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Resumen

La finalidad de este proyecto es el estudio de la viabilidad del desarrollo de una
aplicacion mediante Android Studio que se encargue de detectar objetos en tiempo real
mediante el uso de una red neuronal en un dispositivo mévil. Este estudio en Android Studio
sera llevado a cabo en el lenguaje de programacion Java, implementando varios modelos de
redes neuronales y probando el funcionamiento de estos.

Se realizara un analisis sobre los resultados obtenidos por estos modelos pudiendo
determinar asi si la aplicacion tendria un buen rendimiento en un entorno real.

Palabras clave

Redes neuronales, Android Studio, detecciéon, modelo, tiempo real.

Abstract

The purpose of this project is to study the feasibility of developing an application
using Android Studio that is responsible for detecting objects in real time using a neural
network on a mobile device. This study in Android Studio will be carried out in the Java
programming language, implementing various models of neural networks, and testing their
operation.

An analysis will be carried out on the results obtained by these models, being able to
determine if the application would have a good performance in a real environment.
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1. Introduccion

El campo de la Inteligencia Artificial ha sufrido un avance enorme a lo largo de estos
ultimos afios, el cual se debe, en gran parte, a la aparicién de la rama de Machine Learning.
El Machine Learning son aquellos algoritmos que permiten a una maquina aprender imitando
como aprenden los humanos, es decir, es una forma de conseguir inteligencia artificial. Esta
aproximacion permite resolver problemas mediante diferentes métodos, como la
identificacion, la clasificacion o la prediccion.

El otro gran avance que ha recibido el campo de la Inteligencia Artificial es el llamado
Deep Learning, el cual es considerado por muchos como la evolucién del Machine Learning.
El Deep Learning utiliza también algoritmos, pero se diferencia de su rama sucesora en que
estos, en lugar de estar basados en arboles de decisién o algoritmos de regresion utiliza una
novedosa aproximacion, las redes neuronales.

Las redes neuronales tienen un comportamiento muy parecido a las neuronas del ser
humano, estableciendo conexiones entre las mismas y formando una red, permitiendo en
multitud de ocasiones llegar a ser tan eficiente como el cerebro humano o incluso mas. Las
redes neuronales cumplen funcionalidades muy diversas y que tienen gran importancia hoy
en dia.

Una de las principales funcionalidades de las redes neuronales es el procesamiento de
imagenes, asi como su clasificacién. Esto da lugar a una posible automatizaciéon de la
deteccion de piezas defectuosas en una fabrica, asi como para el control de aforos, entre
otras muchas.

He escogido este como tema de mi trabajo de fin de grado, junto al desarrollo de
aplicaciones en dispositivos méviles, dado que son dos de los campos de la informatica que
mas me han gustado en mi desarrollo universitario. Ademas, son dos campos que estan en
continuo crecimiento actualmente y sobre los cuales es muy importante formarse de cara al
desarrollo en el mundo laboral.
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2. Objetivos

El objetivo de este TFG es: comprobar la viabilidad de utilizar una red neuronal para la
deteccion de objetos en imagenes sobre dispositivos Android.

Desarrollo del objetivo principal

Como definicién de viabilidad se entiende la capacidad para finalizar un proyecto
satisfactoriamente, entregando los resultados esperados en un plazo de tiempo aceptable. En
este proyecto en concreto, se entiende por viabilidad que la mayorfa de los dispositivos
Android, es decir, aquellos con unas prestaciones hardware medias, pueda no solo utilizar
esta aplicacion si no obtener un rendimiento aceptable de la misma.

Subobjetivos

Para lograr este objetivo se han desarrollado los siguientes subobjetivos:
®* Desarrollo de una aplicacion Android que haga uso de la camara:

Para lograr este subobjetivo se ha llevado a cabo su desarrollo mediante Android Studio, para
dicha aplicacion se ha hecho uso de la libreria CameraX, la cual esta desarrollada por Google.
Esta librerfa otorga varios usos de diversos casos de usos para cumplir diferentes
funcionalidades de la camara, con un nivel de abstraccion bastante elevado, lo cual permite
acceder a la camara y hacer uso de esta de una manera muy intuitiva y practica.

® Integracion de la API de Tensorflow Lite:

Este subobjetivo es de vital importancia al permitir el analisis por una red neuronal de la
informacién del entorno obtenida mediante la camara gracias a uno de los casos de uso de
CameraX. Esta API recibe el frame a analizar y devuelve cada uno de los objetos detectados,
as{ como su posicién, los cuales seran indicados en la vista previa de la camara.

® Prueba de los distintos modelos:

La finalidad de este objetivo es la preparacion de la aplicacion para poder ejecutar varios
modelos, de los cuales uno sera entrenado por medio del framework Darknet asi como la
seleccion e inclusion de los mismos.

» Estudio de los resultados:

Este dltimo subobjetivo esta en gran parte relacionado con el subobjetivo anterior, en este
se estudiaran los diversos resultados obtenidos por los clasificadores, comprobando de esta
manera la influencia del clasificador en el rendimiento de la aplicacién. Ademas, se concluira
sobre la viabilidad de la creacién de una aplicacién de deteccion de objetos en un dispositivo
Android.
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3. Estado del Arte

En esta secciéon se procedera a dar una explicacion detallada sobre llas tecnologias
utilizadas para el desarrollo de este proyecto, asi como el motivo que indica por qué se han
utilizado dichas tecnologias y no otras alternativas.

