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"Reconocimiento Automatico de Patrones en
Dispositivos Moviles”

Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado consiste en el desarrollo e
implementacién de una aplicacidn de identificacién de objetos para dispositivos
moviles Android que cuenta con la funcionalidad de reconocer automaticamente
qué tipo de hortaliza aparece en una imagen.

La aplicacion utiliza un modelo previamente entrenado para obtener uno propio
mediante la técnica de Transfer-Learning con redes neuronales, y asi
categorizar qué es lo que aparece en una imagen, de entre aquellos elementos
con que ha sido entrenado el modelo final.

Palabras clave: Aplicacion Android, Reconocimiento Automatico, Redes
Neuronales, Transfer-Learning.

"Automatic Pattern Recognition on Mobile
Devices”

Abstract

The Final Degree Project exposed here consists in the development and
implementation of an object identification Android Application able to recognize
automatically what kind of vegetable appears in a picture.

The App uses a previously trained model to recognize what shows in the picture
from among the eligible elements. This aim is accomplished conducting an
adequate Transfer-Learning Neural Network training.

Keywords: Android Application, Automatic Recognition, Neural Networks,
Transfer-Learning.
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1. Introduccidn y Objetivos

El objetivo de este trabajo de fin de grado consiste en la creacién de una aplicacién Android de
reconocimiento de patrones que permita identificar qué tipo de elemento aparece en una imagen
de entre un conjunto de clases predefinidas o universo de trabajo.

Si bien se ha enfocado en el reconocimiento de hortalizas, se trata de una de las infinitas
posibilidades que nos brinda la implementacién de aplicaciones de inteligencia artificial en un
dispositivo mdvil. Podria adaptarse para realizar una identificacién de defectos en un producto, una
identificacion de futuras avenidas de un rio, una identificacion de cdmo de peligrosa es una especie
fotografiada, de la situacidn climatoldgica fotografiando las nubes, para conocer el riesgo de
mortalidad de una persona en base a una fotografia de su retina o para conocer en qué década se
ha realizado una fotografia. No obstante, por mayor simplicidad se ha enfocado en identificar
hortalizas, dado que es mucho mas sencillo realizar mas de 10 000 fotografias de hortalizas que
hacerlo de productos manufacturados defectuosos, o de especies peligrosas, o que analizar 10 000

fotografias antiguas o mas de 10 000 registros climatoldgicos.[H121(3]14]

Con la implementacidn desarrollada en este trabajo fin de grado sera posible identificar entre 8
tipos diferentes de hortalizas: Kiwis, Limones, Manzanas Golden, Naranjas, Peras, Platanos,
Tomates y Zanahorias. Estas han sido seleccionadas en funcién de su disponibilidad para poder
realizar la mayor cantidad de fotografias posible.

Los principales problemas que se abordan en relacidn con la consecucién del presente proyecto
son los siguientes:

e Recopilacién de una gran cantidad de imagenes que permitan el entrenamiento de un
modelo a partir del aprendizaje supervisado.

e Creacién de un modelo CNN a partir de un modelo preexistente de reconocimiento de
imagenes (Transfer-Learning) que identifique con gran precision los elementos presentes
en las imagenes.

e Implementacion del modelo generado con Python (modelo Keras) en Android (modelo
TensorFlow Lite).

e Desarrollo de la aplicacién Android.

1.1. Contexto

El uso de la Inteligencia Artificial es algo muy extendido ya desde hace décadas. Si bien parece algo
novedoso, no lo es en absoluto. No obstante, esta percepcidn se debe a que en la actualidad se
estan realizando grandes avances en inteligencia artificial.

Aguellas pruebas con redes neuronales que cuando se plantearon en las décadas de 1980 y 1990
parecian extravagantes y terminaron por dar malos resultados, a dia de hoy comienzan a dar
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buenos resultados (a veces siendo necesarias millones de imagenes para conseguirlo), y son estos
resultados los que promueven el creciente interés en la inteligencia artificial, dado que cada vez
mas aplicaciones antes imposibles comienzan a hacerse realidad, abriendo un gran abanico de
posibilidades para la inteligencia artificial.[*]

No debe confundirse sin embargo lo innovador de las nuevas aplicaciones con la base de
conocimientos en que estdn basadas, ya que la metodologia de la mayoria de estas aplicaciones fue
definida en las décadas de 1960 y 1970. No terminaron entonces por afianzarse y tuvieron que
esperar a tiempos mas modernos para que pudiera verse todo su potencial, consolidado ya el
método cientifico en el dmbito la inteligencia artificial y contando con la gran capacidad de
procesamiento de los ordenadores actuales.[®!

La construccidn de estas aplicaciones viene determinada por las herramientas existentes para su
implementacién, por esta razén es muy habitual utilizar el lenguaje de programacion Python, ya
que la mayor parte de las librerias necesarias para Machine Learning han sido creadas para su uso
en Python.

Por otro lado, atendiendo a como se hace llegar estas implementaciones a los consumidores, hay
una innumerable cantidad de posibilidades, si bien hacerlo a través de dispositivos moéviles es
probablemente la opcidén mds recomendable, pues se consigue llegar a una gran cantidad de
usuarios, un rapido acceso a nuestra aplicacion, ademas de poder utilizar las herramientas que
proporciona el dispositivo (camara, grabadora, GPS, sensores de movimiento, acceso a internet).

Android es el sistema operativo de dispositivos moéviles por antonomasia, utilizado por mas del 88%
de los propietarios de smartphones en Espafia, si bien hay que remarcar que en paises como
Australia o Japdn es utilizado por menos del 65% de los usuarios. Es necesario sefialar que sea iOS o
Android el sistema operativo mas utilizado, iOS tiene una comunidad de desarrolladores mas
reducida, lo que hace de Android la opcién preferida entre los desarrolladores.[®]

Con la intencidn de ayudar al desarrollador para facilitar la publicacidon de nuevas aplicaciones en
su plataforma, desde Google crearon Android Studio en 2014, que viene a sustituir al IDE de Eclipse
como entorno de programacién habitual de aplicaciones Android.!”!

Es con esta herramienta con la que se desarrolla a dia de hoy la gran mayoria de las aplicaciones
Android. Estas son cada vez mas variadas, y nos permiten contar con funcionalidades muy
interesantes en nuestros smartphones, desde leer eBooks, consultar informacidon meteorolégica de
gran precision o practicar idiomas facilmente, hasta realizar observaciones de aves o compartir

fotograffas de animales con la comunidad cientifica y descubrir nuevas especies.[8ll9[10l[11][12]

En el caso concreto de identificacion de elementos en una imagen, hay una buena cantidad de
aplicaciones mdviles cuya funcionalidad es la identificacidn de animales, monedas, enfermedades
de plantas.... Sin embargo, no es mucha la variedad de grupos de elementos que pueden
identificarse, por lo que es realmente facil encontrar un nicho de un grupo de elementos para el
que no existe una aplicacién que los identifique. Por otro lado, si que existe alguna aplicacién capaz
de identificar una elevada cantidad de elementos, englobando buena parte de todos los elementos
que conocemos, como Google Lens por ejemplo, que ademas puede utilizarse para realizar una
busqueda por internet de elementos similares. No obstante, Google Lens no podria ofrecernos
informacién de segundo nivel, como, haciendo referencia a los ejemplos iniciales, como de
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peligrosa es una especie, qué tipo de fractura se ha producido en un producto manufacturado o en

qué década se hizo una fotografia.[121[13][14][15]

1.2. Preambulo a las técnicas de aprendizaje automatico
(Machine Learning)

A grandes rasgos, el aprendizaje automatico o Machine Learning consiste en la obtencidn de un
sistema del que se puede extraer una prediccion. Esta prediccion estd basada en el resultado que
nos proporciona un modelo a partir de una serie de variables de entrada, que este combina de una
manera determinada para ofrecernos un resultado.1¢]

En funcion del tipo de resultado buscado, se puede realizar una clasificacién, cuyo objetivo es la
asignacion de elementos a un conjunto de clases discretas, o una regresion, consistente en la
obtencién de un determinado valor continuo de salida.!!

A la hora de construir este modelo a partir de las variables de entrada puede hacerse, en términos
generales, bien un aprendizaje supervisado o un aprendizaje no supervisado. En el primer caso, el
modelo conoce qué tipo de elementos debe identificar y cuenta con un conjunto de muestras de
aprendizaje en las que se conoce el valor a predecir a partir de valores concretos de las variables de
entrada. En el segundo, el modelo se centra mas bien en técnicas de aprendizaje y debe aprender
ademads qué tipos de elementos existen, ya que no cuenta con un conjunto de muestras de

referencia.l51116]

En lo consiguiente nos referiremos solamente al caso de clasificacién con aprendizaje supervisado,

que es el caso tratado en el presente trabajo de fin de grado.[1]

El proceso de aprendizaje automatico consta de tres fases:

1) Entrenamiento: construccién del modelo en base a un determinado algoritmo de
entrenamiento a partir de los datos dispuestos para ello.

2) Validacion: comprobacion de que el modelo funciona correctamente haciendo uso de un set
de datos, de clasificacion ya conocida, diferente del utilizado en el entrenamiento.

3) Prediccidn: se utiliza el modelo generado para realizar la categorizacion de un set de datos
cuya clasificacidn le es desconocida al sistema a priori.

1.2.1. Entrenamiento y validacién del modelo

Para realizar el entrenamiento se debe contar en primer lugar con un conjunto de datos
representativo de lo que se quiere modelar que contemple para cada categoria todas aquellas
variantes que se desee poder identificar con el modelo. Por esta razdn sera de gran interés que el
conjunto de datos sea lo mas grande posible.[16]
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Habrd que asegurarse ademas de que el conjunto de datos esté constituido de manera equitativa y
no haya ningun tipo de elemento infrarrepresentado, pues de lo contrario se obtendrian unos
malos resultados en la validacién, como puede observarse en la Tabla 1, donde se muestra a modo
de ejemplo la denominada matriz de confusion y el f1-score que podria resultar de utilizar en el
entrenamiento menos muestras para el tipo de elemento “C” que para los tipos de elementos “A” y
“B” (los valores mostrados provienen de una clasificacidon de hortalizas realizada a modo de
ejemplo).

Tamafio de la muestra de Tipo de elemento predicho en el
datos en el entrenamiento: proceso de validacién
A: 2000 ; B: 2000 ; C: 500 A B C fl-score
00 de el A 262 4 0 A 0.92
Tipo er:afme"m B 2 261 1 B| 076
C 40 156 68 C 0.41

Tabla 1. Ejemplo de matriz de confusién y fl1-score que podrian obtenerse en caso de estar uno de los tipos de elementos
infrarrepresentado. Cada fila corresponde a los datos pertenecientes a un tipo de elemento, que podra ser clasificado en el
proceso de validacion como el elemento que es (casilla verde) o erréneamente como otro tipo de elemento. Puede observarse
que el tipo de elemento “C” estd infrarrepresentado en la muestra de datos del entrenamiento, lo que lleva a peores resultados en
el f1-score.

Si se corrige la falta de datos del tipo de elemento “C” del ejemplo de la Tabla 1, podran obtenerse
unos resultados mucho mejores para todos los tipos de elementos, como puede observarse en la
Tabla 2, en la que se muestra cémo podria resultar la validacién en caso de contar en el
entrenamiento con 1500 muestras mas del tipo de elemento “C”.

Tamafio de la muestra de Tipo de elemento predicho en el
datos en el entrenamiento: proceso de validacién
A: 2000 ; B: 2000 ; C: 2000 A B C fl-score
Tipo de elemento A 259 2 > A 0.98
real B 1 258 5 B 0.97
C 0 9 255 C 0.96

Tabla 2. Ejemplo de matriz de confusién y f1-score que podrian obtenerse en caso de afiadir 1500 muestras del tipo “C” al caso
mostrado en la Tabla 1. Cada fila corresponde a los datos pertenecientes a un tipo de elemento, que podra ser clasificado en el
proceso de validacion como el elemento que es (casilla verde) o erréneamente como otro tipo de elemento.

La matriz de confusién y el parametro fl1-score, son ejemplos de cdémo medir el funcionamiento del
modelo tras su entrenamiento. Los valores de f1-score mostrados en las tablas 1y 2 pueden ser
obtenidos segln la relacién

2-Verdaderos Positivos
fl-score; = — — , (1]
2-Verdaderos Positivos+Falsos Positivos+Falsos Negativos

En esta, los verdaderos positivos son las ocasiones en que la prediccién ha resultado exitosa, los
falsos negativos son las ocasiones en que se ha predicho que el tipo de elemento objeto de estudio
era un tipo de elemento diferente y los falsos positivos son las ocasiones en que otros tipos de
elemento han sido predichos como pertenecientes al tipo de elemento objeto de estudio. Se
muestra en la Tabla 3 una representacidon de como obtener estos valores de la matriz de
confusion.[17]
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Tipo de elemento predicho en el proceso de validacion
- - + - -
- Falsos Positivos

Tipo de - Falsos Positivos
elemento | + | Falsos Negativos | Falsos Negativos | Verdaderos Positivos | Falsos Negativos | Falsos Negativos

- Falsos Positivos
real —
- Falsos Positivos
Tabla 3. Informacidn sobre los valores a utilizar para el célculo del f1-score a partir de la matriz de confusion. Se muestra el caso

correspondiente a la obtencidn del f1-score del tipo de elemento “+” para el caso de un problema de clasificacién en 5 clases
diferentes.

Antes de comenzar el entrenamiento del modelo, debe realizarse un trabajo de ingenieria de datos
para lograr un conjunto de datos adecuado. No solo debe ser un conjunto de datos distribuido
equitativamente, como se acaba de explicar, sino que también debe estar igual de diferenciado
para cada categoria, dado que una categoria con datos muy similares entre si también dara como
resultado un f1-score menor que el de otras categorias que cuenten con mayor variedad.

Asimismo, el conjunto de datos debera someterse a un proceso de normalizacidn, que en el caso
de tratarse de imagenes supondrd que estas deberdn tener las mismas dimensiones dado que se
van a realizar diversas operaciones matriciales sobre estas. Lo mds adecuado sera utilizar imagenes
con una relacidn de aspecto cuadrada (1:1) para facilitar las operaciones matriciales. Si inicialmente
las imagenes son alargadas, estas se pueden recortar, deformar o afiadir espacio vacio o
metamorfoseado con la imagen para conseguir que tengan una relacion de aspecto cuadrada.

En caso de deformar las imagenes se necesitard un conjunto de imagenes mas extenso para
contemplar diferentes deformaciones que puedan producirse al ajustar la imagen. Por otro lado, si
se tiene conocimiento sobre lo que aparece en las imagenes o se cuenta con un sistema de
deteccidn y extraccidn de caracteristicas de la imagen puede optarse por recortar los bordes
prescindibles para hacer la imagen cuadrada. Por el contrario, si va a manejarse una extensa
cantidad de imagenes, quizd seria mas recomendable ampliar la imagen con espacios vacios para
hacerla cuadrada, si bien esto puede afectar a las caracteristicas de la imagen y provocar efectos
negativos en los resultados. Seria mas conveniente ampliar la imagen con texturas similares a las
gue ya se encuentran presentes en esta.

Por supuesto, la mejor opcidn serd que la propia imagen de origen ya tenga una relacién de
aspecto cuadrada, luego solamente habra que ampliar o reducir su resolucién para ajustarla a las
dimensiones objetivo.

Por otro lado debera realizarse una estructuracién de la informacién para poder acceder a esta de
manera sistematica en el proceso de entrenamiento, por lo que se guardara en directorios
diferenciados la informacién perteneciente a cada tipo de elemento.[*®]

El proceso de entrenamiento que se realiza a continuacion se puede describir esquematicamente
como se muestra en la ilustracion 1.

El objetivo del proceso de entrenamiento es obtener un modelo matematico que, a partir de un
conjunto de variables de entrada x; obtenidas de medidas sobre el objeto a identificar produzca

una salida o prediccién )NIL. del tipo de objeto. La funcion encargada de identificar los patrones y

transformarlos en una prediccién viene definida por un modelo matematico, que depende de un
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conjunto de pardmetros w;. En el entrenamiento, se busca los valores w; que permitan obtener
predicciones correctas, los cuales evolucionan segun las modificaciones impuestas por el algoritmo
de optimizacién.

Existen diferentes tipos de algoritmos de optimizacién, que controlan las variaciones en los
pardmetros w; con el objetivo de minimizar una funcién de pérdidas. Esta funcién, que puede
tomar varias formas, esta relacionada con el error en la prediccion o la diferencia entre la salida
real Y conocida en las muestras de entrenamiento, y la prediccion )71. aportada inicialmente por el

modelo.[1°]

I

Modelo Prediccion Salida real
Variables ‘ 5 h Fumcion de )
= (parametros | . . _

w) pérdidas

7

Algoritmo de

de entrada

Xi

F

optimizacién

Ilustracién 1. Esquema del proceso de entrenamiento.

El objetivo del entrenamiento sera modificar los pardmetros w; del modelo hasta el punto de
conseguir obtener del modelo la prediccién J; que menor cantidad de error proporcione en la
funcién de pérdidas. En funcidn de una tasa de aprendizaje o Learning Rate, este proceso se
realizard con mayor o menor velocidad. Hacerlo muy rapidamente (Learning Rate elevado) tiene
como riesgo la posibilidad de no poder alcanzar unos resultados éptimos dado que al aplicar
grandes cambios no podra lograrse un resultado préoximo a la capacidad real de prediccién. Un

valor de Learning Rate de 0.01 0 0.001 suele dar buenos resultados.[16][18]

La funcidn de pérdidas consiste en una medida de optimizacién, una funcién de coste. Referido al
entrenamiento hablaremos puramente de un proceso de optimizacidén, mientras que referido al
proceso de validacién podremos hablar ya de aprendizaje automatico al no tratarse solamente de
calculo puramente determinista sino también del resultado de la prediccién.[191[20][21]

Esta funcion de pérdidas consiste en el calculo de la imprecision de los resultados, que puede
realizarse, como se ha mencionado, de diferentes maneras, mediante la funcion de pérdidas
logistica, exponencial, tangencial..., 0 mds enfocado en el aprendizaje automatico, SVM multiclase,
centrado en obtener un fl-score de la categoria correcta mayor a la suma de los demas f1-score, o
principalmente cross-entropy, que es la funcién de pérdidas mds comiunmente utilizada, basada en
el f1-score multiplicado por 0 o 1 segln si es o no correcta la prediccién. Hay que notar que la
funcién cross-entropy penaliza gravemente los entrenamientos de gran precisién en términos de
optimizacidn cuyo resultado real resulta erréneo, lo que no ocurre con SVM multiclase, dado que
en este caso el f1-score puede ser bajo, pero si es muy superior a los demas f1-score, se obtendra
que existe poco error.[19][20][21][22][23]

Por otro lado, para realizar el entrenamiento existen diferentes algoritmos de optimizaciéon, como
el de descenso de gradiente, basado en la derivada de la funcién de pérdidas; el de momento, que
acelera la convergencia; ADAM, que consiste en momentos de primer y segundo orden
adaptativos, etc. De todos ellos, ADAM es considerado el algoritmo de optimizacidon mas eficiente.
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Dependiendo de cémo se realice la implementacién de estos algoritmos, nos encontraremos ante
un tipo de modelo determinado. Entre otros, los modelos pueden consistir en arboles de decision,
reglas de asociacién para descubrir relaciones interesantes entre variables, algoritmos genéticos
gue generan mutaciones en busqueda de mejoras, analisis por agrupamiento que clasifica las
observaciones en subgrupos y mide la similitud entre los componentes del subgrupo y los compara
con los de otros subgrupos, etc. Si bien nos enfocaremos en el caso de modelos basados en redes
neuronales artificiales, las cuales se describen mas adelante, dado que este tipo de modelo

resultara de mayor interés en el presente trabajo de fin de grado.[231(24]

Una vez realizado el entrenamiento se procede a hacer la validacion, que consiste en simular los
resultados que se obtendrian de realizar una prediccion real con el modelo terminado sobre un
conjunto de datos x;’ conocidos pero no utilizado en el entrenamiento. De esta manera se puede
conocer el error cometido.

