Estructura el anterior ZIP en carpetas.

4. Copiamos el DataSet al entorno Local: Copia directamente el DataSet de ” Google
Drive” ya estructurado, sin necesidad de descomprimirlo y organizarlo previamente.

5. Entrenamiento

a) Datos del entrenamiento: Configuracién de los datos mencionados en
[plo de entrada de datos Weights & Biases|

b) Nombre del proyecto: Manda los datos previos a W&B y se establece el nombre
del proyecto.

¢) Decidimos si cargar un modelo viejo o no.
d) Seleccién de Optimizador.

e) Guardamos el Archivo: Se exporta el modelo generado.
6. Caso de Uso

a) Cargamos el Modelo. Esta seccién autocontenida permite probar el Modelo.
(Asegurarse que la imagen subida es un .jpg)

A.3. Manual de usuario
A continuacién se mostraran la serie de pasos a llevar acabo para lograr la primera
clasificacién usando la Aplicacién ” GarbageDisposer”.

Primeramente, y una vez instalada la aplicaciéon, se debe de abrir y aparecera un Pop-Up
pidiendo al Usuario permisos sobre la camara. A esto habra que aceptar bajo criterio personal
(Un solo uso, o siempre que la aplicacién se esté en uso).
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1139 @ & &

11:40 @ & & \ 71 K]

I o - €@

Clasificador de basuras

O

¢Permitir que GarbageDisposer
tome fotos y grabe videos?

Mientras la app esté en uso

Solo esta vez

No permitir

Figura A.4: Instrucciones: Garantizar acceso a Cadmara

A continuacién lo inico que habra que hacer es pulsar el botén circular blanco del centro
inferior de la pantalla. Una vez hecho esto aparecera un simbolo de carga y se esperard a que
la aplicacion retorne una clasificacién. Una vez esta retorne, la tarea planteada habré sido
realizada con éxito. (La clasificacién provista por la aplicacién se mostrard en pantalla con
una ligera animacién justo debajo de la imagen en vivo de la cdmara).
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1140 @ & & 11:41 @ & & \ 74 K

I o - €@

Clasificador de basuras

Contenedor Gris

Figura A.5: Instrucciones: Clasificar Imagen

Es una vez realizada esta tarea cuando el Usuario podra, si lo desea, reportar la clasifica-
cién provista como incorrecta, para lo cual tendra que pulsar el simbolo de exclamacién de
la esquina superior derecha y pulsar en la categorfa considerada correcta por el Usuario. (De
no estar autenticado en el sistema se le solicitara al Usuario que lo haga)
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1142 @ & & \ 71 K

I - €@

Clasificador de basuras

Es la clasificacion de la ultima
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Carton

Papel

Cristal

Metal

Plastico

Otros

Figura A.6: Instrucciones: Reportar Imagen
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