Android:

Android es el sistema operativo en el cual se desarrollara la aplicacion, fue desarrollado
por Android Inc, empresa la cual serfa adquirida por Google en 2005. Se trata de un sistema
operativo desarrollado principalmente para smartphones, tablets, relojes inteligentes o
incluso automoviles. Este sistema operativo esta basado en nucleo Linux, asi como otros
softwares open-source. Ademas, se trata del sistema operativo con mayor cuota de mercado,
superando el 90% en 2018, muy por encima de 1OS.

Para el desarrollo de aplicaciones en Android se utilizan dos lenguajes de programacion
con bastante importancia hoy en dia, el primero de ellos es Java, lenguaje con el cual se
comenzo el desarrollo de aplicaciones para el sistema operativo. El segundo de los lenguajes
es Kotlin, nacido a partir de Java, este serfa introducido como lenguaje oficial por Google a
partir de 2017.

La gran importancia de Android hoy reside en ser un sistema operativo desarrollado
para la comodidad de los desarrolladores de aplicaciones, esto se debe a que Android dispone
de interfaces de acceso a todas las funcionalidades del teléfono permitiendo utilizar las
mismas de una manera sencilla y comoda.

Applications
) el L
Home Contacts Phone Browser

Application Framework

T Rctivity T Window
Manager Manager
[ Fackage T Telephony T Resource T Tocation Wotification
Manager Manager Manager Manager Manager

Libraries Android Runtime

= = e
=
.

1
1

Linux Kernel
T Display FFiash Memary
Driver Driver
Driver Management

Lustracion 1 Herramientas Android
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También destaca la gran cantidad de herramientas gratuitas en las que es posible
apoyarse para desarrollar aplicaciones. Es debido a estas dos ventajas que existen una
infinidad de aplicaciones para Android, lo cual atrae a muchos usuarios siendo esta una de
las principales causas de su gran cuota de mercado.

Otro punto que destacar de este Sistema Operativo es que es completamente open-
source, es decir, se permite utilizar este sistema operativo en un teléfono de manera
completamente gratuita. También se permite modificar el mismo para crear tu propio sistema
operativo, como es el caso de muchos fabricantes de dispositivos méviles en la actualidad.
Algunos de ellos son Emui de Huawei o Miui de Xiaomi.

i

S/

Android 9 Pie

Global Release

Mate 10 Series | P20 Series | H

Llustracion 2 Android 9

Actualmente Android, tras ser comprada la empresa que llevé a cabo su desarrollo
incluye de forma nativa gran cantidad de las aplicaciones desarrolladas por Google, como
pueden ser Google Maps o Google Chrome, a su vez tienen integracion con las cuentas de
Google, de manera que al introducir la cuenta en el dispositivo se iniciara sesion
automaticamente en el resto de las aplicaciones de Google.

android 1l

 MIUI2
|

Lnstracién 3 Android 11

¢Por qué se ha escogido Android?:

Se ha escogido como lenguaje de programacion para dispositivos moviles Android ya
que es sistema operativo mayoritario hoy en dia en dispositivos moviles y tablets,
permitiendo asi que el proyecto tenga un posible mayor avance. También se ha escogido
Android debido a que la programacion en este S.O es una variacioén de Java, lenguaje con el
cual ya tengo cierta practica.
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Android Studio:

Android Studio es el entorno de desarrollo integrado (IDE) que se va a utilizar, este
IDE se encuentra destinado al desarrollo de aplicaciones para la plataforma mévil Android
y esta basado en el IDE Intelli] IDEA.

Android Studio posee un potente editor de cddigo con texto predictivo que permite
alcanzar una gran rapidez en el desarrollo de cédigo, asi como un flexible sistema de
compilacion. También se incluyen plantillas de cédigo que también permitiran agilizar el
desarrollo de codigo.

Por dltimo, cuenta con un sistema que permite probar las aplicaciones desarrolladas
ya sea por medio de un emulador de teléfono Android, el cual incluye el propio IDE o
permitiendo cargar la aplicacion en un teléfono real conectado al ordenador mediante un

cable USB. A esto se le conoce como ADB o Android Debug Drive.

El emulador incluido con Android Studio permite comprobar el funcionamiento de
la aplicacion en diferentes teléfonos o tabletas de resoluciones muy variadas, permitiendo
comprobar si se observa un correcto funcionamiento en todos ellos, asi como si se muestra
correctamente la aplicacion.

Este IDE facilita también el desarrollo de interfaces graficas propias, al contar con
un conjunto bastante destacable de objetos que se pueden incluir dentro de la aplicacion
mediante un sencillo sistema de drag and drop. Al hacer drag and drop el nuevo objeto de la
interfaz se incluird inmediatamente en el fichero xml de la interfaz, quedando reflejado entre
otras cosas su posicion, su tamafio o el color. Esto sera renderizado en tiempo real por el
renderizador de layouts, quedando reflejado en la vista previa de la APP.

Por ultimo, Android Studio cuenta con integraciéon con servicios como GitHub, el
cual indicara qué ficheros se encuentran subidos en la cuenta de GitHub del usuario, asi
como cuales de ellos presentan cambios desde la dltima vez que se subieron. Android Studio
también tiene soporte para la construcciéon de proyectos basada en Gradle, lo cual le
propotciona al entorno de desarrollo mucha versatilidad.