Puede verse un esquema del proceso de validacidn en la ilustracién 2.

[ . . | Prediccion Salida real
. Modelo Final
Variables - ¥i _| Funcién de Yi
de entrada (parémetros | | pérdidas |
Xt W)

llustracién 2. Esquema del proceso de validacién.

Pueden interpretarse los resultados de la validacion bien utilizando las matrices de confusion y los
f1-score mencionados anteriormente o bien consultando directamente la precisién media obtenida
en la validaciéon segun la relacién

ﬁ — ( Y. Verdaderos Positivos ) [2]

Y. Verdaderos Positivos + Y, Falsos Positivos

En esta, los verdaderos positivos son las ocasiones en que la prediccidn ha resultado exitosa y los

falsos positivos las ocasiones en que ha resultado errénea.l'”!

En funcion del resultado obtenido se decidira si debe modificarse el conjunto de datos con el que
[22]

se entrena el modelo o la metodologia empleada para realizar el entrenamiento.
No debe cometerse el error de dar por hecho que cuanto mas desarrollado o complejo sea el
entrenamiento se obtendra menor error en los resultados de la validacidn, dado que entrenar el
modelo cerca de su maximo nivel de precisién alcanzable puede producir lo que se denomina
sobreajuste u Overfitting. Esto ocurre cuando se realiza un entrenamiento con mayor capacidad de
la necesaria para realizar la predicciéon. Cuando esto ocurre, el modelo continla construyéndose en
base a variaciones residuales que no son realmente representativas de lo que se pretende modelar.
En consecuencia, se obtienen peores resultados en la validacion. Se trataria de modelos muy
robustos para el conjunto de datos de entrenamiento, pero con poca capacidad de generalizacién

cuando se enfrenta a muestras desconocidas (ilustracion 3).1211[25]
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llustracién 3. La linea verde representa un modelo en el que se produce Overfitting y la negra un modelo regularizado. A pesar de
que la linea verde sigue a la perfeccion los datos de entrenamiento, es muy dependiente de estos, y lo mas probable es que se
produzca un mayor error que en el modelo regularizado en el caso de que se aplicaran datos nunca antes vistos por el modelo.
CC BY-SA 4.0. Ignacio Icke. Detalles de la licencia.

1.2.2. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es una estructura compuesta por un conjunto de variables de entrada
x;, unidades fundamentales, denominadas neuronas, que una funcién de activacion no lineal @,
transforma en elementos, neuronas, de salida 0;. La combinacidn lineal de las neuronas de entrada
x; utilizando un conjunto de pesos {w;} es la sefial de entrada a la funcién de activacién que
produce una salida o; en funcidn de un umbral de activacion ;. Puede verse esto mas claramente

en la ilustracion 4.11611261[27][28]

Variables  pacos
de entrada

VL)
Funcién de
activacion
@ o
xj .ﬁ

Activacion

Funcion de
transferencia

0

Umbral de activacion

llustracién 4. Esquema del proceso de activacion de las neuronas en una red neuronal.

Las neuronas se agrupan en lo que se denominan capas. En estas capas cada neurona se encuentra
conectada a todas las neuronas de las capas adyacentes. En el proceso de entrenamiento se
calculan los diferentes pesos w; que conectan unas neuronas con otras, asi como otros parametros
de la funcién de activacion.

Si se utilizan redes neuronales para la clasificaciéon de imagenes esto supondria una elevada
cantidad de parametros a ajustar dada la gran cantidad de datos de entrada, ya que, en este caso,
hay tantas variables de entrada como pixeles tiene la imagen, por lo que se utilizard lo que se
denomina una red neuronal convolucional (CNN), compuesta principalmente de capas
convolucionales. De esta manera las neuronas solo se conectan a un reducido nimero de neuronas
de las capas adyacentes.[1¢]

Esto se consigue por medio de pequenos kernels de convolucidén, mascaras discretas que se aplican
a los diferentes pixeles (variables de entrada) de la imagen. La convolucidn de esta mascara en
cada una de las posiciones produce una salida que se corresponde con una neurona de la siguiente
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capa. Puede verse una representacion de esta transformacion en la ilustracién 5. Se observa como
en este tipo de capas, no todas las neuronas de una capa estan conectadas con todas las neuronas
de la siguiente. Los elementos de los diferentes kernels de convolucién, también llamados atributos
de la imagen, son parte de los parametros w; del modelo que debe ser entrenado. El resultado de
la convolucién de la imagen con los diferentes kernels se relaciona con la presencia de diferentes
elementos en la imagen, como bordes, esquinas o, en capas mas avanzadas, patrones. Puede verse

un ejemplo de esto en la ilustracién 6.[161(291(30]

0|0
010

llustracién 5. Muestra de la aplicacion de una mascara de convolucién de tamafio 2X2 aplicada a 4 posiciones de una imagen de 9
pixeles. A la derecha se muestran las neuronas resultantes, cada una marcada con el color de la mascara a partir de la cual se han
formado.

bordes combinacion de bordes modelos de objetos

llustracién 6. Ejemplo de cdmo la combinacion de bordes obtenidos en los kernels de las capas iniciales puede resultar en patrones
identificables en capas posteriores.

Ademas de capas convolucionales, este tipo de redes neuronales puede incluir en su estructura
otro tipo de capas. Entre ellas, cabe destacar las capas totalmente conectadas (dense), que se
utilizan en la clasificacion final y son alimentadas por caracteristicas de alto nivel; las capas de
rectificacién, que se intercalan entre capas de convoluciéon para introducir un grado de no
linealidad que mejora el entrenamiento del modelo; las capas de eliminacidn (dropout), utilizadas
cuando se produce Overfitting, que anulan aleatoriamente algunas entradas para que el modelo no
se adapte en exceso; o las capas de agrupamiento (pooling), para seleccionar las caracteristicas
mas relevantes y frecuentes de cada zona de la imagen segun valores minimos, medios 0 maximos
y que sirven para reducir la dimensionalidad de manera rapida (se muestra en la ilustracién 7 un

ejemplo).11él(31]
5/3(3]9 s|3|3]9] |20 ]| [a4]3]| |7 ]9 |
41202 412102 Minimos Media Maximos
713|112 703]1]1

llustracién 7. Ejemplo de uso de las capas de agrupamiento para el caso de obtencion de valores minimos, medios y maximos.

Para obtener mejores resultados en el entrenamiento y hacer el proceso menos costoso
computacionalmente se realiza lo que se denomina Transfer-Learning, que consiste en, tomar un
modelo existente de un problema similar y sustituir las Gltimas capas por nuevas capas finales, las
cuales entrenaremos, aprovechando de esta manera las caracteristicas de bajo nivel ya definidas

en el modelo conocido.[16]
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2. Trabajo realizado en materia de
ingenieria de datos

En este trabajo se ha contado con 18 941 imagenes adecuadas para el entrenamiento y validacion
del modelo, todas ellas cuadradas, de las cuales 16 826 se utilizaran para el entrenamiento
propiamente dicho y 2115 se utilizaran para el proceso de validacion (ilustraciones 8 y 9).

2600 —2476
2353 2344 2357 2371 3335 2356 2348

2400
2200 — = = = = - -
2000 T T T T T T 1
& G o © & & P
F & & & & F &
> 2 o 2
rb& D Q i\ /\/,bo
B Entrenamiento M Validacién W

llustraciones 8 y 9. lzquierda: Porcentaje de imagenes utilizadas para los procesos de Entrenamiento y Validacién. Derecha:
Numero de imagenes utilizadas para cada tipo de hortaliza, con una desviacion estandar entre ellas del 1.9%.

A continuacidn se expone el proceso de recopilacion y filtrado de estas imagenes, que se expone de
manera ilustrativa en la ilustracién 10.

® 12 592 Fotografias naturales con fondo
blanco

@ 4459 Fotografias con fondo blanco de baja
resolucion obtenidas de Kaggle

& 1678 Imagenes heterogéneas obtenidas de
internet

& 212 Fotografias naturales con fondo
heterogéneo

SO o

llustracién 10. Diferentes tipos de imagenes recopiladas y su proporcién sobre el total.

2.1. Fotografias naturales con fondo blanco

En primer lugar, se han realizado fotografias de cada tipo de hortaliza con el objetivo de conseguir
una rica base de datos. Para cada tipo de hortaliza se han realizado 1494 fotografias (1400 para
entrenamiento y 94 para validacion) en un set de fotografia.

De las 1494 fotografias de cada tipo de hortaliza, 754 se han hecho fotografiando una Unica unidad
(700 para entrenamiento y 54 para validacidn) y 740 fotografias se han hecho fotografiando
multiples unidades: 320 con dos unidades (300 para entrenamiento y 20 para validacién), 210 con
tres unidades (200 para entrenamiento y 10 para validacién) y 210 con cuatro unidades (200 para
entrenamiento y 10 para validacidn). Puede verse esto de manera ilustrativa en la ilustracion 11.

17



Escuela Universitaria
Politécnica - Teruel

Universidad Zaragoza

Reconocimiento Automatico de Patrones
en Dispositivos Méviles

. 15%-
i 1 Unidad P

# 2 Unidades 15%

@ 3 Unidades

® 4 Unidades 20%

llustracién 11. Proporcion de los diferentes tipos de fotografias naturales con fondo blanco recopiladas.

A estas fotografias habria que afadir 640 fotografias mds de Zanahorias realizadas para suplir las
imagenes que se deberian haber obtenido de la base de datos de Kaggle, que carece de imagenes

de Zanahorias.

En algunos casos, se han realizado fotografias de hortalizas con notables diferencias (Tabla 4):

N2 Fotografias Individuales Porcentaje

Con forma redondeada 280 (+22 de validacion) 40%
Limones Con forma mas alargada 280 (+22 de validacién) 40%
Deformes 140 (+10 de validacidn) 20%
Manzanas Golden Mas verdes y deformes 400 (+27 de validacion) 57%
M4ds amarillas y redondas 300 (+27 de validacién) 43%
3 Maduros 370 (+30 de validacion) 53%

Platanos .
Verdes 330 (+24 de validacién) 47%
Con sépalos 400 (+27 de validacion) 57%

Tomates — Lz
Sin sépalos 300 (+27 de validacién) 43%
De unos 15cm, normales 970 (+167 de validacion) 83%

Zanahori

anahorias De menos de 10cm de 200 (+57 de validacion) 17%

largo y delgadas

Tabla 4. Variaciones existentes entre un mismo tipo de hortaliza y cuantas fotografias de una tnica unidad se les ha realizado.

2.2. Fotografias con fondo blanco de baja resolucidon obtenidas de

Kaggle

Se afiaden para cada tipo de hortaliza en torno a 640 fotografias (480 para entrenamiento y 160
para validacion) de 100X100 pixeles del repositorio “Fruits” de Kaggle para enriquecer el set de

imagenes. Kaggle es una plataforma donde se comparten sets de datos, entre ellos imagenes,

destinados para ser utilizados en implementaciones de aprendizaje automatico.[3]

Como el repositorio de Kaggle no cuenta con imagenes de Zanahorias ya que estd mas enfocado en

las frutas, realizamos, como se ha mencionado anteriormente, mds fotografias adicionales de

Zanahorias con un fondo y unos angulos similares a los de Kaggle. Si no se afiadieran estas

imagenes adicionales se obtendria en el entrenamiento un f1-score mucho mas bajo en las

Zanahorias, esto es, menos precision en su prediccion con respecto al resto de hortalizas.['”]

2.3. Imagenes heterogéneas obtenidas de internet

Resulta de gran interés afiadir a la base de datos imagenes obtenidas de internet. Estas tienen

fondos heterogéneos en muchas ocasiones, muestran las hortalizas en diferentes cantidades y
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formas y, sobre todo, muestran las hortalizas cortadas o a personas manipuldandolas o cortandolas.
Se trata de imagenes extravagantes, pero que aportan mucha informacion de cara al
entrenamiento. Si no fuera por ellas, si se intentara identificar por ejemplo un Kiwi cortado,
probablemente se obtendria cualquier resultado menos el de un Kiwi.

De esta manera puede considerarse que son mucho mas valiosas estas imagenes obtenidas de
internet que las fotografias de Kaggle por ejemplo, que son todas ellas muy similares entre si, no
contemplando angulos diferentes, distintos ejemplares de fruta, diferentes fondos, etc.

Para la busqueda de imagenes se ha utilizado el buscador avanzado de imagenes de Google. Se ha
indicado buscar el nombre en singular y en plural de cada hortaliza en los idiomas espafiol e inglés,
se ha seleccionado mostrar solamente las imagenes cuadradas, y que se muestren
mayoritariamente imagenes de dominio publico (luego se comparan con las que tienen licencia
para asegurarse de que realmente son de dominio publico). Por ultimo, se han realizado dos
busquedas diferentes, una de imdagenes en formato jpg y otra de imagenes en formato png. Esto se
ha hecho porque independientemente del formato que se busque, se mostraran de 550 a 750
imagenes, por lo que de esta manera se aumenta al doble la cantidad de imagenes recopiladas. En
el caso de los Tomates se ha obtenido un Unico set de imagenes, dado que mds del 35% de las
imagenes resultaban adecuadas y sumaban una cantidad de imagenes superior a las de otras
hortalizas que contaban ya con los dos sets.33]

Para realizar el guardado de las imagenes se ha utilizado la extensiéon de Google Chrome
“Download All Images”, mediante la cual se descargan las mds de 500 imagenes que muestra la
pagina en un archivo Zip.3

Posteriormente se comprueban todas las imagenes para eliminar aquellas que no muestran
hortalizas o que muestran una variedad diferente de estas, asi como las imagenes no aptas para el
entrenamiento del modelo, como aquellas con partes transparentes y las que no son cuadradas.
Una vez realizado esto, nos queda una media del 21.6% de las imagenes descargadas

( 2103 )
15 sets de imagenes - (550~750=650) /°

Después, con el software “FindSamelmages”, se borra el mayor nimero posible de imagenes
repetidas (es muy habitual encontrar numerosas imagenes repetidas en este tipo de busquedas).
Aprovechamos la ocasidn para borrar también imagenes transparentes que no se hubieran
detectado con anterioridad, y nos aseguramos de que no aparezca ningun aviso por consola en el
entorno de desarrollo Python de que todavia quedan imagenes transparentes (ilustracién 12), de lo
contrario se buscaran manualmente para eliminarlas. Puede verse una captura del programa
“FindSamelmages” durante el proceso de borrado de imagenes en las ilustraciones 13 y 14.[35]

Epoch 1/5

13/358 [Peuusvansansansansassanaananns ] - ETA: 35:19 - loss:
1.9817 - acc: B.2733 C:\ProgramData‘Anaconda3‘\lib'\site-
packages\PIL\Image.py:951: UserWarning: Palette images with
Transparency expressed in bytes should be converted to RGBA
images

warnings.warn(

217358 [Fueuuvsannassansassanaansanaans ] - ETA: 34:23 - loss:
1.7689 - acc: B.3683

llustracidn 12. Aviso que se muestra por consola cuando se detecta una imagen transparente en el set de datos durante el
entrenamiento del modelo. Resaltado en amarillo.
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0°
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235x 225 4,8 KB
¥ Comparar todo

<

rendimiento 8 calid... ~

235x 225 3,6 KB
Imagen girada No

- -

Imagen volteada No

Negativo No

Semejanza: 229 / Comparaciones: 1.390.278 / Tiempo total: 00:31.915

CAUsers\Luis\Desktop\FotoCheck Model Generator\D: Iniciar Imagenes similares 229, Tiempo 1.937000 sec. // T17.7

|C:UJsers\Luls\Deskbop\FohoChEd( Model Generator\DataSet - copia ~ et

& C:\Users\Luis\Desktop\FotoCheck Model ST

Mostrar lista de res... = Semejanza 85 % hd Incluir subcarpetas ...~ & ";‘( Donar - Ayuda a ap... v
[ Ruta (1) [ Ruta (2) Semeja... Ratio % Tamafio (1%
[Flc:\sers\ uis\Desktop'FatoCheck Model Genera... [7] C:\Jsers\Luis\Desktop\FotoCheck Model Gener... 86 % 100.00 % 700 x 701
[Elc:Wsers\uis\Desktop'FotoCheck Model Genera... [0 C:\Jsers\Luis\Desktop\FotoCheck Model Gener... 86 % 100.00 % 700 x 701
[F]c:Wsers\ uis\Desktop'FotoCheck Model Genera.., [] C:\Users\Luis\Desktop'FotoCheck Model Gener. .. 86 % 100,00 % 225x 22

[ S| C:\users\Luis\Desktop\FotoCheck Madel ey las! w 100.00 %

[Flc:Wsers\Luis\Desktop'FotoCheck Model Genera... [£] C:\Jsers\Luis\Desktop\FotoCheck Model Gener... 86 % 100.00 % 225x22 v
< >
Estoy listo 3 4.66

Cache: 1667 20,4 MB

225x 2256,1KB
rendimiento & calid... ~

<

¥ Comparar todo

1250 x 1250 387,4KB

- -

Imagen girada No

Imagen volteada No

Negativo No

Semejanza: 11292 / Comparaciones: 61.776 / Tiempo total: 00:08.617

C\Users\Luis\Desktop\FotoCheck Model Generator\D: Iniciar Imagenes similares 11292, Tiempo 1.862000 sec. /f 33.

| Cr\Jsers\Luig'\Desktop\FotoCheck Model Generator'\Dataset - copiailueva carpeta'f -

Mostrar lista de res... Semejanza 40 %

[ ruta (1 " & [ ruta (2)

=

- Incluir subcarpetas ...~ > ‘:,'; Donar - Ayuda a ap... ~

T @ Semsja.. Ratio % Tamafio {1 *

sers\Luis\Desktop\FotoCheck Model Genera

|| C:\Users\ uis\Desktop\FotoChedk Model Gener...

100.00 %

[Flc:\Usersiuis\Desktop\FotoCheck Model Genera... [7] C:Wsers\Luis\Desktop'\FotoCheck Model Gener... 40 % 100,00 % 1200 x 1201

[Flc:\UsersiLuis\Desktop\FotoCheck Model Genera... [C] C:Wsers\Luis\Desktop'\FotoCheck Model Gener... 40 % 100,00 % 500 % 500

[Flc:\Users L uis\Desktop\FotoCheck Model Genera... [7] C:\Users\Luis\Desktop'\FotoCheck Model Gener... 40 % 100.00 % 250 % 25

[Flc:\Users L uis\Desktop\FotoCheck Model Genera... [7] C:\Users\Luis\Desktop\FotoCheck Model Gener... 40 % 100.00 % 1024 x 102 v

< >
Estoy listo Y 4.66 Cache: 352 4,3 MB

llustraciones 13 (arriba) y 14 (abajo). Arriba: Proceso de borrado de imagenes repetidas utilizando “FindSamelmages”, se muestra
una comparacion entre una imagen de Limones y otra imagen de Naranjas que parecen casi idénticas. Abajo: Deteccion de
imdagenes transparentes utilizando dicho programa (en la imagen de la derecha puede verse la textura de cuadrados que indica
que la imagen contiene transparencias).

Este borrado de imagenes supone la eliminacién de 499 imagenes, lo que significa que, de todas las

1604 )

imagenes descargadas, solamente se mantiene el 16.5% (—
15 - (550~750=650)

400
300 237
192 212 g5
200 163 176
100 86
Kiwis Limones Manzanas G. Naranjas Peras Platanos Tomates  Zanahorias
H <100 100 a 199 2002299 m300a399 Imagenes

llustracién 15. Numero de imagenes restantes obtenidas de internet por tipo de hortaliza.
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Como puede observarse en la ilustracion 15, hay hortalizas que cuentan con un reducido nimero
de imagenes obtenidas de internet en comparacion con otras hortalizas. Dada la importancia de
utilizar en el entrenamiento sets de datos equilibrados entre las diferentes clases, utilizando el
mismo procedimiento expuesto anteriormente (buscando en esta ocasion el nombre de la hortaliza
en otros idiomas) se incrementard la cantidad de imagenes de las categorias menos favorecidas, de
tal manera que todos los tipos de hortaliza tengan por lo menos una cantidad de imagenes
obtenidas de internet correspondiente a la seccidn que intersecta el 50% de la distribucion de
probabilidad acumulada, esto es, que las categorias menos favorecidas logren entrar en el rango de
imagenes al que pertenece la categoria que representa el 50% de la distribucion de probabilidad
acumulada (ilustraciones 16, 17 y 18):

/ \
/ \

<100 100a 199 200 a 299 300 a 399
Imagenes obtenidas de internet de un tipo de hortaliza

Frecuencia

O Rr N W b~ WU

60%
45% S

30% / \

15% / \

L o

Probabilidad

0% T T T 1
<100 100a 199 200 a 299 300 a 399
Imagenes obtenidas de internet de un tipo de hortaliza

100%

% /

8 8% p—

E 60% 50%

9 E—

< 0%

2 0%

= 7

t‘g O% T T T 1
& <100 100 a 199 200 a 299 300 a 399

Imagenes obtenidas de internet de un tipo de hortaliza

llustraciones 16, 17 y 18. Superior: Distribucién de frecuencia de cada rango de Numero de imdgenes obtenidas de internet.
Central: Distribucion de probabilidad de cada rango de Numero de imagenes obtenidas de internet. Inferior: Probabilidad
acumulada de cada rango de Numero de Iméagenes obtenidas de internet. En rojo la marca del 50%, que corta la seccién de “100 a
199 imagenes”.

De esta manera, se deberia lograr que el numero de imagenes obtenidas de internet de Naranjas se
encuentre en el intervalo 100-199 de imagenes (la carencia de imagenes de naranjas se debe
probablemente a que el término “Naranja” se utiliza relativamente poco para referirse a la fruta en
comparacion con otras significaciones, por lo que solo el 14% de las imagenes obtenidas resultan
adecuadas).

Una vez recopilados y filtrados 2 nuevos sets de imagenes de Naranjas se contard con 160
imagenes obtenidas de internet de Naranjas (ilustracion 19):
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== Universidad Zaragoza
400
300 237
192 17 212 485
200 163 160 6
100 — — — — —] — —
0 r . . .
Kiwis Limones Manzanas G. Naranjas Peras Platanos Tomates  Zanahorias
m <100 100 a 199 2002299 m300a399 Imagenes

llustracién 19. Numero de imagenes restantes obtenidas de internet por tipo de hortaliza, afladidas las nuevas imagenes de
Naranjas.

Finalmente, se destinard el 5% de las imagenes finales de cada tipo de hortaliza para validacién (en
torno a 83 imagenes en total).

2.4. Fotografias naturales con fondo heterogéneo

Por ultimo, se afiaden algunas fotografias adicionales de hortalizas con fondo heterogéneo para
que el set de imagenes sea mas variado (Tabla 5). Nos centraremos principalmente en los tipos de
hortaliza con menor niumero de imagenes recopiladas de internet, dado que hasta ahora solo las
imagenes de internet representan todas las imagenes de fondo heterogéneo. De esta manera
tendremos un conjunto de imagenes mas variadas y el modelo entrenado ofrecerd mejores

resultados.
Kiwis Limones Manzanas Golden Naranjas
9 27 47 64
Peras Platanos Tomates Zanahorias
N/a 26 10 29

Tabla 5. Fotografias de hortalizas con fondo heterogéneo realizadas para cada tipo de hortaliza. Resaltados en amarillo los tipos de
hortaliza con menor nimero de imagenes recopiladas de internet.

Al igual que con las imagenes obtenidas de internet, se utilizara el 5% de las imagenes para el
proceso de validacién.
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3. Entrenamiento del modelo CNN
utilizando la técnica de Transfer-Learning

Para realizar el entrenamiento del modelo CNN se utiliza el lenguaje de programacién Python 3.8
[36]

y el entorno de desarrollo Spyder (una de las herramientas que ofrece Anaconda).
Hay que destacar que el entrenamiento se realiza solamente entre los 8 tipos diferentes de
hortaliza mencionados anteriormente. Esto es algo problematico si se pretende identificar
cualquier otra cosa que no sea una de estas hortalizas, y es que las imagenes de cada tipo de
hortaliza cuentan con una regidn de caracteristicas particular. Estas regiones pueden representarse
mediante diagramas de Voronoi en base a los vectores de atributos de la imagen. Si se intenta
identificar un tipo de elemento diferente cuyos vectores de atributos se encontrasen justo en
mitad de una de las regiones ya definidas, nos encontrariamos con que las imagenes
pertenecientes a este nuevo tipo de elemento serian clasificadas como del tipo de elemento
definido en dicha regidn. Puede verse un ejemplo en la ilustracion 20. Este se ha creado a modo de
ejemplo en base a un diagrama de Voronoi generado con el buscador WolframAlpha

(https://www.wolframalpha.com/).[37]

Z1,

Zo
llustracién 20. Representacion de los diferentes vectores de atributos (puntos negros) de cada tipo de elemento en funcién del
valor de los atributos {z,, z,}. Se pueden distinguir las regiones “A”, “B”, “C”, “D”, “E”, “F”, “G" y “H” correspondientes a los
diferentes tipos de elementos identificables. Por otro lado, puede verse un vector de atributos (punto rojo) perteneciente a un
tipo de elemento no definido en el conjunto (tipo “I”), que sera identificado equivocamente como perteneciente al tipo “H”.

Se podria pensar que una solucién a este problema seria afiadir un tipo de elemento “no hortaliza”
a modo de cajén de sastre que incluyera espacios vacios y otros elementos que no vayan a
identificarse, pero hacer algo asi resultaria perjudicial para el modelo y se necesitaria ademas una
gran cantidad de imagenes. El mayor problema que presenta este planteamiento es que pueda
ocurrir justo lo contrario a lo que se pretende, esto es, que imagenes en las que aparece una de las
hortalizas objetivo se clasifiguen como “no hortaliza”, y es que si se diera el caso, por ejemplo, de
afiadir a esta categoria adicional una imagen con un fondo similar al fondo de una fotografia en la
que si aparece una de las hortalizas objetivo, la imagen podria ser erréneamente clasificada como
“no hortaliza” (ilustraciones 21y 22).

23


https://www.wolframalpha.com/

Escuela Universitaria .. e
Pobid eriten - Tl Reconocimiento Automatico de Patrones

Universidad Zaragoza en Dispositivos Méviles

llustraciones 21y 22. Si la imagen de la izquierda se guardara como tipo de elemento “no hortaliza”, si se intentase luego
identificar la imagen de la derecha, podria obtenerse como resultado que es de tipo “no hortaliza” en lugar de Zanahoria.

3.1. Arquitectura del programa Python: entrenamiento y la
validacion del modelo

Para realizar el entrenamiento del modelo, en primer lugar se cargardn las dependencias de Keras
necesarias para trabajar con modelos de redes neuronales, ademas de otras librerias como Pyplot
para mostrar las graficas con los resultados y Numpy y Sklearn que permiten calcular y mostrar la
matriz de confusion y el f1-score (llustracidn 23).

import - numpy-as-np

import-tensorflow as tf

import -matplotlib.pyplot as pyplot

import- sklearn.metrics

from tensorflow.keras import - backend

from tensorflow.keras.preprocessing.image - import ImageDataGenerator

llustracién 23. Librerias importadas para posibilitar el entrenamiento del modelo.

Una vez hecho esto se define una fase previa al entrenamiento en la que se pide una confirmacién
para iniciar la operacion (llustracion 24). Esta confirmacion sirve para que quien entrena el modelo
sea plenamente consciente de que se esta iniciando el proceso, y para no comenzar el
entrenamiento por error, lo que podria llevar a la pérdida del modelo generado con anterioridad al
sobrescribirse este una vez terminado el entrenamiento.

print("INTRODUZCA CERC- PARA COMENZAR: ")
op=input()

if-op=="0":

entrenamiento( "HORTALIZAS')

Ilustracién 24. Se pide una confirmacidn para iniciar el entrenamiento.

En el programa de entrenamiento se define la estructura del modelo que se desea optimizar. Se
comenzara por obtener el modelo base (que llamamos “MUB”) a partir del cual se utilizara la
técnica de Transfer-Learning (ilustracién 25). Se usara el modelo MobileNet
(https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf) porque es el tipo de modelo recomendado para la
clasificacidon de imagenes en aplicaciones portatiles, es eficiente y ligero. El pardametro “weights”,

en el que se debe indicar “imagenet”, es simplemente para indicar que va a utilizarse el modelo pre
entrenado con la base de datos de imagenes con dicho nombre.

El parametro “input_shape” es lo que se llama dimensiones objetivo de la imagen. Es un parametro
importarte ya que todas las imagenes de entrada se adaptaran a esas dimensiones. MobileNet nos
permitira trabajar solamente con imagenes de dimensiones (en pixeles) 128X128, 160X160,
192X192 0 224X224. Se utilizara un tamafio de 224X224 ya que es el que permitira incluir mayor
cantidad de detalles.
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Por ultimo, indicando False en “include_top”, se descarta la capa de los 1000 ultimos valores. Estos
ultimos valores son el nimero de diferentes opciones de clasificacion del modelo. Se sustituira por
nuestra capa de 8 diferentes tipos de hortaliza y se entrenara solo esta capa, junto con una capa de

agrupamiento global (las capas anteriores ya se encuentran pre entrenadas).[3811391[40][41]

#Modelo - Universal-de-Base' (MobileNet)
MUB=tf.keras.applications.MobileNetV2(weights="imagenet",input_shape = (224,224,3)
| sinclude_top=False)

llustracién 25. Se carga un modelo MobileNet pre entrenado.

A continuacion se guarda como “MOut” la salida, o neuronas de salida, del modelo base, para

afiadirle posteriormente nuestras propias capas finales (ilustracion 26).[4°!

MOut=MUBE.output

llustracién 26. Obtencidn de la salida del modelo base.

Se afiade una capa de agrupamiento basada en la media global (se trata de una capa de
agrupamiento que no considera los datos por zonas sino en su totalidad, véase a modo de ejemplo
la ilustracién 27), que bien puede sustituir la capa totalmente conectada (dense) que se suele
utilizar previa a la clasificacion final. Esta capa de agrupamiento global es comUnmente utilizada
con este propdsito, dado que de esta manera se realiza el ajuste final de una manera natural al no
tener que convertir una capa convolucional en una totalmente conectada utilizando una capa
flatten, obteniendo asi un mejor rendimiento. Ademas se reduce el Overfitting al no tener que

aprender ningun parametro en dicha capa de agrupamiento (ilustracion 28).[311140][42]

4 3 1 5

[4, 3,1, 5]
13 4 8 [1, 3, 4, 8]

Avg( -7 y=4.3125
4 5 4 3 [4,5, 4, 3]
6|5 9|4 [6,5,9, 4]
llustracién 27. Ejemplo de la aplicacion de una capa de agrupamiento basada en la media global a una capa de tamafio 4X4.

MOut=tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D() (MOut)

llustracién 28. Adicidn de una capa de agrupamiento basada en la media global.

Por ultimo, se crea la capa totalmente conectada de clasificacion final, guardada como
“UltimProb”, utilizando la funcion de activacion Softmax. Una funcion de activacion Softmax sirve
explicitamente para obtener la “probabilidad” final (no es realmente probabilidad sino
pertenencia) de que la imagen se corresponda con cada una de las clases. Esta capa final obtiene la
informacién de “MOut”, esto es, de los resultados obtenidos en la capa de agrupamiento global
definida anteriormente. Se indica un tamafio de la capa final de clasificacion de 8, que es el nimero

de clases entre las que se realiza la clasificacién de hortalizas (ilustracion 29).140][43][44]

UltimProb=tf.keras.layers.Dense(8,activation="softmax ") (MOut) |

llustracién 29. Adicion de la capa de clasificacion final.

A partir de la estructura definida en este punto, se crea ahora el modelo que va a entrenarse, al
que se le indica que los valores de entrada son los del modelo pre entrenado y que los valores de
salida son los de la capa totalmente conectada de clasificacion final (ilustracion 30).[40]

#Definimos el -modelo-indicéndole-las-Entradas-y-Salidas
model=tf.keras.Model(inputs=MUB.input,outputs=UltimProb)

llustracién 30. Creacidon del modelo a entrenar.
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Debe configurarse ademads qué capas deben entrenarse y cuales no (ilustracién 31). Para ello se
establecen como no entrenables las capas desde el inicio hasta el nimero de capas del modelo pre
entrenado (cuenta con 154 capas), el cual, como se ha mencionado anteriormente, no incluye la
capa de clasificacion final, y se establecen como entrenables el resto de capas en adelante, las

nuevas capas. *°!
for-layer-in-MUB.layers[:len(MUB.layers)]: #Indicamos las capas que no-entrenamercs- (todas las del modelo base)
layer.trainable=False
for-layer-in-MUB.layers[len(MUB.layers):]: #Indicamos que entrenaremos soclo las nuevas capas
layer.trainable=True

llustracién 31. Se configura qué capas se entrenardn y cudles no durante el entrenamiento.

Se realiza lo configuracion del modelo creado (ilustracidn 32). Se utilizara
“categorical_crossentropy” como funcién de error dado que, como se ha explicado en la
introduccion, se obtendran mejores resultados en la validacién.

Por otro lado, se utilizara el algoritmo de optimizacién “ADAM”, porque, como recordamos, es el

mas eficiente de los algoritmos de optimizacién.!16)

model.compile(loss="categorical_crossentropy’',optimizer="Adam',metrics=["adc'])

llustracién 32. Se configura el modelo.

Se preparan los sets de datos para el entrenamiento y para la validacion.
Para ello, se definen unos generadores de datos (ilustracion 33), preparados para convertir la
informacidn de las imagenes consistente en valores enteros de 0 a 255, en nimeros decimales con

valores de 0 a 1 (valores normalizados).[161145]

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
valid_datagen =-ImageDataGenerator(rescale=1./255)

llustracién 33. Preparacion de los sets de datos para el entrenamiento y la validacion.

Antes de entrar mas en detalle convendra hacer un pequefio inciso para explicar tres de los
pardmetros que controlan el proceso de entrenamiento: época, paso, y el parametro “batch_size”.
Una época es cuando un set de datos completo es procesado por la red neuronal una sola vez. Para
obtener mejores resultados se ejecutan varias épocas ya que de esta manera se incrementa el
numero de veces que se adaptan los parametros del modelo. Los pasos son las partes en las que se
divide el entrenamiento (la época), en cada una de las cuales se procesa un conjunto diferente de
imagenes del set de datos. Los pardmetros del modelo no se actualizan con cada imagen procesada
sino en cada uno de estos pasos.

Por otro lado, “batch_size” es el nUmero de imagenes con las que se trabaja en cada paso del

entrenamiento.[16][46][47]

Se realiza el traspaso de informacidn de los directorios al set de datos, como puede verse en la
ilustracién 34. El pardmetro “cod”, que atendiendo a la ilustracidn 24, tiene valor “HORTALIZAS” es
utilizado para conocer en qué directorio debe buscarse la informacion.

Por otro lado, se indica un tamafio objetivo de la imagen (“target_size”) de 224X224, el mismo
indicado en el modelo base.

En cuanto al “batch_size”, debera elegirse un valor intermedio, entre 1 y todas las imagenes del set
de datos de entrenamiento. Si se toma un valor de “batch_size” elevado, seria recomendable

aumentar asimismo el Learning Rate para mejorar los resultados de validacion.[16][47][48][49]
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Para tener un “batch_size” del mismo valor en todos los pasos de cada época del entrenamiento,
debera cumplirse la relacién

Numero total de imagenes del set de datos de entrenamiento

batch_size = Nudmero de pasos de cada época
Seria de nuestro interés que esta condicién se cumpliera, dado que las operaciones matriciales se
realizaran con mayor sencillez. Es ademds una condicién imprescindible en el caso de que se
utilicen capas dropout, dado que su parametro “noise_shape” (una mascara del mismo tamafio
que “batch_size”) debe tener una dimensién constante.
El uso de capas de eliminacién (dropout), como ya se ha mencionado, suele ser necesario en casos
de sobreajuste, algo que no obstante, no ocurre en nuestro caso, pero de todas maneras
cumpliremos esta condicién para una mayor naturalidad en las operaciones.[so][sﬂ
Por otro lado, se utilizara el mismo “batch_size” tanto en el entrenamiento como en la validacidn
para que las operaciones se realicen de manera similar, con matrices de la misma cantidad de
imagenes. De esta manera se buscara un valor de “batch_size” que sea divisor tanto del Numero de
Imagenes de Entrenamiento, como del Numero de Imagenes de Validacién, y que ademas tenga un

valor mas o menos elevado para obtener un resultado estable con pocas oscilaciones.[*8!