¢Por qué se ha escogido Android Studior:

* Como se ha visto anteriormente, es un entorno muy amigable con el usuario con una
gran versatilidad, en concreto los principales puntos que han llevado a escoger este
entorno de desarrollo han sido los siguientes:

» Laintegraciéon con GitHub permite acceder rapidamente a los repositorios, asi como
cargar diferentes ramas del proyecto de manera bastante intuitiva. Esto ayuda en gran
medida a la toma de decisiones.
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» El sistema ADB, gracias al mismo se han podido realizar multiples pruebas con la
aplicacién en tiempo real, visualizandola en el dispositivo movil, mientras en el
ordenador se establecen puntos de ruptura en los cuales se puede observar
claramente el estado actual de las variables. Esto permite no solo que aparezcan
menos bugs, ademds permite solucionarlos con rapidez.

* El desarrollo de interfaces en tiempo real permite un aprendizaje rapido, sin tener
que interiorizar mucho en el contenido, lo cual me ha venido muy bien ya que a pesar
de haber llevado a cabo varios proyectos en Java era mi primera vez llevando a cabo
un proyecto en Android.

* Gracias a la integraciéon con Gradle se vuelve muy trivial la tarea de integrar librerfas
en el proyecto, no teniendo mas que declarar la dependencia. El IDE detectara la
nueva dependencia generada e integrara al proyecto las librerfas necesarias para
satisfacer dicha dependencia.

* El dltimo punto que me ha ayudado a decantarme por este IDE es el hecho de que
es el IDE mas conocido para el desarrollo de aplicaciones Android. Esto supone que
haya una gran documentacion, foros de ayuda o tutoriales en los cuales se expliquen
diferentes funcionalidades de este entorno.

CameraX:

CameraX es el framework sucesor de Camera2, antiguo framework desarrollado por
Google, inc que permitia a los desarrolladores el acceso a la camara del dispositivo moévil.

El motivo del desarrollo de este nuevo framework es aportar una capa mayor de
abstraccion, simplificando en gran medida el acceso a la camara y permitiendo obtener un
rendimiento mucho mas elevado que utilizando el framework Camera?2.

Este framework se basa en un modelo de casos de uso, permitiendo al desarollador
integrar unicamente aquellos casos de uso necesitados. Esta integracion se realiza de manera
muy sencilla, declarando el objeto en cuestidn, seleccionando la configuraciéon deseada para
el caso de uso mediante el uso de métodos .set y por ultimo afiadiendo este al ciclo de vida
del objeto encargado de instanciar los objetos Camera.

Hoy en dfa existen 3 casos de uso que se pueden utilizar con CameraX, los cuales
son los siguientes:

e Vista Previa

Mediante este caso de uso se permite el uso de un elemento de la interfaz de usuario
de la aplicacion Android renderizar la vista de la camara.
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e Analisis de imagenes

Este caso de uso permite establecer un método (setAnalyzer) que recibird en cada
frame un objeto que representa la captura de la cimara y que podra ser utilizado para
tratamiento de la informacion.

e Captura de imagenes

El tercer y ultimo caso de uso incluye un método que tomara una foto y se la pasara
al método introducido como parametro, consiguiendo en este ultimo un objeto que
representa la imagen para su guardado o posterior tratamiento.

Machine Learning:

El Machine Learning o aprendizaje automatico es la rama de la Inteligencia Artificial
cuya finalidad es el desarrollo de técnicas que permitan a los ordenadores aprender. Es decir,
consiste en la creacion de algoritmos con la capacidad para la generalizacion de
comportamientos, asi como el reconocimiento de patrones basandose en una cantidad
limitada de ejemplos suministrados por el desarrollador.

Esto no es mas que un proceso de inducciéon del conocimiento, es decir, permite
obtener por medio de la generalizaciéon un caso general a partir de multiples casos
particulares. Esto, aplicado a este proyecto en concreto podria ser por ejemplo la deteccién
general de una manzana en una grabacion en tiempo real, lo cual serfa el caso general, a partir
de multiples fotos de manzanas.

Para considerar una generalizacion valida es necesario obtener una inducciéon
completa, esta es lograble a partir de haber observado todos los casos particulares. Esto en
general, pero sobre todo en el ambito del Machine Learning es imposible debido a la cantidad
de casos que existen, esta situacion tiene como consecuencia directa que exista un grado de
incertidumbre en las afirmaciones y que por tanto se pueden justificar las mismas
empiricamente.

El objetivo principal del Machine Learning es, por tanto, extraer conocimiento que le
permita detectar caracteristicas o propiedades no observables de un objeto a partir de otras
propiedades que si se hayan observado del mismo o de otros objetos parecidos. A este
proceso es al cual se llama aprendizaje.

El Machine Learning permitirdA por tanto a una maquina aprender ciertos
comportamientos para luego poder generalizarlos y asi aplicarlos a cualquier situacion. Para
llevar a cabo este proceso de aprendizaje existen multiples algoritmos, los cuales se clasifican
principalmente en dos grandes grupos:
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¢ Aprendizaje supervisado:

El aprendizaje supervisado trabaja con datos etiquetados, esto quiere decir
que el usuario presenta a la maquina un dataset de entrada en el cual se indica la
solucion o salida que se debe obtener al presentar cada uno de esos datos del dataset.
El algoritmo se entrenara con este dataset o histérico de datos con soluciones y
desarrollara un algoritmo capaz de asignar la etiqueta adecuada, de las cuales se le han
ensefiado, a un nuevo valor de entrada.

Este aprendizaje es el utilizado en dos tipos de problemas muy definido, estos
son los problemas de clasificacion y los problemas de regresion.

o Problemas de clasificacién:

En los problemas de clasificacion el resultado producido por la inteligencia
artificial debe ser una clase entre un nimero limitado de clases.