Para ello se ha realizado un pequefio ajuste descartando 2 imagenes del set de datos de validacién.
De esta manera se cuenta con 16 826 imagenes de entrenamiento y 2115 imdagenes de validacién, y
podra utilizarse un “batch_size” de valor 47, que consideramos adecuado en base al tamafio de la
muestra de datos.

Con “class_mode” simplemente se indica si es una clasificacién binaria o multiple y en
“color_mode” se indica que son imagenes a color representadas por matrices 224X224 X 3 canales
de color: rojo, verde y azul.

El parametro “shuffle” sirve para ordenar de manera aleatoria las imagenes de un set de datos. Si
se indica “shuffle=False” las imagenes serdn ordenadas por orden alfanumérico, lo que supone que
se procesaran imagenes de nombre similar en cada paso del entrenamiento.[521153]

Se indica, por ultimo, “shuffle=False” para no cambiar el orden de las etiquetas y poder construir
asi la matriz de confusion, si bien solo se hara esto para poder ver la matriz de confusién, dado que
los resultados seran mucho mejores con “shuffle=True” porque se mezclaran todas las imagenes.
De otra manera, imagenes de nombre similar muy similares entre si en apariencia (como es el caso
de las imagenes de Kaggle, todas ellas aparentemente similares y llamadas “1_100", “2_100",

“3 100”...) empeorarian los resultados del entrenamiento.[161(54]

train_it = train_datagen.flow_from_directory('DataSet/train'+cod,target_size=(224,224),batch_size=47,
| class_mode="categorical’,color _mode='rgbh’,shuffle=True)
test_it = -valid_datagen.flow_from directory('DataSet/test'+cod,target_size=(224,224),batch_size=47,
1 class_mode="categorical',color_mode="rgh',shuffle=True)

llustracién 34. Se traslada la informacion de los directorios a los sets de datos a entrenar.

Se utilizard en el entrenamiento un Learning Rate reducido, de 0.001, con la intencion de obtener
mejores resultados, dado que se ha utilizado un “batch_size” relativamente pequefio, de 47
imagenes, esto es, el 0.28% de todo el set de datos de entrenamiento. Si se utilizara un Learning
Rate mas elevado podria producirse una mayor oscilacién en torno al valor éptimo de precisién en
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los resultados de la validacién, y si se utilizara un “batch_size” mayor junto con un Learning Rate de
valor mas elevado podria ser mas dificil lograr alcanzar el valor de precision que se logra conseguir

con un “batch_size” reducido (ilustracién 35).[48][49]

print(“Learning rate por-defecto:”, model.optimizer.learning_rate.numpy()) #Mostramos el Learning Rate
backend.set_value(model.optimizer.learning_rate, -@.8@81) #Establecemos un-vglor que- nos proporcione-buenos resultados

print(“Learning rate:", model.optimizer.learning_rate.numpy()) #Mostramos gl nueve valor

llustracién 35. Se establece un Learning Rate de 0.001 para el entrenamiento.

A continuacion, ya se puede realizar el entrenamiento del modelo (ilustracidn 36). Se cargan los
sets de datos de entrenamiento y validacidn y se indican los pasos por época y el nUmero de
épocas.

Al finalizar cada una de las épocas se van recalculando ademas los resultados de la validacion, la
cual se realiza durante este proceso de entrenamiento con el propdsito de ver qué tan bien se esta
desempenando el modelo en cada una de las épocas.

Se entrena el modelo durante 5 épocas dado que se obtienen con esta cantidad de épocas unos
excelentes resultados en nuestro caso particular y no se produce Overfitting (que se podria

producir de entrenar el modelo durante mas épocas de las necesarias).16]

history = model.fit(train_it, steps_per_epoch=358,validation_data=test_it
1 svalidation_steps=45, -epochs=5)
#E1- producto-del-Nimerc-de Pasos por el 'batch_size' nunca- debe ser-mayor-que-el-nidmerc
#total de- imdgenes-porque faltarian datos para realizar el entrenamiento

llustracién 36. Se entrena el modelo.

Terminado el entrenamiento, con el modelo ya construido, se calculan los resultados finales de la

validacién (la precision media PR ) y los mostramos por consola (ilustracién 37).[1€]

#Resultados - de-la-validacidn mostrados-al finalizar el entrenamiento
_,acc-=model.evaluate(test_it, steps=len(test_it), verbose=2)
print('> #.3f' ¥ (acc - * 180.8))

llustracién 37. Mostramos los resultados de la validacion (precision media PR ) al finalizar el proceso de entrenamiento.

Mostramos también dos graficos con los valores obtenidos durante el proceso de entrenamiento

que muestran respectivamente, la precision y las pérdidas ocurridas tanto en el entrenamiento

como en las validaciones realizados en cada época ejecutada (ilustracion 3g).[16]

acc =-history.history[ 'acc’] -#Precisidn (Accuracy)-en-el entrenamiento
val_acc-=-history.history[ val_acc'] -#Precisidn- (Accuracy)-en la validacidn
loss-=-history.history[ 'loss']-#Pérdidas en-el-entrenamiento

val loss =-history.history[ 'val_loss']-#Pérdidas en la validacidn
epochs-=-range(l,-len{acc)-+- 1} -#0btencidn-del- nimero-de épocas en-funcidn-[del- nimero- de valores del vector
#Construccidn-de los dos- gréficos

pyplot.plot(epochs, -acc, - 'bo', - label="Precisidn Entrenamiento’)
pyplot.plot(epochs, -wval_acc, - 'b', -label="Precisidn-Validacidn")
pyplot.title( ' Precisidn de-Entrenamiento y-Validacidn')

pyplot.legend()

pyplot.figure() #Creacidn-del-segundo-gréfice

pyplot.plot(epochs, -loss, - "bo', -label="Pérdidas Entrenamiento’)
pyplot.plot(epochs, -wval loss,-'b",-label="Pérdidas-validation")
pyplot.title( ' Pérdidas de Entrenamiento y -Validacidn')

pyplot.legend()

pyplot.show() - #5e-muestran- los-dos-graficos

llustracién 38. Mostramos los graficos con los resultados de precision y pérdidas del entrenamiento y la validacién para cada una
de las épocas ejecutadas.

Ademas, serd interesante conocer la matriz de confusion y el f1-score de cada tipo de hortaliza.
Recordamos que para ello debera realizarse un entrenamiento independiente indicando
“shuffle=False”. De otra manera se obtendran valores incoherentes en la matriz de confusién.
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Luego solo tendran que compararse las precisiones medias de ambos modelos para estimar qué
matriz de confusidn corresponderia al modelo entrenado con “shuffle=True”, que es el que va a
utilizarse en la aplicacién.

Para calcular la matriz de confusion (“MConfusion”) se obtiene la prediccidn de las imagenes del
set de datos de validacidén y se comparan con las etiquetas o clases de dicho set para conocer
exactamente como qué hortaliza se ha clasificado cada una de las imagenes.

Utilizando la misma prediccion a partir de la cual se ha obtenido la matriz de confusién, se calcula

ahora el f1-score (“DatosF1Score”) de cada tipo de hortaliza (ilustracién 39).[4°]

#0btenemos - la- prediccidn-de- los-datos de-validacidn-para- poder ver- posterigrmente, -mediante- la -matriz de
#confusidn, -cémo- se-desvian- los-resultados de-sus-clasificaciones-reales

¥_pred-='model.predict(test_it, -test it.n//test_it.batch_size+1)

y_pred = np.argmax(Y_pred, -axis=1)

MConfusion=sklearn.metrics.confusion_matrix(test it.classes, y_pred) #0btenemos la matriz de confusidn

#Definimos cuales- son- las-etiquetas-del -modelo

target_names-=:['Kiwis',-'Limones',:"Manzanas',  'Naranjas', 'Peras’',  "Platanos',  'Tomates',:'Zanahorias']
#0btenemos el- 'fl-score’ - (precisidn-de-los resultados de cada categoria)
DatosFlScore=sklearn.metrics.classification_report(test_it.classes, y_pred, target_names=target_names

| sZzeroe_division=1) #Evitamos divisiones por- cero
print({MConfusion)

print(DatosFlScore)

llustracién 39. Célculo de la matriz de confusion y fl1-score.

Finalmente se guarda el modelo Keras (.h5), el cual se puede utilizar en Python (ilustracién 40). Si
bien no se trata de algo necesario dado que solo se utilizara el modelo en formato TensorFlow Lite
(.tflite) para su uso en Android. Se expondra a continuacion como se puede convertir el modelo

Keras a formato TensorFlow Lite.[26]

model. save( 'model '+cod+' . h5')

llustracién 40. Guardado del modelo Keras (para Python).

3.2. Arquitectura del programa Python: conversion del modelo
Keras a formato TensorFlow Lite para Android

Se deberd guardar el modelo resultante en un formato apto para dispositivos méviles Android. No
se podra utilizar el modelo tal y como se ha generado en Python. Habra que convertir el modelo
original (en formato Keras) a formato TensorFlow Lite, que es un formato mas ligero
especificamente disefiado para dispositivos portétiles.[SS]

Aqui surge una problematica, y es que lo habitual es utilizar modelos TensorFlow Lite en formato
UINTS (valores enteros de 8 bits) ya que las imagenes del dispositivo mévil se obtienen y se opera
con ellas en este formato. Por el contrario, el modelo Keras se genera en formato FLOAT32 (valores
decimales).

Inicialmente se comenzd haciendo pruebas con modelos TensorFlow Lite en formato UINT8
generados con la herramienta de Google “Teachable Machine”, los cuales funcionaron
correctamente en la implementacién Android. Si bien se hizo con el Gnico propésito de probar la
implementaciéon Android cuando aun no se contaba con el modelo Keras definitivo entrenado con
Python. En los modelos generados con “Teachable Machine” no se puede elegir qué algoritmo de
entrenamiento utilizar, ni qué funcién de pérdidas o qué tipo de capas utilizar, ni si quiera se puede
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conocer si el modelo que se genera se ha construido utilizando la técnica de Transfer-Learning o si
se ha construido de otra manera. Por estas razones no se considera viable la opcidn de utilizar un
modelo generado por “Teachable Machine”, ya en formato UINTS, sino que se crea un modelo
propio con Python en formato FLOAT32 conociendo todos los detalles sobre cdmo se ha
construido.[56!

Se intentd de diferentes maneras transformar el modelo Keras generado en Python a UINT8 pero
resultaba un proceso complejo, mas alla de las indicaciones que proporciona TensorFlow y no
termind por dar buenos resultados.

Se ha utilizado el software “Netron” para la comprobacién de las dimensiones, metadatos y

formatos (UINT8/FLOAT32) del modelo transformado (ilustraciones 41 y 42):[571581(59]

MODEL PROPERTIES X MODEL PROPERTIES X

4 format  Tensorfiow Lite v3
format  Tensorflow Lite v3

description  MLIR Converted
[:umz:_s_ Hp_,_::] description  MLIR Converted. i [P—
runtime  1.14,00000000000
INPUTS

INPUTS
serving_defauts..  name: serving_default sequential_1

conv2d & inputd  name: conv2d_B_input I

1 type uints[1,224,224,3]
type float32([1,224,224,3] ! quantization: 0.007843137718737125
location: 0 D
I ocation: 181
QUTPUTS
ouTPUTS

Identity25

name: Identity

type: float32[1,3]

StatefulFartitione...

name: StatefulPartitionedCall:0

type: uints[1,3]

location: 25 Hladds quantization: 0.00390625 * q

ocation: 182

llustraciones 41 (izquierda) y 42 (derecha). Comprobacién de los modelos TensorFlow Lite utilizando “Netron”. Izquierda: modelo
TensorFlow Lite en formato FLOAT32. Derecha: modelo TensorFlow Lite en formato UINT8 generado con “Teachable Machine”, en
el que se puede ver en los metadatos como tiene unas configuraciones por defecto desconocidas, de tal manera que no se sabe
como se ha realizado el entrenamiento, y ademas resultaria extremadamente dificil adaptarlo para obtener diferentes resultados.

Finalmente se opté por adaptar la implementacidn realizada en Android para acoger al modelo
TensorFlow Lite en formato FLOAT32, para lo que debe transformarse en Android la imagen de
entrada al modelo a formato FLOAT32, lo cual ha habido que hacerlo una vez convertido el mapa
de bits en tensor, y antes de obtener el buffer de este. De esta manera, lo que se hace es convertir
dicho tensor de formato UINT8 en un tensor de formato FLOAT32.

Esto se podra ver mas en detalle en el apartado 4.1.3. sobre la arquitectura de la actividad principal
de la aplicacién Android.

De esta manera, como se puede ver en la ilustracién 43, se realiza la conversidon de manera sencilla,
sin realizar ningin cambio de formato. Se hace ademds una optimizacién del modelo para que este
ocupe menos tamafio (se realiza una cuantizacién), y finalmente se guarda como
“modelHORTALIZAS. tflite” [60l[61][62](63]

#Convertimos - el modelo- keras en-un-modelo TensorFlow Lite (para- Android)
converter-= tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model(model)
converter.optimizations =-[tf.lite.Optimize.DEFAULT] #Cuantizamos el modelq para reducir su-tamafio

tfliterecuperado-=-converter.convert()

open("medel”+cod+" . tflite”, - "wb").write(tfliterecuperado) #Guardade del -modelo- TensorFlow Lite

llustracién 43. Conversion del modelo a formato TensorFlow Lite.
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3.3. Resultados obtenidos en los procesos de entrenamiento y
validacion
Atendiendo a los resultados que se han obtenido tras la ejecucién del programa de entrenamiento,

cabe destacar que los resultados en la validacion han sido muy buenos, con un 99.1% de precisidon
media (ilustracién 44):

Epoch 1/5

358/358 [=======s====s====ssss==ss=s=== ] - 2339s 7s/step -
loss: @.461@ - acc: @.8785 - val_loss: ©.8733 - val_acc:
2.9849

Epoch 2/5

358/358 [====mm=szssszzssszszszszszzzzsz=== ] - 2331s 7s/step -
loss: @.8601 - acc: @.9861 - val_loss: ©.8527 - val_acc:
9.9868

Epoch 3/5

358/358 [=========z=============z=z======= ] - 23@8s 6s/step -
loss: ©.@379 - acc: ©.9916 - val_loss: ©.0395 - val_acc:
©.9985

Epoch 4/5

358/358 [============================== ] - 2112s 6s/step -
loss: ©.8251 - acc: ©.9947 - val_loss: ©.@367 - val_acc:
©.9896

Epoch 5/5

358/358 [=========s=ss===sssssssssss=== ] - 2134s 6s/step -
loss: @.8178 - acc: ©.9968 - val_loss: ©.8349 - val_acc:
@.991e

> 99.1082

llustracién 44. Resultados de precision y pérdidas en el entrenamiento y la validacién del modelo principal mostrados por consola
relativos a cada una de las 5 épocas ejecutadas. Abajo del todo, resaltado en amarillo, muestra de la precisién media obtenida en
el proceso de validacién con el modelo completamente entrenado.

Por otro lado, se podra ver mas claramente cdmo se ha desempefiado el modelo atendiendo a los
graficos de precision y pérdidas en el entrenamiento y la validacién en funcién de las épocas
ejecutadas (ilustraciones 45 y 46):

Precision de Entrenamiento y Validacion Pérdidas de Entrenamiento y Validacion

. * L
[ ] 0200 ® Perdidas Entrenamiento

099 —— Perdidas Validation
0.175

098 0.150
0.125

097 0.100

0.075
096
0.050
®  Precision Entrenamiento

0951 @ — Precision Validacion 0.025 . .

10 15 20 25 30 i5 40 45 5.0 10 15 20 25 30 35 40 45 5.0

llustraciones 45 (izquierda) y 46 (derecha). Se muestra en el eje de abscisas el nimero de épocas ejecutadas. lzquierda: precision
obtenida en los procesos de entrenamiento y en la validacion de estos (modelo principal). Derecha: pérdidas obtenidas en los
procesos de entrenamiento y en la validacién de estos (modelo principal).

Puede verse en el grafico de la ilustracidn 45 que el modelo se ajusta bastante bien al valor éptimo
de precisidn. Se puede ver como la precisidn en el entrenamiento se encuentra muy cercana en la
época 5 al 100%, por lo que dificilmente se podria continuar el entrenamiento sin sufrir Overfitting.
Ademas, consideramos que un 99.1% de precision es un resultado bastante bueno, teniendo en
cuenta la cantidad de hortalizas pertenecientes a diferentes clases que muestran caracteristicas
similares.

Atendiendo a la matriz de confusién y fl1-score obtenidos tras este entrenamiento, podra verse que
tienen valores incoherentes (ilustracién 47). Esto se debe a que este entrenamiento se ha realizado
con el parametro “shuffle=True”, que como se ha mencionado con anterioridad, es una manera de
mejorar los resultados al ordenar aleatoriamente el set de datos, si bien al ordenarlos
aleatoriamente pierden la trazabilidad necesaria para la construccién de la matriz de confusion.
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[[36 35 35 33 34 24 26 43]
[33 29 36 26 39 34 39 28]
[26 37 33 31 28 32 42 35]
[35 3@ 36 35 36 25 33 35]
[23 29 27 41 33 47 27 38]
[34 36 35 26 35 35 31 31]
[43 33 36 38 25 32 38 27]
[36 36 29 39 3@ 32 34 28]]

precision recall fl-score  support

Kiwis B.14 .14 B.14 266
Limones e.11 8.11 8.11 264
Manzanas .12 B.12 B.12 264
Naranjas 8.13 8.13 8.13 265
Peras 2.13 8.12 2.13 265
Platanos 8.13 8.13 8.13 263
Tomates e.11 8.11 8.11 264
Zanahorias 8.11 8.11 8.11 264

llustraciéon 47. Matriz de confusién y fl1-score obtenidos tras el entrenamiento del modelo que vamos a utilizar en nuestra
aplicacion. Se puede observar que los valores resultan incoherentes. Esto se debe a que se ha realizado una mezcla de imagenes
que no permite conocer los valores reales de la matriz de confusion.

No obstante, se extrapolard una matriz de confusidn para el modelo en base a la de otro modelo
auxiliar que se entrenara con las mismas caracteristicas, pero con el paradmetro “shuffle=False”.

Se obtiene en el entrenamiento de este modelo auxiliar (creado expresamente para la visualizacion
de la matriz de confusién), una precision media en la validacién de solamente el 97.92%, que,

comparada con el 99.10% obtenido en el modelo que vamos a implementar, se trata de un valor un
2.08%—0.90%)

131% mas alejado del cien por ciento de precisidon que el modelo principal ( 09000
. 0

Si se ve la matriz de confusién y los f1-score obtenidos del entrenamiento de este modelo auxiliar
(ilustracion 48), se observa que el Unico error relevante que se aprecia es que algunas peras (el
7.5% de ellas) han sido clasificadas como manzanas.

En vista de que la precision en la validacion del modelo principal se encuentra alejada un 0.90% del
cien por ciento de precisidn y que la precision del modelo auxiliar se encuentra alejada un 2.08%, la
diferencia bruta de porcentaje de precisién hasta el cien por ciento en el modelo auxiliar es de 2.31
veces la del modelo principal (2.08% = 2.31-0.9% = (100% + 131%) - 0.9%).

De esta manera consideraremos razonable estimar un error en la precisidn de la validacion 2.31
veces menor del existente en los resultados del modelo auxiliar para realizar la estimacién de una
posible matriz de confusién para el modelo principal. Dicha matriz se muestra en la Tabla 6, y los
f1-score obtenidos de la matriz de confusion estimada se muestran en la Tabla 7, junto con la
precision media obtenida de la matriz.

Hortaliza predicha
o
2 o o ¢ ©
c 8 <© S K <
—_ s 5§58 KB
© S 3 2 2 a4 a F N
Q Kiwi [[26e 4 1 e e e 1 @]
— Limén [ 1262 @ 1 © e @ @]
(U Manzana [ ¢ 2262 e e e e @]
N Naranja [ ¢ e @25 e e o @]
= Pera [ 1 2 20 1248 © 1 @]
© Pldtano [ ¢ 2 e e 1259 e 1]
+ Tomate[ ¢ e o 1 o ©263 o]
le) Zanahoria [ ¢ @ @ 4 @ @ @ 260]]

T precision recall fl-score support

Kiwis 2.99 ©.98 0.98 266

Limenes 0.96 0.99 0.98 264

Manzanas 8.93 2.99 8.96 264

Naranjas .97 1.00 .99 265

Peras 1.00 8.91 8.95 265

Platanos 1.00 8.98 8.99 263

Tomates ©.99 1.00 0.99 264

Zanahorias 1.00 .98 0.99 264

accuracy ©.98 2115

macro avg .98 8.98 0.98 2115

weighted avg 2.98 ©.98 2.98 2115

llustracién 48. Matriz de confusién y f1-score obtenidos tras el entrenamiento del modelo auxiliar.
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Hortaliza predicha
Kiwi | Limon Manzana Naranja | Pera | Platano Tomate Zanahoria
Kiwi 264 2 0 0 0 0 0 0
Limon 0 264 0 0 0 0 0 0
Manzana 0 1 263 0 0 0 0 0
Hortaliza | Neranja 0 0 0 265 0 0 0 0
real Pera 0 1 9 0 255 0 0 0
Platano 0 1 0 0 0 262 0 0
Tomate 0 0 0 0 0 0 264 0
Zanahoria 0 0 0 2 0 0 0 262

Tabla 6. Matriz de confusidn estimada para el modelo principal, con 2.31 veces menos error en la precision que la matriz de
confusién del modelo auxiliar.

F1-Score

Kiwis 0.996

Limones 0.993

Precisién Manzanas 0.981
media Naranjas 0.996
99.24% Peras 0.981
Platanos 0.998

Tomates 1.000

Zanahorias 0.996

Tabla 7. Precisién media PR y f1-score obtenidos de la matriz de confusién estimada para el modelo principal.

Pueden verse en las tablas 6 y 7 los resultados de estimar para el modelo principal 2.31 veces
menos error que en el modelo auxiliar. La precision media obtenida en la estimacidn ha sido de
99.24%, un 0.14% mas que la del modelo principal, un valor cercano, dado que asi se ha ajustado.
Es algo superior debido a los redondeos en la matriz de confusién.

En cuanto al problema de las peras clasificadas como manzanas, el error ahora quedaria reducido
del 7.5% al 3.4%, si bien el problema en si mismo puede haberse debido a utilizar conjuntos de
imagenes muy similares entre si debido a no haber utilizado “shuffle=True”.

No se debe olvidar ademas que se trata de una estimacion. Utilizando la metodologia basica e
intuitiva que se ha empleado, nunca podra deducirse la matriz de confusiéon real del modelo
principal en base a la que ha resultado del modelo auxiliar. Esto es debido a la naturaleza cadtica
de la red neuronal (debida al proceso de aprendizaje automatico), que imposibilitara conocer de
manera tan sencilla los valores reales que tendria la matriz de confusidn del modelo principal.

Como se desconoce de qué manera se realiza el mezclado aleatorio de imagenes cuando se indica
“shuffle=True”, y ademas resulta complicado conocer cdmo se realizan las operaciones no lineales
internas de la red neuronal a lo largo del entrenamiento, resultara imposible realizar una
estimacion mucho mas realista que la realizada en este apartado.

Lo mds adecuado seria encontrar una manera de calcular la matriz de confusién a pesar de que se
indique “shuffle=True”, pero se ha considerado que hacerlo mediante una estimacion, como se ha
hecho, resulta lo suficientemente preciso para el propdsito puramente analitico con el que se ha
realizado.
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4. Aplicacion Android

Para la construccién de la aplicaciéon Android se ha utilizado el software “Android Studio”, que es
el software mas utilizado desde hace varios afios para la construccién de aplicaciones Android.!”)

Por otro lado, en los scripts principales de la aplicaciéon se ha utilizado el lenguaje de programacién
Kotlin. Esto se ha hecho de esta manera debido a la simplicidad de su uso, a que es muy
comunmente utilizado en las nuevas aplicaciones y a que se pueden realizar conversiones entre
scripts en el lenguaje de programacién Java y scripts en Kotlin, por lo que se trata de un lenguaje

bastante interoperable.[64]

La aplicacidn que se ha disefiado, llamada FotoCheck Hortalizas (FotoCheckHor), cuenta
principalmente con dos funcionalidades:

e Identificacidn del tipo de hortaliza presente en una imagen cargada desde Galeria o
tomada con la cdmara del smartphone sin salir de la aplicacion.

e Guardado y carga de informacidn relativa a la realizaciéon de un control de calidad,
concretamente, qué hortalizas se han comprobado y cual era su grado de calidad.

Se muestra a continuacion de manera ilustrativa, en la ilustracidn 49, un diagrama de flujo del
funcionamiento de la aplicacidn una vez abierta, desde la pantalla principal (se da por hecho que se
autoriza el permiso de camara para simplificar el diagrama):

Pantalla Principal \
/I/ | < |\

IInformaciénJ I Galeria I I Camara I | Identificar | | Refrescar | Hacer control
= \ de calidad
O SIN € I
Pantalla de
Pantalla de Seleccion de Tomar oA S Pantalla Control de
informacion imagen fotografia Principal Calidad

/\ / \ a
Pantalla 7
I Volver I |Confirmar ]I Atras IIConfirmar | Principal T

| R
| A %
(]
a a Pantalla  f=== ~ | Guardar ] | Restaurar | I Volver
Pantalla Pantalla Principal
Principal Principal
ha | q
L] O L2l Pantalla de Pantalla de 0 Pantalia
Pantalla Pantalla Control de Control de | =— Principal
Principal /\/\ Principal Calidad Calidad W

llustracién 49. Diagrama de flujo descriptivo del funcionamiento de la aplicacidn.

4.1. Arquitectura de la aplicaciéon Android

Ahora que ya se cuenta con una idea general de cdmo funciona la aplicacién, entraremos en detalle
sobre como se ha realizado la implementacién en Android Studio.
La aplicacion se subdivide en tres clases o programas diferentes (ilustracion 50):
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e java
V com.FotoCheckHor
fr Checklist
¢ Informacion
fx MainActivity

llustracién 50. Clases de la aplicacion.

La actividad principal que desarrolla la aplicacidn (lo cual se indica en el archivo
“AndroidManifest.xml”) se encuentra en la clase “MainActivity”. La clase “Informacion” sirve para
mostrar el tutorial sobre cémo utilizar la aplicacidon y la clase “Checklist” es la encargada de la
funcionalidad de control de calidad.

4.1.1. Configuraciones de la aplicacion: Android Manifest

Se muestra en la ilustracién 51 dénde puede encontrarse el archivo “AndroidManifest.xml” de la
aplicacién. En este se definen algunas de las configuraciones mas importantes de toda la aplicacion.

e app
A manifests

we AndroidManifestxml

llustracién 51. Ubicacién del archivo “AndroidManifest.xml” dentro del directorio “app”. Visto desde Android Studio.

En este archivo de configuraciones deben indicarse los permisos que se van a utilizar: el permiso de
camara para poder realizar las fotografias de las hortalizas, y los permisos de escritura y lectura en
memoria para poder guardar y cargar los datos guardados en la funcionalidad de control de calidad
(ilustracién 52).

<uses-permission android:name="android.permission.CAMERA"/>

<uses-permission android:name="android.permission.WRITE_EXTERNAL_STORAGE"
tools:ignore="ScopedStorage" />

<uses-permission android:name="android.permission.READ_EXTERNAL_STORAGE" />

llustracién 52. Declaracion de permisos en “AndroidManifest.xml”.

Por otro lado, se establece el nombre de la aplicacidn en el teléfono, el icono, asi como los temas
de la aplicacidn (color primario/secundario). Esto puede verse en la ilustracién 53.

<application
android:icon="@mipmap/ic_launcher"
android:label="FotoCheck Hortalizas"
android:roundIcon="@nipmap/ic_launcher_round"
android:supportsRtl="true"
android:requestLegacyExternalStorage="true"
android:theme="@style/Theme.FotoCheck">

Ilustracién 53. Definicidn del estilo de la aplicacion (nombre, tema, iconos...) en “AndroidManifest.xml”.

Se afiade también un “FileProvider” necesario para poder utilizar fotografias hechas con la cdmara,
dado que en nuevas versiones de Android las fotografias se guardan temporalmente solo como
thumbnails (imagenes-icono) de baja calidad, por lo que para mostrar la imagen de lo que se ha
fotografiado en la pantalla principal sin que se vea borroso, debe guardarse la imagen en memoria
temporalmente para poder recuperarla en su calidad original. Para ello, es necesario configurar un
FileProvider (ilustracion 54) en el que se indica la direccién de un archivo que debe crearse, el cual

contiene la direccién donde se debe guardar la imagen (ilustracién 55).[651(66]
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<provider
android:name="androidx.core.content.FileProvider"
android:authorities="com.FotoCheckHor.fileprovider"
android:exported="false"
android:grantUriPermissions="true">

<meta-data
android:name="android.support.FILE_PROVIDER_PATHS"
android:resource="@xmL/Tile_paths" />
<fprovider>

llustracién 54. Configuracién de un FileProvider en “AndroidManifest.xml”.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?> 1¥5 ~

<paths xmlns:a ttp://s apk/res/an
<external-path name="FCheck" path="Android/data/com.FotoCheckHor/files/Pictures" [>

</paths>

droid"»

llustracién 55. Archivo “file_paths.xml” utilizado como recurso del FileProvider de “AndroidManifest.xml”.

Se indica que MainActivity es la clase principal con la que debe iniciarse la aplicacién (ilustracion
56).

Aungue la accidn realizada al pulsar el botén de camara proporcione la informacién necesaria a la
actividad en segundo plano que se ocupa de hacer la foto, si se rota la pantalla y se reinician los
procesos, la actividad en segundo plano se reiniciard, pero no las acciones “onCreate” resultado de
haber presionado el botdon de camara, por lo que "ArchivoFoto" (el archivo .jpg temporal) quedaria
sin inicializar y no existiria. Por ello es necesario o bien bloquear la orientacién, lo cual perjudicaria
la experiencia del usuario, o bien evitar el reinicio de los procesos. Esto Ultimo ayudaria ademas a
no perder la imagen tomada si se rota la pantalla, algo que ocurre en la mayoria de aplicaciones,
pero por una buena razdn, ya que si se quiere utilizar una interfaz horizontal/vertical personalizada
(la interfaz disefiada especificamente para una orientacion concreta) y no el reposicionamiento
automatico de los elementos, deben reiniciarse los procesos. En nuestro caso, abogando por la
utilidad, optaremos por no perder la imagen al rotar la pantalla, mostrandose una interfaz de peor
apariencia, pero solo en caso de cambiar la orientacién de la pantalla que muestra la imagen (la
pantalla principal). Esta configuracidn se establece mediante el parametro

“android:configChanges”, al que se le da la configuracién "orientation | screenSize"'.[671168]

<activity android:name=".MainActivity"
android:configChanges="orlentation|screenSize"
androild:exported="true">
<intent-filter>
<action android:name="android.intent.action.MAIN" [>
<category android:name="android.intent.category.LAUNCHER" />
</intent-filter>
<factivity>

Ilustracién 56. Declaracién de la clase principal con la que debe iniciarse la aplicacién, “AndroidManifest.xml”.

Se declara asimismo en “AndroidManifest.xml” el resto de clases de la aplicacién, las relativas a la
funcionalidad de control de calidad, “Checklist”, y al tutorial de uso de la aplicacién, “Informacion”
(ilustracion 57).

<activity androld:name=".Checklist" [>
<activity android:name=".InfTormacion" />

llustracién 57. Declaracion de las clases Checklist e Informacion en “AndroidManifest.xml”.

4.1.2. Configuraciones de la aplicacion: Build Gradle de la aplicacion

En el archivo “build.gradle(:app)” se definen las configuraciones relativas a la construccién de la
aplicacidn, a acciones que deben realizarse o dependencias que deben cargarse durante la
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construccion de la aplicacion. Se muestra en la ilustracidon 58 donde se puede encontrar el archivo
en la aplicacidn.

~ @ Gradle Scripts
build.gradle (Project: FotoCheckHor)
build.gradle (Module: FotoCheckHor.app)
download_model.gradle (Module: FotoCheckHorapp)
11 gradle-wrapper.properties (Gradle Version)
= proguard-rules.pro (ProGuard Rules for FotoCheckHor.g
11 gradle.properties (Project Properties)
settings.gradle (Project Settings)

1 local.properties (SDK Location)

Ilustracién 58. Ubicacion del archivo “build.gradle(:app)” dentro del apartado “Gradle Scripts” resaltado en amarillo. Visto desde
Android Studio.

Se ha disefiado la aplicacion con la funcionalidad de obtener de un servicio de almacenamiento en
la nube del archivo del modelo TensorFlow Lite que vamos a utilizar. De esta manera, cuando se
construye la aplicacidn se descarga el modelo, por medio de un acortador de enlace, para poder
modificar cuando queramos la direccidn de destino del archivo a descargar desde el panel de
control de “Acortar.link”, y se guarda en la carpeta “ml” (ilustracién 59).[69]

Se ha intentado guardar el modelo en la nube en diferentes plataformas, como Google Drive,
USAupload, FILE.re, etc. Si bien no ha resultado exitoso ya que no se podia obtener un enlace que
abriera directamente el archivo, sino que habia de por medio una interfaz web que imposibilitaba
la descarga automatica a la hora de construir el modelo. Solo se encontraron dos servicios de
almacenamiento en la nube gratuitos que permitieran acceder a un enlace que abriera
directamente el archivo: Filebin y OpenDrive, si bien este ultimo tenia una velocidad de descarga
muy lenta y se optd por utilizar Filebin a pesar de que los archivos solamente permanecen
guardados 7 dias (pero se puede reiniciar la cuenta atras actualizando los archivos).[701[711172][73](74]

e app

» manifests

ke java

? Jjava (generated)

’ assets

b res

res (generated)

v ml

qrn model tflite

llustracién 59. Ubicacién del modelo en el directorio “app". Visto desde Android Studio.

Asi pues, se afiade en “build.gradle(:app)” el plugin necesario para realizar esta descarga en la
construccion (ilustracién 60), y ademds se indica que se ejecute el script de configuracion
encargado de hacer la descarga (se muestra el contenido de este archivo en la ilustracion 61). Se
indica ademas en “build.gradle(:app)”, en caracteristicas de construccion, que se permita importar

modelos (ilustracién 62).[75]

plugins { 4463 ~ Y
id 'com.android.application’
id 'kotlin-android’
id 'de.undercouch.download' Necesario para realizar la descarga del modelo

apply from:'download_model.gradle’

llustracién 60. Plugins de “build.gradle(:app)” e indicacidn de que debe ejecutarse el programa encargado de descargar el modelo.
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» task downloadModelFile(type: Downlead) { w23 A

src 'https://acortar.link/FotoCheckModel

dest 'src/main/ml/model.tflite

overwrite true

}

preBuild.dependsOn downloadModelFile

”

llustracién 61. Archivo “download_model.gradle”.

buildFeatures {
mlModelBinding true //Permite importar mod

}

llustracién 62. Se habilita la importacion de modelos en “build.gradle(:app)”.

En el script encargado de hacer la descarga, contenido en “Download_model.gradle” (ilustracion
61), se indica el enlace de donde debe obtenerse el modelo (https://acortar.link/FotoCheckModel),
se indica el lugar de destino donde debe guardarse con el nombre “model.tflite” (ilustracion 59), y

en la Ultima linea se indica que debe descargarse el modelo para poder realizar la construccion de
[75]

la aplicacion.

Otra de las configuraciones de interés definidas en “build.gradle(:app)” es el apartado de
configuracién por defecto (ilustracion 63), donde se define el ID de la aplicacion, que es un
identificador Unico para distinguir, por ejemplo, entre diferentes aplicaciones en Google Play Store.
Se definen también la versidn de Android minima en la que se permite instalar la aplicacién, la
version objetivo, el cédigo de versidn, utilizado por Google Play para diferenciar diferentes
versiones de programay el nombre de dicha version.

android {
compileSdkVersion 31
buildToolsVersion "36.08.3"

defaultConfig {
applicationId "com.FotoCheckHor"
minSdkVersion 24 //Versidn min
targetSdkvVersion 31
versionCode 12

versionName

FCHOR-V12" //N

llustracién 63. Configuracion por defecto de la aplicacion definida en “build.gradle(:app)”.