En este tipo de problemas se obtiene un porcentaje de pertenencia para cada
clase y el algoritmo clasifica el objeto en el grupo con mayor porcentaje de
pertenencia. Una practica muy comun en la resolucién de este tipo de problema suele
ser definir un limite de aceptacion inferior, con este medio se logra que si no haya
ningun porcentaje de pertenencia que supere dicho umbral la imagen se clasifique
como indefinido. Esta funcionalidad descrita previamente tiene gran importancia
permitiendo evitar posibles errores al clasificar indebidamente los datos de entrada.

Una técnica especifica de clasificacion es la regresion logistica, la cual se vera
con el resto de las técnicas de Machine Learning.

o Problemas de regresion:

La principal diferencia de este grupo con respecto a los problemas de
clasificacion es que el resultado de estos es un valor numérico, es decir, a partir de
los datos de entrada la inteligencia artificial tratard de predecir el valor resultado. El
proposito de este andlisis es establecer un modelo que permita relacionar un nimero
determinado de caracteristicas con una variable objetivo.

Por ejemplo, se puede establecer un problema de regresion que, utilizando
como datos de entrada la gente que ha realizado el mismo trayecto que se va a realizar
calcule el tiempo aproximado que se va a tardar.

Asi como los problemas de clasificacion, los problemas de regresion utilizan
sus técnicas especificas de Machine Learning, las cuales son la regresion lineal y no
lineal.
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e Aprendizaje no supervisado:

Este tipo de aprendizaje, al contrario que el aprendizaje supervisado, no
requiere que el conjunto de datos de entrada se encuentre etiquetado. Estos modelos
analizaran los datos infiriendo caracteristicas de estos y clasificaran los datos
mediante el uso de dichas caracteristicas o puntos en comun, permitiendo extrapolar
las caracteristicas para después utilizarlas en la seleccion de la clase de pertenencia de
nuevos datos.

A estos modelos se les conoce como modelos de aprendizaje no supervisado
ya que no requieren ser guiados hacia la solucion, esto conlleva que los modelos de
aprendizaje supervisado y los modelos de aprendizaje no supervisado tengan
utilidades muy diferentes, utilizando los segundos principalmente para descubrir
relaciones ocultas entre los datos o la estructura subyacente del conjunto de datos,
hecho que fuera dificil de lograr sin estos modelos.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado permiten llevar a cabo tareas
mucho mas complejas que el aprendizaje supervisado, no obstante, el aprendizaje no
supervisado puede producir una salida impredecible en muchos casos, es mas, al no
saber previamente los resultados deseados no se puede determinar como de precisos
son los mismos.

Por tanto, el momento éptimo para utilizar el aprendizaje no supervisado es
cuando no se dispone de los resultados para los datos deseados o cuando se trata de
buscar nuevos tipos de patrones entre los datos. Este tipo de aprendizaje es utilizado
para la resolucion de dos problemas principalmente:

o Agrupamiento o clustering:

Esta es la funcionalidad principal de los algoritmos de aprendizaje no
supervisado, se presentan los datos y mediante el uso de un algoritmo se trata
de agrupar los datos en diferentes clusteres o grupos, si existen. Su finalidad
es la de encontrar un patréon o estructura a partir de un conjunto de datos no
categorizados. Estos algoritmos permiten modificar el nimero de grupos en
los que se dividiran los datos.

o Asociacion:

La finalidad de estos problemas es la de establecer asociaciones entre
diversos datos dentro de grandes bases de datos. Es decir, permite descubrir
relaciones interesantes entre variables de grandes bases de datos. Un ejemplo
de esto serfa establecer una relaciéon entre los articulos que se compran por
internet para sugerir al usuario articulos de compra recomendados en funcién
del articulo que se va a comprar.
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e Aprendizaje por refuerzo:

Aparte de las dos técnicas clasicas de Machine Learning existe una novedosa técnica
conocida como aprendizaje por refuerzo. Esta técnica, a diferencia de las dos técnicas
anteriores tratara de lograr un aprendizaje en la maquina utilizando un enfoque distinto, este
enfoque nuevo consiste en aplicar un esquema de recompensas y castigos, “premiando” a la
maquina cuando se obtenga un mejor resultado.

Esto tendra como consecuencia un cambio sustancial el objetivo final del algoritmo,
buscandose maximizar dicha recompensa en lugar de minimizar el error, como se podia ver
tanto en el aprendizaje supervisado como en el no supervisado.

En este enfoque se encuentran principalmente dos componentes, estos son el agente,
el cual realizard las acciones obteniendo las recompensas o castigos y el ambiente, el cual
reaccionara a las acciones del agente cambiando de estado y notificando al agente de estos
cambios ademas de premiando o castigando al agente.

Este tipo de aprendizaje se suele utilizar cuando se tiene un entorno muy amplio,
dentro del cual existen una gran variedad de factores que hay que tener en cuenta, con lo
cual serfa muy complicado definir las etiquetas de salida como en el aprendizaje supervisado
debido a que la respuesta debe basarse en un nimero demasiado elevado de factores y por
tanto serfa un proceso muy lento, mientras que el aprendizaje no supervisado no encaja en
este tipo de problemas.

El aprendizaje por refuerzo no deja de ser un método de entrenamiento basado en la
fuerza bruta mediante el cual, por ejemplo, en el caso de un coche auténomo para que
aprenda a conducir sera necesario dejar que se choque en un entorno simulado para castigarle
por ello y que no lo repita fuera del mismo.