La versiéon minima de Android en que se permite instalar la aplicacién es Android 7.0. Esto se ha
decidido asi dado que desde Android Studio se recomienda trabajar con las versiones de Android
dela7.0ala11.0 (ilustracién 64). Ademas, quedan incluidos de esta manera mas del 89% de los
dispositivos (ilustracion 65). Por otro lado, Android Studio siempre recomienda que la version
Android objetivo sea la Ultima versiéon de Android, por lo que se ha seleccionado a este efecto

Android 12.[7¢]
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ANDROID PLATFORM APILEVEL  CUMULATIVE
Recommended x86 Images Other Images VERSION DISTRIBUTION

4.1 16

Release Name APl Level * ABI Target Joly Bean 99,8%
v | 99,4%

Q 29 x86 Android 10.0 (Goegle Play) A I
N Lolipop 98,0%
Pie 28 x86 Android 9.0 (Google Play) w
Oreo 27 x86 Android 8.1 (Google Play) 94.1%
Oreo 26 %86 Android 8.0 (Google Play) 89,0%
Nougat 25 xB6 Android 7.1.1 (Google Play) ~ Novga 85,6%
Nougat 24 x86 Android 7.0 (Geegle Play) B2iT%

78,7%
69,0%

50,8%

e )
R

llustraciones 64 (izquierda) y 65 (derecha). Izquierda: versiones de Android recomendadas en Android Studio. Derecha: cuota de
mercado de las diferentes versiones de Android en el 2019, proporcionado por Google.

Deben afiadirse ademads las respectivas dependencias de las diferentes librerias de que se hace uso
en las diferentes clases (ilustracién 66).175177]

4 dependencies {

49 implementation "org.jetbrains.kotlin:kotlin-stdlib:$kotlin_version"

5 implementation 'androidx.core:core-ktx:1.7.8'

51 implementation 'androidx.appcompat:appcompat:1.1.8"

52 implementation 'com.goegle.android.material:material:1.1.0'
implementation 'androidx.constraintlayout:constraintlayout:1.1.3'

54 implementation 'org.tensorflow:tensorflow-lite-support:0.1.0"

5 implementation 'org.tensorflow:tensorflow-lite-metadata:8.1.8"

implementation 'androidx.media2:media2:1.8.0-alphaf4’

implementation 'androidx.media2:media2-common:1.1.2'

llustracién 66. Dependencias definidas en “build.gradle(:app)”.

4.1.3. Actividad principal de la aplicacién

Se describen a continuacién los diferentes procesos realizados en la actividad principal de la
aplicacion. Para poder ver mas claramente las relaciones que se muestran mas adelante, se
muestra la interfaz grafica de la actividad principal en la ilustracion 67.

FotoCheck (1]

PULSE EL ICONO DE ARRIBA A LA DERECHA y 00% =
PARA OBTENER INFORMACION SOBRE GALERIA

COMO UTILIZAR LA APLICACION

CAMARA
Los resultados mostrados solo seran @
N Selesiota tha imagen
(Kiwis, Limones, Manzanas Golden, Naranjas, pUIsando GALER!A o bien
Peras, Platanos, Tomates o Zanahorias). haz una fotografla pulsando <

CAMARA, luego pulsa
IDENTIFICAR

HACER CONTROL DE CALIDAD

llustracién 67. Muestra de como se ve la actividad principal en un dispositivo de 6.5 pulgadas con orientacién Horizontal.

En primer lugar, se definen las variables globales que es necesario utilizar en diferentes funciones
de la clase MainActivity o que sirven para vincular elementos de la interfaz gréfica (concretamente

botones, imagenes y cuadros de texto) con elementos operables definidos en la clase (ilustracién
68).
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package com.FotoCheckHor

I}

28 A5 ¥ 636 ~
import ...

& Class MainActivity : AppCompatActivity() {

c COMO ETTOUETAS (CATEGORIAS) TENGA EL MODELOD
M0 ETIQUETAS (CATEGD TENGA EL MODELO

val indiceArrayF = array0f(0.0F,0.0F,0.0F,0.0F,0.0F,0.0F,0.0F,0.0F)

1 IET

lateinit abrirGaleria : Button
lateinit var camerabtn : Button
lateinit var hacerPrediccion : Butten
lateinit var img_view : ImageView
lateinit var text_view : TextView
lateinit var porcentaje : TextView

lateinit var ArchivoFoto: File
lateinit var pitmap: Bitmap
var abletopredict: Boolean=false

llustracién 68. Declaracion de variables globales en “MainActivity.kt”.

Cabe destacar la definicidn del vector “indiceArrayF”, que debe tener tantos valores como
diferentes tipos de hortalizas puede identificar el modelo. Se ha definido aqui, en un lugar visible,
para que, llegado el caso, solo haya que cambiar este vector y el archivo de texto de las etiquetas,
“labels.txt”, contenido en el directorio “assets” (ilustracién 69), para poder utilizar un modelo con
una cantidad diferente de tipos de elementos (esto se deja indicado en el archivo “README.txt”
para dar a conocer qué elementos se deben cambiar para utilizar un modelo que identifica una
cantidad diferente de elementos; véase la ilustracion 70).

~ Mapp Kiwi
> manifests Limén
> [ java Manzana Golden
> I java (generated) Naranja
v assets Pera
Platano
> Bzres Tomate
res (generated) Zanahoria
> ml

llustracion 69. Archivo “labels.txt”.

Autor: Luis Manuel Mufioz Pérez A
87/12/2021

La presente aplicacidn cuenta con una funcionalidad de identificar hortalizas ademads de con una funcionalidad
de control de calidad que permite guardar y cargar una evaluacidn de calidad de las hortalizas.

El modelo utilizade para la funcién de identificacion estd entrenado para distinguir entre 8 tipos de
Hortalizas: Kiwis, Limones, Manzanas Golden, Naranjas, Peras, Platanos, Tomates y Zanahorias. Si bien la
aplicaci6n puede adaptarse para ser utilizada para distinguir entre otre tipe diferente de elementos. ELl
modelo se obtiene de un acortader de enlace en el que pedemos indicar la direccién a un modelo cualquiera
que hayamos guardado previamente en un servicio de almacenamiento en la nube gue permita obtener el fichero
directamente.

Si que se deberd realizar un ajuste a nivel de cédigo (no se ha implementado a nivel de usuario, ya que el
usuario tampoco puede cambiar el modelo) la cantidad de elementos a identificar.

Para realizar este ajuste, solamente hay que modificar el fichero "labels.txt" (se encuentra en el directorie
/assets), asi como el vector "indiceArrayF" definido en MainActivity.

Utilizando la aplicacién, si se realiza el andlisis y no hay ninguna de 1las 8 hortalizas en la imagen, se
producird una clasificacidn incorrecta, lo que aparece en la imagen se clasificard en una de las regiones
determinadas y podrd mostrarse que es una u otra fruta con mucha probabilidad cuando en realidad no aparece en
la imagen.

llustracién 70. Archivo “README.txt” de la aplicacidn. Resaltadas las instrucciones sobre como adaptar la aplicacién para ser
utilizada con un modelo que realiza la identificacion de una cantidad diferente de tipos de elementos.

Se puede ver en la ilustracién 68 también la declaracién de algunas de las variables relativas a la
imagen que deben ser usadas en varias funciones, y una variable booleana que afecta a la accién
que se produce al presionar “IDENTIFICAR”, la variable “abletopredict”.
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Una de las primeras acciones que debera realizarse es la concerniente a la comprobacién de los

permisos, que se define a continuacion. Si se detecta que no se han autorizado los permisos que

solicitamos, se pide al usuario que autorice esos permisos a la aplicacion (ilustracién 71).

Concretamente sera necesario conceder el permiso de acceso a cdmara para realizar las

fotografias. El permiso de almacenamiento no es necesario pedirlo (solo se almacena informacién

en el directorio destinado a archivos de la propia aplicacién).[75]

|

fun checkandGetpermissions(){//Se ¢

if(checkSelfPermission(android.Manifest.permission.CAMERA) == PackageManager.PERMISSION_DENIED){

el per ie std e se
=1 pe s que

requestPermissions(array0f(android.Manifest.permission.
}
else{//Accion realizada cada ejecucidn en que

}

}

override fun onRequestPermissionsResult(
requestCode: Int,
permissions: Array<out String=,
grantResults: IntArray
) {//Leemos el resultade de la solicitud del permiso de cd 1
super.onRequestPermissionsResvlt(requestCode, permissions,
if(requestCode == 1008)9
if (grantResults.isNotEmpty()){
if(grantResults[6] == PackageManager.PERMISSION_GRANTED) {
Toast.makeText( context: this, text "Permiso de Camara concedide", Toast.LENGTH_SHORT).show()

v an caeo de aue tuvideemos den
aso de que tuviesemas der

grantResults)

+
else{

Toast.makeText( context: this, text "Permiso de Camara denegado”, Toast.LENGTH_SHORT).show()
}} else Toast.makeText( context this, text "SIN ACCESO", Toast.LENGTH_SHORT).show()

llustracién 71. Comprobacion y solicitud de permisos.

A continuacion, se creara la funcidn “onCreate” que se ejecuta al inicializar la clase (ilustracion 72).

of

@suppressLint( ..value "SetTextI18n") //Re 1do para
override fun onCreate(savedInstanceState: Bundle?) {

Asociamos e ayovt (interfaz grafica) que le correspor

super.onCreate(savedInstanceState)
setContentvView(R.layout.activity_main)

//Asociamos la previsvalizacidn de imagen, cuadros
abrirGaleria = findViewById(R.id.Galeria)
camerabtn = TindviewById(R.id.Camara)
hacerPrediccion = findViewById(R.id.verResultado)
img_view = findViewById(R.id.Fota)

text view = findviewById(R.id.textView)

porcentaje = findViewById(R.id.percentage)

checkandGetpermissions()

val labels = application.assets.open( fileName: "labels.txt").bufferedReader().use { it.readText() }.split( ..delimiterss "\n")

llustracién 72. Declaraciones iniciales de la funcion “onCreate” de la actividad principal.

Como se puede ver en la ilustracidén 72, en primer lugar, se asocia la actividad principal de la

aplicacion con su interfaz grafica “activity_main”, que serd la pantalla de inicio que se muestra al
abrir la aplicacién.

A continuacidn, se definen los vinculos entre las variables globales mencionadas al principio de este

punto y sus respectivos elementos de la interfaz grafica a los que pertenecen.

Luego se efectla la comprobacion y solicitud de permisos expuesta anteriormente, y después se

guardan los valores del archivo de etiquetas “labels.txt” en una variable inmutable.l”5]
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En la funcién de inicio “onCreate” también se definen las acciones que se ejecutan cuando
interactuamos con los elementos de la interfaz, de ahi que se realice la vinculacién, como se
aprecia en la ilustracidn 72, al inicio de la funcién “onCreate”.

En base a la ilustracién 67, al presionar el botén “GALERIA” (ilustracién 73) se limpia la pantalla, se
crea un tipo de accién de obtener contenido de tipo imagen (usando el explorador de archivos del
dispositivo) y se inicia esta accion en una actividad en segundo plano, que se muestra en la

ilustracion 74.[651(75]

abrirGaleria.setOnClickListener(View.OnClickListener { it View!

limpiarpantalla()
val intent : Intent = Intent(Intent.ACTION_GET_CONTENT)

intent.type = "image/*"

startActivityForResult(intent, requestCode: 250)

}

Ilustracién 73. Accidn al presionar el botén de Galeria.

e! override fun onActivityResult(requestCode: Int, resultCode: Int, data: Intent?) {
super.onActivityResult(requestCode, resultCode, data)

if(requestCode == 250 && resultCode== Activity.RESULT_OK){

val vrl @ Url ?= data?.data

bitmap=MediaStore.Images.Media.getBitmap(contentResolver, uri)

bitmap = ImagenCuadrada(bitmap)
img_view.setImageBitmap(bitmap) stramos la imagen resultante en la aplicaci
abletopredict=true Permitimos presionar "Identificar

+

llustracién 74. Actividad en segundo plano desarrollada después de haber presionado “GALERIA”.

Una vez se elige una imagen (con “resultCode==Activity.RESULT_OK” nos aseguramos de que la
imagen se ha obtenido exitosamente), desde la actividad en segundo plano se obtiene su direccidon
Unica de memoria “uri”, y a partir de esta se guarda la imagen como mapa de bits en la variable
global “bitmap”, se realiza el recorte de la imagen para hacerla cuadrada (para poder ser utilizada
posteriormente en el modelo) y se muestra la imagen recortada en la pantalla principal. Finalmente
se indica que ya puede ejecutarse el proceso de prediccion al presionar el botén
“IDENTIFICAR”.[651(751(78]

Al presionar el botén “CAMARA” (ilustracidn 75) se limpia la pantalla, se obtiene la direccién de
memoria especifica donde nuestra aplicacién puede guardar sus imagenes, se borran todas las
imagenes que pudiera haber guardadas en dicho directorio y se crea un archivo temporal de tipo
“.jpg” en este. Si no se borrara la imagen ya presente en el directorio, la nueva imagen temporal,
de la manera en que se crea, no sobrescribiria la anterior, sino que se guardaria por separado con
su propia direccién unica “uri”, por ello es importante borrar el contenido del directorio antes de
utilizarlo para el almacenamiento temporal de la imagen de cdmara.

Se obtiene la direccién “uri” de la imagen temporal recién creada y se crea un tipo de accién hacer
fotografia indicando que la fotografia que se tome debera guardarse en esa direccion “uri”,
sustituyendo la imagen temporal. Luego se inicia la actividad en segundo plano de realizar la

fotografia, que se muestra en la ilustracién 76.[651175]
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camerabtn.setOnClickListener(Vi
limpiarpantalla()
i s T dipe

r{ it View!

=getExternalFilesDir(Environment.0IRECTORY PICTURES)

val DirectorioAlmacenamient

if (DirectoricAlmacenamiento !'= null) {
if (DirectorioAlmacenamiento.isDirectory()) for (child in DirectorioAlmacenamiente.listFiles()){

child.delete() // L

3
}

ArchivoFoto=File.createTempFile( prefic "FotoCheckAUX", suffec ".jpg", DirectorioAlmacenamiento)

/70

val UriImg:Uri=FileProvider.getUriForFile( context this, autherit: "com.FotoCheckHor.fileprovider",ArchivoFoto)

val camera Intent(MediaStore.ACTION_IMAGE_CAPTURE)

[/ Tndicamos S . R ca an 1o direccid a1 ay

camera.putExtra(MediaStore.EXTRA_OUTPUT,UriImg)
startActivityForResult(camera, requestCode 288) //FEjecutamos la accién en segundo plano

i3]

Ilustracién 75. Accidn al presionar el botén de Camara.

en se o de "Camara"; con ILT_OK mos que hemos ¢
f(requestCode == 200 && resultCode == Activity.RESULT_0K){

BitmapFactory.decodeFile(ArchivoFoto.getAbsolutePath()) as Bitmap

bitmap = ImagenCvadrada(bitmap)
img_view.setImageBitmap(bitmap)

abletopredict = true //Permit

llustracion 76. Actividad en segundo plano desarrollada después de haber presionado “CAMARA”.

Una vez tomada la fotografia (con “resultCode==Activity.RESULT_OK”, al igual que antes, nos
aseguramos de que la fotografia se ha tomado exitosamente) se obtiene su mapa de bits, se guarda
en la variable global “bitmap”, y, al igual que en el caso ya mencionado de obtener laimagen de la
galeria, se realiza el recortado de la imagen y se muestra la imagen recortada por pantalla. Luego
se posibilita ejecutar la identificacion, el proceso de prediccion.[6511751(78]

El proceso de identificacidn o prediccion se realiza al presionar el botén “IDENTIFICAR” que se
muestra en la interfaz mostrada en la ilustracion 67. Debe haberse obtenido previamente una
imagen por medio de la Galeria o habiendo tomado una fotografia con la cdmara dentro de la
aplicacion. Si esta condicion no se cumple, si no se cuenta con una imagen, simplemente se
muestra por pantalla un mensaje, ligeramente diferente al que aparece cuando abrimos la app, que
indica que para poder ver los resultados primero se debe cargar una imagen de la Galeria o tomar
una fotografia (ilustracion 77).

telse{//Si na contamos con una imagen indicamos que
text_view.setTextColor(Color.BLACK)
text_view.setText("Seleccione una imagen pulsando GALERIA o tome una pulsando CAMARA para poder ver los resultados")

B

llustracién 77. Accidn realizada al presionar “IDENTIFICAR” y no contar con una imagen para hacerlo.

Si cuando es presionado “IDENTIFICAR” se cuenta ya con una imagen, comienza todo el proceso de
conversion del mapa de bits (la variable global “bitmap” construida a partir de la imagen) para
hacerlo apto como entrada al modelo (habra que convertir ademas los datos a formato FLOAT32,
como se ha mencionado en el apartado 3.2. sobre la conversion del modelo Keras). Se puede ver
este proceso en la ilustracién 78.
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Creamos its con las dimensiones abjeti la prediccic 01 A18 427 A5 w63 A

val resized = Bitmap.createScaledBitmap(bitmap, dstWidth: 224, dstHeight 224, filter true)

val model = com.FotoCheckHor.mL.Model.newInstance(this)

val tbuffer = TensorImage.fromBitmap(resized) eamos el Tenso 1 parti el mapa de bits

=

va

tbufferbis = TenserImage.createFrom(tbuffer, DataType.FLOAT32)
va 1 Ffer B

byteBufTer = tbufferbis.burfer //0btenemos el buffer de Bytes

—

val inputFeature@ = TensorBuffer.createFixedSize(intArray0r(1l, 224, 224, 3), DataType.FLOAT32)
inputFeatured.loadBuTfer (byteBuffer) irgamos el buffer a este tensor de entrada del model

val imagear: MutableList<FloatArray> = ArrayList() Hacemos una 1ista dindmica de vectores Float

imagear.add( index: 8, inputFeatureB.floatArray)

for (i in 8..158527) {//224X224X3
imagear[@][i] = imagear[@][il / 255.0F //Normalizamos los valores
+

inputFeature®.loadArray(imagear[6])

llustracién 78. Proceso de conversion del mapa de bits a un tipo de informacion de entrada valida para el modelo.

Como se ve en la ilustracidn 78, se crea en primer lugar a partir de la informacién almacenada en la
variable global “bitmap” un nuevo mapa de bits con las dimensiones objetivo del modelo, al que
llamamos “resized”; este contendra la informacion relativa a la imagen, con una resolucion
ajustada a las dimensiones objetivo 224X224x3.1751(79]

Por otro lado se carga el modelo del directorio “ml”. Aparece que existe un error, pero esto se debe

III

a que si se importa el modelo manualmente al directorio “ml”, Android Studio identifica el modelo
y permite referenciarlo como “Model”, mientras que si se descarga el modelo, a priori no es
identificado por Android Studio antes de la construccién, pero una vez construida la aplicacién no
existe ninguin problema (ilustraciones 79 y 80) .[751(80]

Después de cargar el modelo, se crea un tensor a partir del mapa de bits “resized”. Este, por
defecto, es un tensor de datos en formato UINT8 ya que la imagen a partir de la cual se ha
generado esta conformada de valores UINTS8. Siendo asi, se crea un nuevo tensor “tbufferbis” a
partir del anterior, para el que se indica en su configuracidon que alberga datos en formato
FLOAT32.