¢Por qué machine learning supervisador:

Se ha utilizado Machine Learning Supervisado para este proyecto debido a que en tanto
en la clasificacion de imagenes como en la deteccion de objetos, la cual es un subtipo de la
clasificacion de imagenes, se sabe en todo momento cudl es la salida esperada o el resultado
a alcanzar, siendo esta salida esperada la correcta etiquetacion de la imagen o del objeto
deseado.

También se ha optado por el uso de esta técnica ya que el Machine Learning no
Supervisado, serfa unicamente capaz de identificar qué objetos presentan una gran
semejanza, pero no permitiendo la etiquetacion de estos.

Se ha optado por el aprendizaje supervisado frente al aprendizaje de refuerzo ya que
al no haber muchos factores dentro del entorno de los cuales dependa la salida, en el caso a
tratar unicamente la localizacién de un objeto para el cual se haya entrenado la red, es menos
complicado y tedioso el uso de técnicas de aprendizaje supervisado.
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Anadiéndoles peso a los tres motivos previos, se ha decidido por esta tecnologia
debido al uso de dispositivos méviles para la ejecucion de la aplicacion a desarrollar, los
cuales no disponen de la misma potencia de procesado que un ordenador y por tanto podrian
presentar problemas de rendimiento al ejecutar en tiempo real algoritmos de Machine
Learning no Supervisado a la vez que la ejecucion de la propia aplicacion, mientras que los
algoritmos de Machine Learning Supervisado no cuentan con este problema al permitir
entrenar previamente el modelo.

Técnicas de Machine Learning Supervisado:

A continuacion, se veran los diferentes tipos de algoritmos existentes que se pueden
utilizar para la resolucién de problemas de Machine Learning Supervisado:

Regresion logistica:

La regresion logistica es una técnica de aprendizaje supervisado que solamente se
utiliza para la clasificaciéon. Esta técnica esta conformada por la unién de dos partes bien
diferenciadas:

e Una combinacion lineal: Estd combinacidn es la suma de cada una de las
entradas por sus respectivos pesos.

e TFuncion logistica: Acto seguido, se aplica la funcién logistica al resultado
obtenido por la combinacion lineal. Esta funcién unicamente permite
valores entre 0 y 1, los cuales se pueden ver como porcentajes de
pertenencia. Es por esta razén que esta técnica se utiliza para los
problemas de clasificacion.

La regresion logistica es una técnica muy sencilla de implementar, pero no por ello
menos eficiente, se suele utilizar para problemas de clasificaciéon binaria. En estos hay dos
clases de pertenencia mutuamente excluyentes y se situa la frontera entre las clases en 0.5.
En caso de que la regresion lineal devuelva un valor superior a 0.5, la clase de pertenencia
para el nuevo dato es la clase 1, en caso de que se devuelva un valor inferior a la clase 0.

Esta regresion logistica es una pequefia introduccion a las redes neuronales, las cuales
se veran posteriormente, contando con los mismos elementos. Valores de entrada, cada uno
con su peso y una funcién de activacion, en el caso de la regresion lineal la logistica.
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a(z) n

nstracion 4 Regresion 1 ogistica

Regresion lineal:

Este algoritmo tratara de establecer un modelo que le permita ajustar la relacion de
dependencia entre un valor o caracteristica y su correspondiente resultado. Es decir, una vez
ajustada la recta se podra calcular el valor Y que le corresponde a cualquier X. Para este
algoritmo se posicionan todos los valores y su correspondiente valor resultado y se posiciona
una recta arbitraria. Posteriormente se calcula la distancia de dicha recta a todos los puntos,
conociendo a esta distancia como el residuo o error de prediccion.

En cada iteracién el algoritmo recolocara la recta tratando de disminuir dicho error
al minimo, el algoritmo finalizara cuando el algoritmo haya alcanzado aquella recta con el
minimo error, en otras palabras, aquella que sea mas cercana a la mayorfa de los puntos
colocados inicialmente.

Para lograr esta aproximaciéon, asi como minimizar el error de la recta en cada
iteracion existen dos métodos:

e Desplazamiento de la recta:

Para este método en primer lugar se calculara la posicion de la recta
utilizando dos puntos W1 y W2, que son la inclinaciéon de la recta y el punto
de corte con el eje de abcisas respectivamente. Tras saber la posicion actual
de la recta a partir de estos dos puntos se calcula la distancia a los puntos que
representan los datos y se procede a aproximar la recta, tras realizar la
aproximacion se repite el proceso hasta que no se pueda aproximar mas la
recta a los puntos.

e Descenso por el gradiente:

Este método se apoya en el uso del gradiente, el gradiente indica la
direccion de la maxima variacién de un campo. Aplicando este concepto al
error de prediccion se puede ver que para obtener el minimo valor del error
es posible utilizar el gradiente con signo negativo, permitiendo descender asi
por la funcién del error. Este algoritmo, al obtener un valor como salida, es
principalmente utilizado para los problemas de regresion.
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Llustracién 5 Descenso por el gradiente

Regresion no lineal:

Este algoritmo se basa en los mismos principios que la regresion lineal, ajustarse al
mayor nimero de puntos posible, tomando como diferencia que en este caso la funcién que
modela los datos no es lineal. Entre este tipo de funciones se consideran las funciones
exponenciales, logaritmicas y trigonométricas entre otras. Esto nos permite hacer una
aproximacion certera en algunos casos en los cuales la aproximacion lineal presente un alto
error de prediccion.

En esta regresion se vuelve un poco mas complejo hallar el minimo global para el
errot, ya que existen multiples minimos locales. Para intentar obtener un menor valor del
error se usan valores aproximados en los parametros junto con el algoritmo de optimizacion,
apoyandose también en el método de minimos cuadrados ponderados. Este algoritmo, junto
con la regresiéon lineal al obtener un valor como salida, se utilizan en los problemas de
regresion.

Maquinas de vectores de soporte

Este algoritmo nace de la necesidad para satisfacer los problemas de clasificacion.
Esta maquina trata de encontrar la separaciéon entre dos o mas clases, para hacer esto
encontrara el hiperplano (debido a que estos problemas no tienen por qué darse en dos
dimensiones) que maximice el margen de separacién entre clases, o lo que es lo mismo,
encontrara el hiperplano que se encuentre mas separado de cualquier punto.

Para lograr este objetivo el algoritmo se apoya en los determinados vectores de
soporte, estos vectores de soporte son aquellos datos que se encuentran mas proximos al
otro claster y son los que, por tanto, definiran el margen maximo. El margen maximo indica
la separacion entre el grupo y el hiperplano.
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Es habitual y completamente normal que algun dato se encuentre mal clasificado o
sea un dato anémalo, para tratar estos datos andémalos y seguir encontrando una separacion
entre los dos grupos, se les puede indicar a este tipo de maquinas un valor C, el cual indica
la cantidad de puntos que se pueden encontrar mal clasificados.

Por ultimo, se hara una mencién a una técnica con gran importancia para las
maquinas de vectores de soporte, esta técnica es conocida como el truco del kernel. Este
truco consiste en inventar una nueva dimension auxiliar en nuestro problema de clasificacion,
permitiendo gracias a esto encontrar soluciéon para ciertos problemas de clasificacion que,
con un menor numero de dimensiones, no tendrian.
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ustracion 6 Truco del kernel

Arboles de decisién:

Los arboles de decisiéon son una técnica de aprendizaje supervisado que permitird
predecir la salida gracias a agrupar las observaciones similares en un mismo subgrupo o clase,
estableciendo reglas para pasar del nodo raiz a los hijos de este.

Es una técnica utilizada tanto para la clasificacién, obteniendo buenos resultados con
un coste de modelacién muy bajo como para la regresion, en la cual no son muy aconsejables.
Sin embargo, no toleran los datos outliers y romperan por completo la estructura del arbol,
ya que es necesario llevar a cabo una generalizacién de los datos dentro de las clases. Esto a
su vez tiene como consecuencia una tendencia al overfitting de los datos, haciendo que los
datos con anomalias sean dificilmente clasificables.

En primer lugar, se clasifican las observaciones en las diferentes clases y se procede
a crear el arbol de decision. Partiendo del nodo raiz se dividiran todos los individuos en dos
subgrupos, utilizando una regla o decision para indicar a cada nuevo dato hacia qué subgrupo
debe dirigirse. Esto repetird hasta que ninguno de los nodos hijos contenga datos de varias
clases.
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Bosques aleatorios:

Un bosque aleatorio es un conjunto de arboles de decisién combinados con la técnica
bagging. La técnica de bagging consiste en entregarle a cada arbol un subconjunto de los
datos formado a partir de escoger una muestra aleatoria del mismo para de esta forma tratar
de obtener una respuesta lo mas generalizada posible, solventando asi una de las limitaciones
de los arboles de decision y compensando los errores de la salida de unos arboles con otros.

La técnica de bagging puede utilizarse para cualquier modelo de machine learning
aunque son utilizados principalmente para los bosques aleatorios debido a que los arboles de
decision son muy rapidos de construir, obteniendo una mejor generalizacién sin sacrificar
un buen rendimiento.

Tras aplicar bagging se obtiene un resultado para cada arbol de decision a partir de la
muestra aplicada al mismo, para obtener una respuesta final se aplicara una técnica de
votacion entre las respuestas obtenidas.

Dentro de estas técnicas de votacidon destacan tanto la votacidén suave, en la cual no
todos los votos valen lo mismo, dando mas importancia a aquellos arboles que den como
respuesta valores muy proximos al 0% o al 100% para los problemas de clasificacion, asi
como la media aritmética para los problemas de regresion.

Las desventajas de estos bosques aleatorios es que tienden al overfitting de los datos,
como ocurtia con los arboles de decision.

Red Neuronal Artificial:

Una red neuronal artificial es un modelo computacional simple que emula el
funcionamiento de un cerebro biolégico estableciendo conexiones con diferentes pesos
entre los nodos de la red neuronal.

La informacién de entrada atraviesa la red neuronal, dentro de la cual se somete a
varias operaciones, obteniendo unos valores de salida, esto se consigue gracias a los enlaces
establecidos entre las neuronas. Cada uno de estos enlaces tiene un peso, los cuales
incrementaran o inhibiran los valores de las neuronas adyacentes. Aparte de esto se suele
disponer de una funcién de activacion a la salida de cada neurona, esta funcion limitara el
valor maximo o modificara el resultado antes de propagarse a la siguiente neurona.