Una vez hecho esto ya se puede obtener el buffer de bytes “byteBuffer” del tensor “tbufferbis”,
buffer necesario para que el modelo adquiera la informacion de la imagen:[751179](801(81]

Se crea a continuacién un tensor de caracteristicas de entrada al modelo “inputFeature0”, que sera
el tensor que finalmente se proporciona al modelo a modo de entrada. Este tensor se define con
las dimensiones objetivo del modelo 224X224X3, al igual que el mapa de bits “resized” al que se ha
adaptado la imagen, y se indica que los datos se encontraran en formato FLOAT32 (recordamos
que el modelo se encuentra en formato FLOAT32).

Hecho esto, se carga el buffer generado a partir de la imagen, “byteBuffer”, a este tensor de

entrada al modelo “inputFeature0”.175](80]

Una vez se tiene el tensor de entrada al modelo con la informacion de la imagen, es necesario no
obstante normalizar los valores de esta informacidn, ya que, aunque en formato FLOAT32, siguen
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teniendo valores en el rango 0-255, que deben ser normalizados (convertidos al rango 0-1) para
que se pueda obtener una prediccion satisfactoria del modelo.

Para ello, atendiendo a la ilustracion 78, se crea una lista dinamica de vectores “imagear”, a la que
se afiade un vector con los valores del tensor “inputFeature0” (224 - 224 - 3 = 150 528 valores).
Esto se ha hecho de esta manera dado que surgian muchos problemas al intentar almacenar
directamente los valores del tensor en un vector. Guardando la informacién del tensor en un vector
parte de una lista de vectores no se han producido problemas.

Finalmente se normalizan los valores del vector dividiéndolos entre 255 y se sustituyen los valores
del tensor de entrada al modelo “inputFeature0” por los valores normalizados.[821(83]

PR
manifests

Model Model
java
<com.FotoCheckHor
& Checklist
4
& Informacion Ne metadata found in this model No metadata found in this model
G
& MainActivity Add metadata to your model Add metadata to your model
java (generated,
assets
£ labelstxt
res Sample Code
res (generated,
|
m Kotlin Java

¥ Gradle Scripts
build.gradle (Project: FotoCheckHor
build.gradle (Module: FotoCheckHor.2pp,

val model = Model.newInstance {context)

download_modelgradie (Module FotoCheckHorapp e
val inputFeature( = TensorBuffer.createFixedSize (intArrayOf(l, 224, 224, 3), DataType.FLOAT32)
11 gradle-wrapper.properties (

dle Version

1 .1oadBuffer (byteBuffer

£ proguard-rules.pro (Pro for FotoCheckHor.a
/]l gradle.properties (Project Properties

settings.gradle (Project Settings Runs modsl inference and gets resul
| local,properties (SDK Location val outputs = model.process (inputFeature0)
filocal, SDK Local

val = outputs. TensorBuffer

model.close()

Ilustraciones 79 y 80. Izquierda: se muestra cdmo se visualiza el modelo en Android Studio cuando se descarga el modelo.
Derecha: se muestra cémo se visualiza el modelo en Android Studio cuando se carga manualmente el modelo.

Se realiza a continuacidn la prediccidn en base al tensor de entrada “inputFeature0” y se extrae el
tensor de salidas “outputs” (ilustracion 81).

De este tensor se obtienen los resultados de la prediccidn a través de un buffer y se guardan en
“outputFeature0”.

Luego se hace una busqueda de qué etiqueta (tipo de hortaliza) tiene el valor mas elevado en los
resultados de la prediccion (esto es, con qué tipo de hortaliza queda mas vinculada la imagen). Se
muestra la funcién utilizada con este propésito en la ilustracién 82, la cual esta preparada para
poder modificarse con objeto de obtener las tres etiquetas con mejor resultado en lugar de
solamente la primera.[751(80]

Conociendo ya qué tipo de hortaliza debe indicarse como resultado al usuario, se muestra en el
cuadro de texto principal la etiqueta correspondiente al tipo de hortaliza que ha obtenido el mejor
resultado. Si el valor que se ha obtenido como resultado es menor que 88% se muestra el texto en
rojo. Este es un valor que se ha estimado adecuado para delimitar entre buenos y malos resultados,
no tiene una base tedrica, pero ha resultado correcto en las pruebas experimentales que se han
realizado.

Por otro lado, se muestra también por pantalla el resultado al usuario en forma de porcentaje. El
porcentaje se vera rojo hasta el 88%, negro hasta el 94% y verde por encima del 94%.
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val outputs = model.process(inputFeatured)

text view. setText(“:; “flabels[max[o]] tran nombre de
+ i (outputFeatured. floatAPrag[max[O]] < 0. 88) {

text view.setTextColor(Color.RED) //Mostramos un men e jo si ecisi
”\n\nPoca precision en los resultados Inténtelo con otra fotografla
Yelse{ el resultado no tiene poca precisidn se muestra el texte en negro

text_view. setTextColﬂr(Colnr BLACK)

Qorcenta] setText((outputFeaturea floarArrag[max[ 11x100).teInt().toString()
+"."+((outputFeatured. floatArray[max[0]1%1000) . toInt()
7((outputFeatureB floatArray[max[O]] ® 100) toInt() * 10)) toStrlng()
Yy . . erior . .

Qorcenta] setTextColﬂP(Cnlnr GREEN)

est ntre 88

g 1 y 94% el d negro
1f ((uutputFea ureB 1 atArray[max[O]]*lOO) tuInt()<94){

porcenta] setTextColor(Culor BLACK)
}//8i el porcentaje es mena 88% el texto serd roje

if ((outputFeatured. fIGﬁtArrﬁg[max[O]]*lOO) tuInt()<88){
porcentaje.setTextColor(Color.RED)

I3

llustracién 81. Realizacién de la prediccién y muestra de resultados.

fun cbtenerHax(arr FloatArrav) : nrraycInt>{

val 1ndlceArrav— arrﬂgﬂf{ﬂ
for(i in 8..(indiceArrayF.size- l)){ piamos los resultadas de la prediccion en un vector auxiliar
indiceArrayF[il=arr[i]

}
arr.sortDescending() |
for(i in @. (1nd1ceAPrayF size- l)){
if(indiceArrayF[il==arr[0]){ /
indiceArray[B8]=1

}

return indiceArray

T
llustracién 82. Funcion para conocer qué etiqueta (tipo de hortaliza) presenta mejores resultados en la prediccién.

Por otro lado, la funcion encargada de recortar la imagen a predecir, no solamente se encarga de
recortar la imagen, sino que también obtiene de esta el color de su borde inferior con el propdsito
de utilizarlo como fondo de pantalla (ilustracién 83). Al mostrar un fondo de pantalla
metamorfoseado con la imagen se hace mas agradable la experiencia del usuario.

En el caso de que laimagen de entrada ya sea cuadrada solamente se toma el color del pixel
central del borde inferior de la imagen (ya que no hay que recorrer ningln vector no ralentizamos
el proceso mas de lo necesario recorriendo el borde para obtener el color).

En caso de tener que recortar la imagen, se crea un nuevo mapa de bits con lados de igual longitud
al lado estrecho de la imagen original y se copian los pixeles de la zona central de la imagen original
en la nueva imagen recortada. Cuando se hace dicha operacidén en el borde inferior de la imagen, si
esta tiene una longitud superior a 128 pixeles, se guarda el valor de los colores para obtener la
media en un vector de enteros durante los 128 pixeles centrales. Se hace solamente durante 128
pixeles, dado que se trata de una cuestidn estética y parece resultar suficiente la media de 128

pixeles para la obtencién del color de fondo.[841(85]
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fun ImagenCuadrada(Imagen:Bitmap):Bitmap{
var acolor‘:Intnrr‘ay:intarrayuf(o,U,U) //

if (Imaqen width==Imagen.height) {/ J ]
aColor=aColor+Imagen.getPixel((Imagen.width-1)/2, Imaqen w1dth 1)
img_view.setBackgroundColor(Color. rqD(aCo'Lor‘[i] acu'Lor[z] acolor[31))
return Imagen //Devolvemos

}
val ladoestrecho:Int
if (Imagen.width>Imagen.height){
ladoestrecho=Imagen.height //0
} else {ladoestrecho=Imagen.width}
val conf:Bitmap.Config=Bitmap.Config.ARGB_8888 //0p ecom
val recorte:Bitmap=Bitmap.createBitmap(ladoestrecho,ladoestrecho,cont)
val difsing=abs(Imagen.width-Imagen.height) / 2 /
if (Imagen.width>Imagen.height) {//Caso de Anci
for(i in 0..(ladoestrecho-1)){
for‘(] in 8. (ladnestrecho 14

re::m'te setPlel(l

eriores para establecer el fondo. Lo hacemos

ir ((lauuestrecnmlzs)&&((1+01f91nq)> (c|1f51ng+(laauestrecnu 128)/2))&&( (i+difsing)<(difsing+(ladoestrecho-128)/2+128))) {
atolor = aColor + Imagen.getPixel( x: i+difsing, » ladoestrecho-1)

T
ob
aColor‘[U] acolor[6]/128
aColor[1]=acolor[1]1/128
atolor[2]=acolor[2]1/128
img view.setBackgroundColor(Color.rgb(aColor[1],aColor[2],aColor[31))

mos como fondo de

-

llustracién 83. Parte de la funcion encargada de recortar la imagen. Ademds establece el color de fondo en funcién del borde
inferior de la imagen.

También se encuentran definidas en la actividad principal las funciones de escribir y leer ficheros
en memoria (la zona de memoria especifica para nuestra aplicacidn), las cuales se utilizan desde la
clase “Checklist” (pueden verse estas funciones en la ilustracion 84). Se guarda y se lee siempre un
fichero de texto que llamamos “checkinfo.txt”, el cual contiene toda la informacion relativa a la
funcionalidad de control de calidad.

En el caso del guardado, simplemente se crea dicho fichero y se guarda ahi la informacién,
mientras que para la lectura se lee la informacién por medio de un buffer que la concatenay
devuelve esta informacion concatenada como salida. Se establece que el valor que se debe
devolver en caso de no existir todavia el fichero sea el valor por defecto, con todas las casillas de
verificacion y evaluaciones del control de calidad desmarcadas.86]

informacidn seleccienada en " en un fichero de texto. 19 A28 A15 ¥683 A
fun wr‘:LteToFlle(data string,context: Context) {
//Creamos el fichero de texte, al que solo accederd nuestra aplicacidn. Se reescr ya existe.

val outputStreamWriter = Uutputstreamerter(cuntext openFileOutput( nsme “checkinfo.txt", MODE_PRIVATE))
outputStreamWriter.write(data) // 5
outputStreamWriter.close()

de texto con

st" en el fichero

¢idn para leer la informacidn en el fichero “"checkinfe

readFromFile(context: Context):

g 3

fu

val 1nputstream Inputstream context. upenFueInput( name: "checkinfo.txt")
if (inputStream != null) {//Si existe el fichero leeremo C
val inputStreamReader = InputStreamReader(1nput5tream)
val bufferedReader = BufferedReader(inputStreamReader)
var receiveString: String? = ""
val cadenaRecuperada = StringBuilder() ,
while (bufferedReader.readline().also({ FEEElVEStI‘lng
C ecuperada.append(receiveString)

it }) !'= null) 1

}
inputStrean.close()
ret = cadenaRecuperada.toString()

} else {//Valor por defecto en caso de no existir el fichero (y n
inputStream.close()
ret=be0E0E00E0E00000000000000. toString()

}//51 se produce error por no existir el fichero se asigna el

} catch (e: FileNotFoundException) {
ret=0b00EAEOEOBOAENE0E0E000000. toString()

} catch (e: IOException) {//Si se produce o
ret=0b0000BOEO0OOOAORE0R00B0EA. ‘tOStl‘ll’lg()

rse producido error)

I3

return ret

llustracién 84. Funciones encargadas de la escritura y lectura de ficheros de texto, concretamente “checkinfo.txt”.
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Por ultimo, se encuentran definidas en la actividad principal las funciones utilizadas para cambiar
de pantalla vinculadas a sus respectivos botones y la funcidn que resetea los elementos visuales
“limpiarpantalla” (ilustracién 85). En cuanto a las funciones de cambio de pantalla, no se ve la
vinculacion en la definicidn de las funciones porque la activacidon de estas esta definida en la
interfaz grafica; es una alternativa al método expuesto hasta ahora en el que se definia una funcién
“setOnClickListener”, véase la ilustracion 86) Para hacer un cambio de pantalla se define y ejecuta
un tipo de accidén de cambio de clase en el que se indica qué clase se desea ejecutar.

fun to_checklist( view?) {
val intent = Intent( packageContext: this, Checklist::class.java)
startActivity(intent)

fun to_info( view?)
val intent = Intent( packageContext: this, Informacion::class.java)
startActivity(intent)

as tff ..value "setTextI18n"f|
fun refrescar(view: View?) {
limpiarpantalla()
val intent = Intent( packegeContext: this, MainActivity::class.java)
startActivity(intent)

Tu

S

limpiarpantalla(){

img_view.setImageResource(@) //Reseteamos la imagen most
porcentaje.setTextColor(Color.BLACK)

text view.setTextColor(Color.BLACK)
porcentaje.setText("68% ") //Reseteamos el parcentaje mo i
text view.setText("Selecciona una imagen pulsando GALERIA o bien haz una fotografia pulsando CAMARA, luego pulsa

}
Ilustracién 85. Funciones encargadas de cambiar de pantalla y de resetear los valores de la interfaz visual.

<Button
androld:1id="@+1d/irChecklist"
android:layout_width="wrap_content"
android:layout_height="48dp"
android:onClick="to_checklist"
android:text="Hacer Control de Calidad"
app:layout_constraintBottom_toBottem0f="@+id/Foto"
app:layout_constraintEnd_toEnd0f="@+id/toolbarInferior"”
app:layout_constraintStart_toStart0f="@+id/toolbarInferior"
app:layout_constraintTop_toTop0f="@+id/toolbarInferior"
app:layovut_constraintVertical_bias="8.975" />

llustracién 86. Boton “HACER CONTROL DE CALIDAD” definido en la interfaz gréfica (layout) de la actividad principal. Resaltado en
amarillo la vinculacién con la funcién “to_checklist”, que ejecuta la clase “Checklist” cuando se presiona el botén.

4.1.4. Funcionalidad de control de calidad

Se definen para la clase “Checklist” de control de calidad, las variables globales relativas a los
elementos de la interfaz grafica (layout) asi como sus vinculaciones en la funcién “onCreate”, al
igual que se hizo en la actividad principal (ilustraciones 87 y 88). Gran parte de estos elementos
seran casillas de verificacion y valoraciones por estrellas (véase la ilustracion 89), cuyo valor podra
ser modificado por el usuario desde la interfaz grafica y podra ser guardado o restaurado. Se trata
de una funcién cuya utilidad consiste en que el usuario pueda llevar una cuenta de las hortalizas
que ya ha fotografiado, asi como guardar cual era su grado de calidad en base a su criterio
personal, indicando de 0 a 3 estrellas.
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lateinit var guardarCheckA : CheckBox
lateinit var guardarCheckB : CheckBox
lateinit var guardarCheckC : CheckBox
lateinit var guardarCheckD : CheckBox
lateinit var guardarCheckt : CheckBox
lateinit var guardarCheckE : CheckBox
lateinit var guardarCheckG : CheckBox
lateinit var guardarCheckH : CheckBox
lateinit var ratingA : RatingBar
lateinit var patingg : RatingBar
lateinit var ratingC : RatingBar
lateinit var patingd : RatingBar
lateinit var ratingt : RatingBar tinaviensyl
lateinit var patingf : RatingBar
lateinit var ratingG : RatingBar
lateinit var patingH : RatingBar

super.onCreate(savedInstancestate)
setContentVien(R.layout.checkl1st)

= findviewById(R.1
wById(R.10.rat
indVienById(R. 1

llustraciones 87 y 88. Izquierda: declaracidn de variables globales en “Checklist.kt”. Derecha: asociacion de la clase “Checklist” con
su layout y de las variables globales con sus respectivos elementos de la interfaz gréafica.

Hortalizas Comprobadas / Grado de Calidad
[ kiwis Limones* u

Manzanas Golden * * * Naranjas* *

@
[] Peras [] Platanos
[:l Tomates D Zanahorias <
GUARDAR RESTAURAR

Ilustracién 89. Muestra de como se ve la actividad de la funcionalidad de control de calidad (“Checklist”) en un dispositivo de 6.5
pulgadas con orientacién Horizontal.

El modo en que se manipula la informacidn ha sido disefiado de tal manera que se guardan valores
verdaderos o falsos y valores de 0 a 3 (00, 01, 10, 11) en posiciones determinadas de una cadena de
texto en formato binario.

De esta manera, cada evaluacién de 0 a 3 estrellas ocupa 2 bits en la cadena y cada casilla de
verificacion, que puede tener valor verdadero o falso 1 bit. Se define, pues, una cadena de texto
binaria 0b000000000000000000000000 llamada “CodigoChecklist”, de 24 valores para los 8 tipos
de hortalizas para los que se puede guardar esta informacion.

Para guardar en “CodigoChecklist” el valor de una casilla de verificacidon cuando esta es
marcada/desmarcada, se realiza una operacion XOR sobre “CodigoChecklist” con el valor 1 activado
en el lugar correspondiente a la casilla de verificacidon. De esta manera, el valor correspondiente a
dicha casilla en “CodigoChecklist” alternara entre 1 y 0 dependiendo de si se marca o se desmarca
la casilla (ilustracién 90).

guardarCheckA.setOnClickListener(View.OnClickListener { it View!
CodigoAuxiliar = 0b0000O0O0OO0O0O0OO0E0O10G
CodigoChecklist = CodigoAuxiliar.xor(CodigoChecklist)

3]

llustracién 90. Marcado/desmarcado mediante una operacion XOR de la casilla de verificacion “A” en “CodigoChecklist” al clicar
sobre la casilla.

Cuando se presiona el botén “GUARDAR” lo que se hace es guardar esta cadena “CodigoChecklist”
en memoria, en el fichero “checkinfo.txt”, por medio de la funcién definida con anterioridad en la
actividad principal. Si bien antes de guardar el contenido de esta cadena, deben ser afiadidos a esta
los valores de la valoracién por estrellas de cada hortaliza (ilustracion 91).