La gran ventaja de las redes neuronales es que aprenden y se forman a si mismas,
logrando destacar notablemente en areas donde es dificil expresar mediante la programacion
convencional el objetivo o la deteccién de soluciones. Entre estas areas destacan la vision
por computador o el reconocimiento de voz, dos tareas bastante dificiles de resolver
utilizando la programacion basada en reglas.
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La forma de aprender de dichas redes neuronales es mediante la minimizacién de la
funcion de pérdida, tal y como otras técnicas de aprendizaje supervisado vistas previamente,
para esto en las redes neuronales se utiliza un algoritmo conocido como backpropagation o
propagacion hacia atras de errores.

¢ Backpropagation:

Se conoce como backpropagation o propagacion hacia atras de errores al método
utilizado para el entrenamiento de redes neuronales. Este método utiliza un ciclo basado en
dos fases, conocidas como propagacion y adaptacion.

En la primera fase o fase de propagacion se escogen varios patrones que se aplicaran
a la entrada, estos patrones se propagaran por las capas intermedias de la red neuronal hasta
generar sus respectivas salidas. Por dltimo, se comparan estas salidas con la salida deseada y
se calcula el error entre la salida deseada y las obtenidas, lo cual sera de vital importancia para
la segunda fase.

En la segunda fase se propagan lo errores hacia atrds, comenzando por la capa de
salida, llegando a la entrada de la red y pasando por todas las capas ocultas en su camino.
Estas neuronas recibitan una fracciéon de ese error, basindose dicha fraccion en la
contribucién de la neurona para la salida original. Esto permite que, al alcanzar la entrada de
la red cada neurona habra recibido una fraccioén de error que indicara su contribucion relativa
al error obtenido.

Al saber la contribucion relativa de cada neurona al error se pueden ajustar los pesos
con mucha mayor facilidad, con la finalidad de reducir el error de la red en la medida de lo

posible.

¢Por qué redes neuronales?:

Se han elegido las redes neuronales como técnica de machine learning supervisado a
utilizar ya que facilita mucho la deteccion de objetos al tratrarse de un problema muy
complejo para la mayoria de las técnicas descritas previamente. Las redes neuonales permiten
que el propio sistema determine la forma mas eficiente, asf como los patrones utilizados para
reconocer los objetos, evitando que deba hacetlo el usuatrio.

Aparte, se han escogido las redes neuronales al tratarse de una de las técnicas mas
utilizadas actualmente, tratindose de una tecnologia novedosa y muy eficiente.
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Deteccién de objetos:

La deteccion de objetos nace a partir de la vision artificial con la intencionalidad de
detectar casos de objetos semanticos de una misma clase en videos o imagenes. En la
deteccion de objetos se incluyen la deteccion de caras, asi como la de personas. La deteccién
de objetos tiene gran importancia en la sociedad actual, utilizandose entre otras cosas para la
conduccion auténoma de un vehiculo, la ayuda a personas invidentes o la videovigilancia.

Un uso no tan destacable a simple vista, pero no por ello menos importante es el
seguimiento de objetos en tiempo real, permitiendo seguir un balén durante un partido o
una persona durante un video.

LLa deteccion de objetos se basa en el reconocimiento de caracteristicas comunes a
todos los elementos de un grupo y posteriormente utilizar esas caracteristicas para
comprobar si ese objeto se encuentra en el entorno en cuestiéon. Por ejemplo, en el caso del
circulo, una caracteristica comun a todos los circulos serfa que todo el contorno de este es
equidistante al centro. Esto permitirfa que a pesar de cambios en el color o tamafio se pueda
detectar siempre un circulo.

Lo que se acaba de ver es un ejemplo muy simple de cémo se produce la deteccion
de objetos. No obstante, con ejemplos bastante mas complicados como la deteccion de una
cara, un objeto con bastantes mas caracteristicas que es necesario concretar para que la
deteccion se produzca correctamente, es muy tedioso programar dichas caracteristicas.

Es por esta razén que en este campo tienen gran influencia las redes neuronales,
permitiéndonos que la maquina establezca esas reglas que nos permitan detectar el objeto en
cuestion sin esfuerzo alguno.

TensorFlow Lite:

TensorFlowLite o TFLite es el framework que se utilizard para implementar los
modelos de redes neuronales, se trata de una de las unicas opciones que permite integrar las
mismas en un dispositivo Android. Este framewrok permite la creacién de un objeto
ObjectDetector que pasandole la imagen a analizar (como un mapa de Bits) retornard una
estructura de datos que contiene todas las detecciones realizadas en la imagen.

Estas detecciones son representadas mediante objetos Detection, los cuales contienen
tanto la boundary box del objeto (rectangulo que indica su posicién) como la clase en la que
se ha clasificado ese objeto o el porcentaje de pertenencia a esta clase.

A este objeto ObjectDetector sera necesario también indicarle como parametro
durante su creacién el modelo que se va a utilizar para dichas detecciones, el cual debe estar
previamente en formato .tflite.
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4. Desarrollo

En esta seccion se procedera a explicar con todo detalle el completo desarrollo de la
aplicacion. Previamente a esto, es necesario indicar que este proyecto se ha desarrollado
siguiendo las directrices del desarrollo iterativo del software, técnica del software basada en
desarrollar un producto por medio de iteraciones, en cada una de dichas iteraciones se
obtiene un producto funcional que puede ser probado. De esta manera el sistema se
desarrolla poco a poco y se puede obtener feedback del producto desarrollado
continuamente.