Por ultimo, una vez guardada la informacidn, se resetean los valores de los diferentes elementos,
tanto de las variables como los marcados que se muestran por interfaz grafica, para facilitar al
usuario realizar una nueva evaluacion desde cero.
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Guardar.setOnClickListener(View.OnClickListener {//Accion al clicar el batdn "Guardar”

val cA: Int = parseInt(toBinaryString(ratingA.getRating().roundToInt()).plus( other ""), radic 2)

val cB: Int = parseInt(toBinaryString(ratingB.getRating().roundToInt()).plus( cther "000"), radic 2)

val cC: Int = parseInt(toBinaryString(ratingC.qgetRating().roundToInt()).plus( cther "00060E"), radic: 2)

val cD: Int = parseInt(toBinaryString(ratingD.getRating().roundToInt()).plus( other "000000000"), radic 2)
val cE: Int = parseInt(toBinaryString(ratingt.getRating().roundToInt()).plus( cther "BOOEDEOEOERE"), radic 2)

val cF: Int = parseInt(toBinaryString(ratingF.getRating().roundToInt()).plus( other "BEOEBEOEOEBOBEE"), radi: 2)

val c¢6: Int = parseInt(toBinaryString(ratingG.getRating().roundTaInt()).plus( other "DEOEBEOEOEEOOEOERE"), radi 2)
val cH: Int = parseInt(toBinaryString(ratingH.getRating().roundToInt()).plus( cther "00000E00000E00000EO00"), radic 2)
//Hace si hicieramos e n todos los valores cada vez

Codlgo\faloracmnes =CcA +cB +cC+cD+cE+cF+c6+ cH
CodigoChecklist = CodigoValoracicnes + CodigoChecklist

nActivity)

//Escribimos la C na fichero (la se e

HalnAct1v1ty() wrlteToFlle(tuBlnaryStrlng( odlgochecklls ) getAppllcatlunContext())

llustracién 91. Al presionar “GUARDAR”, obtencidén de los valores de la valoracion por estrellas y guardado de toda la informacion
(incluyendo la relativa a las casillas de verificacion) en el fichero “checkinfo.txt”.

Si se presiona el botdn “RESTAURAR” se carga la cadena de texto guardada por medio de la funcién

que lee el fichero “checkinfo.txt” definida en la actividad principal. Luego se realiza una adaptacion,

dado que la informacién recuperada no tiene por qué ocupar los 24 valores de la cadena original de

informacidn, puede haberse reducido automaticamente su tamafio si contenia muchos ceros a la
izquierda o bien puede haberse guardado con mas ceros.

De esta manera, se eliminan o se afiaden ceros a la izquierda de la cadena recuperada para que
esta tenga un tamano de 24 bits (ilustracion 92).

Partiendo de la cadena de texto corregida se extraen los valores de los diferentes elementos y se
aplican a las variables si corresponde asi como a la visualizacién de los elementos en la interfaz
grafica.

Cadenatxt Cadenatxt.replace( oldValue:
var AuxS:string="" //Definimos
val Tam:Int=Cadenatxt. length

nformacidn de la Cadena

if ((24- Tam)>0){
for(i in 1..(24-Tam)){
AuxS=AuxS.plus( other "0")

}' mos Los ceros a la lzquierda para col pletar los 24 valores de in
AuxS=AuxsS. plus(cadenatxt)
}' ELSE{ S$i la Cadena es md jrande 1gnoramos los primeros valores

AuxS= Cadenatxt[Tam 24]. tostrlng()
for(j in 1..23) {
AuxS=AuxS.plus(Cadenatxt[Tam-24+j].toString())

CodigoChecklist=0b08000000EE0000000000BE00
CodigoAuxiliar =0b000000000000OOE000000000

marcados

1T (AuxS[21]=="1")4 /
guardarCheckA.isChecked=true
CodigoAuxiliar = CodigoAuxiliar+0b000000000000000000000100

Yelse{guardarcheckA.isChecked=false}

arcamos la casilla en la intel

//Hacemas la ope

CodigoChecklist

ntine los Ratings

XOR con la Ca ve ya con

udlgoAux1llar xor(C udlgoChecklls )

13}

}
llustracién 92. Recuperacion y adaptacion de la cadena de texto con la informacién del control de calidad cuando se presiona
“RESTAURAR”.
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Por ultimo, se tiene la funcién de cambio de pdgina (ilustracion 93), cuyo efecto es volver a la
pantalla principal (se ejecuta cuando se presiona el icono con la flecha hacia atras), funciona de la
misma manera que las funciones de cambio de pagina expuestas en la actividad principal.

T
T

m
1
T

fun to_mainpage(view: View?) {
val intent = Intent( packageContext this, MainActivity::class.java)
startActivity(intent)

llustracién 93. Funcion de cambio de pégina para volver a la pantalla principal.

4.1.5. Tutorial de la aplicacién

En la clase encargada de mostrar el tutorial sobre como usar la aplicacion (la clase “Informacion”)
solamente sera necesario indicar la interfaz grafica con que debe ser vinculada y la funcién de
cambio de pdgina para el botdn de volver a la pantalla principal. No es necesario definir nada mas
porque las imagenes que muestran el tutorial (se han utilizado varias imagenes porque no era
posible utilizar una sola imagen por la limitacién existente en el tamafo maximo con que se puede
mostrar una imagen) se encuentran definidas en el layout (interfaz grafica) de la clase (ilustracion

94).187]

- - =
Palette Q& — € O @ 0P 31~ (O FotoCheck ©) Default (en-us) Attributes Qo —
Comman Tectiiew ® M % [b |k imageViewTuto2 [0
Button H
Text id imageViewTuto2 2
sutt ImageView 3
uttons Recydleiew * Declared Attributes + = NZ
Widgets FragmentCo... layout_width match_parent - B
Layouts ScrollView layout_height wrap_content v
Containers Switch adjustviewBou.. true
Plain Text
Helpers 1 | CFEERETEE L | contentDeseript... @string/tutorial ]
Google Presionz 2l batén HACER COMTROL DE CALIGAL id imageVienTuto2
Legagy o scaleType fitStart v
O sreCompat P @drawable/p2 ]
Companent Tree & - o * Layout
ConstraintLayout layout_width match_parent -
toolbarsuperior layout_height wrap_content -
volver “@string/valverMz .
S layout_weight E
v B SerollView ||| viioiliy = g
~ E Linearlayout (vertical #visivility hd £
+ £
imageViewTuto1 | ~ Transforms s
imageViewTuto? - =
ol imageViewTuto3 SuARDAR . )
imageViewTutod o
. L
1 V4 [} o
S 3
LW =

llustracién 94. Muestra de como se han definido cuatro imagenes diferentes para mostrar el tutorial en la interfaz grafica
destinada a tal efecto.

4.1.6. Interfaz grafica

En el directorio de layout se definen las diferentes interfaces graficas (ilustracién 95). Para las
interfaces graficas de la actividad principal (“activity_main”) y del control de calidad (“checklist”),
se han definido interfaces personalizadas para el caso de orientacion vertical, orientacion
horizontal y para el caso de tablets.
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= layout
e activity_main (3]
s activity_mainxml
s activity_mainxml (land)
s activity_mainaxml (swG00dp)
e checklist (3]
#s1 checklistxml
zsn checklistxml (land)
s checklistxml (swE00dp)

#sy informacion.xml

Ilustracién 95. Directorio layout, que contiene la definicion de las interfaces graficas. Visto desde Android Studio.

Se han realizado los diseios de tal manera que el posicionamiento sea siempre relativo a otros
elementos y ajustando el tamario de los elementos a su contenido cuando era necesario. También
se han realizado pruebas con diferentes tamafios de pantalla y diferentes orientaciones para
corregir cualquier problema con el posicionamiento de los elementos que pudiera empeorar la
experiencia del usuario.

Se muestra a continuacion la previsualizacién de las interfaces vertical y horizontal de la actividad
principal (pantalla principal) y de la funcionalidad de control de calidad para una pantalla de 5
pulgadas (ilustracion 96):

PANTALLA PRINCIPAL CONTROL DE CALIDAD
FotoCheck = I
HORIZONTAL I HORIZONTAL
FnloCheck@ e
ST
00% ) maranss o o
) O
Qe
Qe 0
pulsando GALERIA, o bien
o] 00% iaa o e Do [apame r -l
— IDENTIFICAR . -
— ? s =
S o
pulsando CAMARA, uego pulsa
W“.‘if:m"::m — @
VERTICAL VERTICAL

llustracién 96. Previsualizacion de las interfaces vertical y horizontal de la actividad principal y de la funcionalidad de control de
calidad para una pantalla de 5 pulgadas.

4.2. Publicacidon de la aplicacion de acceso anticipado en Google
Play Store e impresion 3D de una moneda con codigo QR para
acceder a la pagina de la tienda

Un paso importante una vez se ha creado la aplicacion es hacerla llegar a los usuarios, por lo que

resulta de gran interés hacer que la aplicacion esté disponible en la tienda de aplicaciones Android,
Google Play Store.

4.2.1. Publicacion de la aplicacion de acceso anticipado disponible para testers

Para publicar la aplicacién se ha utilizado Google Play Console. Debera hacerse una configuracion
inicial de la aplicacion que va a publicarse indicando el nombre (FotoCheck Hortalizas), |la categoria
a la que pertenece (la categoria de herramientas), asi como respondiendo una serie de preguntas

para obtener una clasificacidn por edades, etc.[88]
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Por otro lado, se configura la ficha de la pagina de nuestra aplicacidn en la tienda, afiadiendo una
descripcion de la aplicacidn y aportando capturas de pantalla de la aplicacion para mostrarlas en la
pagina (ilustracién 97).

La aplicacidn puede publicarse en la tienda de diferentes maneras. Pueden realizarse pruebas
internas, cerradas o abiertas. Finalmente se puede optar por “enviar la aplicacion a produccién”,
que es la publicacion oficial de la aplicacidn.

Las pruebas internas se hacen con intencién de probar la aplicacidon entre miembros del equipo de
diseno de la aplicacion, solo puede ser distribuida a 100 testers.

Las pruebas cerradas son similares a las anteriores, se puede distribuir la aplicacién a una mayor
cantidad de testers, cuyo correo electronico debe figurar en el listado de testers de la aplicacién.
Por ultimo estan las pruebas abiertas, que consiste en que cualquiera puede unirse a las pruebas
por medio de Google Play Store. La aplicacién entonces se encuentra en estado de acceso
anticipado. Puede fijarse un limite de testers de la aplicacién.[s‘)]

De esta manera, decidimos publicar la aplicacién en pruebas abiertas (también se pueden hacer
diferentes tipos de pruebas simultaneamente). Para cargar la aplicacion a Google Play Console
debe crearse desde Android Studio lo que se llama un App Bundle firmado. Luego se carga, se
indica qué novedades trae esta version y se ordena publicar.

Quedara sujeto a revision durante varios dias y una vez aprobado podran acceder todos los
usuarios de Google Play Store de los paises habilitados (se ha habilitado la aplicacion para todos los
paises hispanohablantes) que deseen probar la aplicacion (ilustracién 98).

= @ Google Play Console Q  Buscar en Play Console o @ @ FotoCheck Hortalizas

v §83 Configuracion g @ @
Ficha de Play Store principal
Integridad de la aplicacién
Predeterminado: Espafiol (Espafia) (es-ES) Gestionar traducciones v
Compartir aplicaciones de

forma interna )
Teléfono

Ajustes avanzados

Capturas de pantalla de teléfonos *

Crecimiento

v [ Presenciaen Google Play
Store

Ficha de Play Store
principal

Fichas de Play Store

personalizadas

Experimentos de fichas de

Play Store 2 e

llustracién 97. Ficha de la aplicacion vista desde Google Play Console.
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B8 Resumen de versiones
f}  Produccion
- :r) Pruebas

Prueba abierta

Prueba interna
Registro previo

«  Informe previo al
lanzamiento

Informacién general

Detalles

(@ Enrevision - 1 cadigo de version

Lanzar Prueba abierta

Crea y gestiona versiones de pruebas abiertas para que tu aplicacién esté disponible para los testers. Cualquier usuario podré unirse a las pruebas en
Google Play. Mas informacion

Resumen del canal Beta

Activo - Versién 12 (FCHOR-V12) en revision - 16 paises o regiones
Prueba cerrada Versiones Paises o regiones Testers

Versiones

12 (FCHOR-V12)

Mostrar resumen v Promocionar versién v

@ Disponible para todos los testers

Crear nueva version

Pausar canal

Ver detalles de la version

llustracién 98. Panel de control de pruebas abiertas. Se ve como recién cargado el App Bundle aparecerd que se encuentra en
revision. Se muestra en un recuadro amarillo cémo aparecera en el panel de control cuando se haya revisado y aprobado y esté
disponible para todos los usuarios que quieran probar la aplicacion.

4.2.2. Impresion 3D de una moneda para acceder a la pagina de la aplicacion

Adicionalmente se ha disefiado con OpenSCAD una moneda que contiene un cédigo QR que nos
llevard a través de un acortador de enlace a la pagina de FotoCheck Hortalizas en Google Play
Store. Se utiliza un acortador de enlace porque asi se puede hacer el cédigo QR de menor tamafio,

y por lo tanto puede imprimirse mejor; ademas, de esta manera se puede cambiar la pagina de

destino en cualquier momento, algo muy util una vez ya se encuentra impresa la moneda.[?%]

A la hora de imprimir la moneda en 3D resulta imprescindible que la parte exterior al cédigo QR sea

claray la parte interior oscura, por lo que se ha decidido imprimirlo en blanco y gris

respectivamente. Por otro lado, en la otra cara de la moneda imprimiremos las iniciales de la

aplicacion, “FC”, en gris, con un fondo azul, como en el icono de la aplicacion. Si se escanea el
cddigo del disefio o de la fotografia de la moneda (ilustraciones 99 y 100) puede observarse como
en efecto nos redirige a la pagina de FotoCheck Hortalizas a través del acortador de enlace

https://acortar.link/FChe.

o= E R LD

difference ()4

//Base circular

color ("White")
linear_extrude (height=1.5) {
circle (r=32/2,5£n=500)/}

[

WWww RN RN

[Syr=

la base)

color ("Gray")
translate([21/2,-21/2,0.41)
rotate ([0,180,07)

qr_render (gr_data) ;

}

0D e W

color ("Gray™)

translate ([-11,-7,1.4])

linear extrude (0.4)
text ("FC", font="Calibri:style=Bold
Italic”,size=16);

B E R W W W W W W W
Wl P o

&
S

llustraciones 99 y 100. Izquierda: Disefio de la moneda en OpenSCAD. Derecha: Monedas impresas.

//Renderizado del cédigo QR (extraido de =

//Muestra de texto sobre el solido anterior

B

$PRQAQ0 Qb

Las monedas se han impreso con PLA 850 organico biodegradable (el PLA 850 es un tipo de PLA

mejorado, con mayor resistencia térmica y mecanica que el PLA normal).[gl]

Se han impreso en 5 capas diferentes de PLA utilizando filamento de color blanco, de color grisy
filamento que cambia de color de azul a blanco a los 302C.
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5. Conclusiones

Se ha disefiado una aplicacidn que ya se encuentra disponible en fase de acceso anticipado para
todos los usuarios Android de todos los paises hispanohablantes del mundo, que simplemente con
buscar en Google Play Store “Hortalizas” o “FotoCheck”, pueden encontrar la aplicacion y
descargarla, para pasar a formar parte de las pruebas internas de la aplicacion.

Esta aplicacion es capaz de identificar exitosamente entre 8 tipos diferentes de hortaliza en base a
un modelo basado en redes neuronales que se ha creado a partir de otro modelo ya entrenado
utilizando la técnica conocida como Transfer-Learning. La implementacion que se ha disefado
puede adaptarse con facilidad para su uso con un nimero diferente de elementos, que no tienen
por qué ser hortalizas, lo que ofrece una ilimitada cantidad de posibilidades.

Para reunir los datos necesarios para la construccién de un modelo de identificacién de hortalizas
robusto para la aplicacidn de identificacion de hortalizas que se ha desarrollado, se han realizado
mas de diez mil fotografias de hortalizas, que han permitido crear un modelo con una precisidon en
el proceso de clasificacidn de hortalizas superior al 99%.

La realizacidn de este trabajo de fin de grado ha revestido variadas dificultades, si bien muchas de
ellas se han podido solucionar mas rapidamente que otras gracias a toda la informacidn existente
en diferentes y variadas fuentes de informacién.

La realizacién de fotografias conllevé un trabajo de varios dias, si bien no fue algo especialmente
dificil. Si que revistié mas complicacidn la recopilacién de imagenes de internet, dado que hubo que
hacer muchos filtrados para eliminar imagenes con otro contenido, transparentes, repetidas,
alargadas....

Por otro lado, lo que supuso la mayor inversion de tiempo en la realizacién del trabajo fue la
busqueda de la mejor manera de realizar el entrenamiento del modelo, y hacer una conversion de
este al formato apto para Android que funcionara correctamente desde la aplicacién.

La aplicacidon Android por su parte, ha resultado ser la parte en la que mayor cantidad de
problemas han surgido, si bien ha resultado ser la parte menos problematica dado que resultaba
agradable trabajar con Android Studio y ademas, a base de trabajar sobre ello podian solucionarse
con rapidez todos los problemas que iban surgiendo gracias a toda la informacién disponible.

Como posibles mejoras que se podrian hacer en la aplicacion cabe destacar la posibilidad de
realizar una clasificacion en tiempo real, sin necesidad de realizar una fotografia. Esto podria llegar
a consumir muchos recursos, pero seria viable realizando una clasificacién cada 5 segundos, por
ejemplo.

Otra posible mejora seria hacer una adaptacion para poder identificar otros tipos de elementos,
alguno de los expuestos en la introduccidn, o, por poner otro ejemplo, se podrian recopilar decenas
de miles de fotos de diferentes paisajes (arboles, arbustos, campos de cultivo...) donde podra
apreciarse en qué estacién nos encontramos, otofio, verano, invierno..., y no solo podria ser posible
identificar la estacidén en que nos encontramos, sino que se podria intentar incluso, que a partir de
una foto de un rosal silvestre realizada en primavera, se pudiera conocer que las aves mas
probables de encontrar ahi pueden ser mirlos, ruisefiores y mosquiteros, por ejemplo, o que, de
una foto de una laguna, sea probable encontrar avefrias, grullas, garzas, aguiluchos palidos.... De
esta manera se podria llegar a conocer qué fauna puede verse afectada si se deseca una laguna, en
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qué época del afio puede hacerse esto sin perjudicar a la fauna, qué vifias pueden verse mas
afectadas por cuervos o donde es mas conveniente colocar molinos de viento, por ejemplo.

Se puede acceder a los archivos del trabajo de fin de grado a través del siguiente enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/19nsob2mBFj5sESvhUnUpZPBisTZoVRvc?usp=sharing
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