Este proceso iterativo llevado a cabo se ha dividido en tres fases, estas fases deben
repetirse en todas las iteraciones sobre el producto que se lleven a cabo:

e Planteamiento:

En esta fase se fijaran los objetivos a llevar a cabo en la iteracion actual, debiendo ser
estos de tipo incremental salvo en la primera iteracion, en la cual se establecera la
base.

e Desarrollo:

Segunda fase de la iteracién, en esta se procedera con la implementacién de los
objetivos establecidos en la fase de planteamiento.

e Pruebas:

Tercera y ultima fase, en esta se realizaran pruebas sobre el dispositivo Android para
comprobar si se han implementado correctamente los objetivos establecidos en esta
iteracion. En esta fase también se solventaran los bugs pertinentes para el correcto
funcionamiento del proyecto.

¢Por qué se ha escogido el desarrollo iterativo?

Se ha optado por el desarrollo iterativo debido principalmente a la obtenciéon de
productos funcionales en cada iteracion, facilitando asi tanto llevar a cabo las pruebas de lo
implementado en esa iteraciéon y permitiéndome de esta manera llevar a cabo una mayor
depuraciéon del cédigo. He considerado que esto me serfa de gran ayuda dado que estoy
utilizando tecnologias que no habfa utilizado previamente.
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Iteracion 1:

Planteamiento:

El objetivo de esta primera iteracion fue el de desarrollar una aplicaciéon Android
simple que permitiera el funcionamiento de la camara.

La aplicacién Android simple, como se ha especificado previamente, se desarrollara
en el IDE Android Studio. Esta aplicacién estara conformada por dos interfaces graficas,
siendo la primera el menu desde el cual se podra acceder a la camara. La otra interfaz sera la
interfaz de la cimara y mostrara la vista previa de la misma en pantalla completa.

Para lograr el objetivo de permitir el funcionamiento de la vista previa de la cimara se utilizara
la librerfa CameraX.

Por dltimo, para probar el correcto funcionamiento de lo anterior se utilizara el debug
de Android Studio, ejecutando la aplicacién en mi dispositivo personal por medio del modo
de debug ADB.

Desarrollo:

Lo primero que hubo que llevar a cabo tras la instalaciéon de Android Studio fue la
creaciéon de un nuevo proyecto y su integracion con GitHub, conocida herramienta que se
utiliza para el control de versiones de un componente software. Esto ademas de por su
funcionalidad de control de versiones es importante ya que permite mantener una copia de
seguridad del proyecto en cuestion en la nube, asegurando asi el proyecto.

Tras la integracion con GitHub y la subida del commit inicial se procedi6 a crear la
interfaz del menu principal, conocida como MainActivity. Al crear la clase se crea su fichero
xml asociado a la interfaz grafica, el cual permitira modificar de forma mas precisa que
mediante el uso del editor grafico la posicion el tamafio o el color de los componentes de la
interfaz grafica que conformara el menu principal.

Esta interfaz se encontrara, por el momento, compuesta de unicamente un botén
que llevara al usuario hasta la camara. Para la creacion del botén, mediante el menu de
componentes graficos de Android Studio se puede afiadir el mismo con una gran facilidad
haciendo drag and drop.

El siguiente paso es la implementacién de un listener, este elemento se encargara de
recoger una accion en concreto del usuario sobre el dispositivo y dara una respuesta a dicha
accion. En este caso concreto, se utilizara el listener para redirigir el usuario a la interfaz que
contiene la camara cuando este pulse el boton.
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Lnstracion 7 XML interfaz;, principal

A continuacion, se llevara a cabo la creacién de la interfaz de la cimara, interfaz
principal de la aplicaciéon. En esta interfaz se realiza tanto la captura de los fotogramas en
tiempo real como la indicacién al usuario de los objetos reconocidos en la imagen en tiempo
real. El primer paso es la inclusion de la libreria de CameraX, declarando las dependencias
en el fichero build.gradle asociado al proyecto.

Liustracion 8 Dependencias necesarias

Posteriormente, se creara el layout de esta interfaz, en esta primera iteracién se opta
pot un layout muy simple, el cual consta inicamente de un objeto PreviewView. Este objeto,
integrado por la librerfa de CameraX, es una vista que permite mostrar el contenido de la
camara en caso de que se instancie un objeto con el caso de uso del mismo nombre. Para
este proyecto se ha optado por no dar opcién al usuario de mostrar la camara frontal y solo
centrarse en la trasera.

Esto se debe a que las camaras traseras disponen de una mayor resoluciéon que la
frontal, ademas de incluir otras funcionalidades como el zoom, el flash o el gran angular. A
estas caracteristicas se le incluye una mayor facilidad de uso, al ser la sujecion del dispositivo
mas intuitiva. Estas caracteristicas, junto a que no se obtiene ventaja alguna por el uso de la
camara frontal han hecho que se haya optado por no permitir al usuario utilizar la camara
frontal en vez de la trasera.
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El siguiente paso es escribir el cédigo que permitira a la vista previa presentarse
correctamente, para lo cual se declara un objeto PreviewView, que se utilizara para guardar
la instancia de este en el layout, pudiendo acceder a este posteriormente. Tras la creacion de
la interfaz de la cimara se hara una llamada a el método iniciarCamara(), este se encarga de
instanciar el objeto que hara verse la vista previa.

Como se indico en el estado del arte, CameraX funciona mediante casos de uso,
definiéndose los casos de uso a utilizar al instanciar el objeto de la camara. Para instanciar
uno de estos objetos es necesario instanciar previamente un ProcessCameraProvider, en el
cual se definiran los casos de uso a utilizar por las posteriores instancias de la camara, la
rotacion, la resolucion o la camara seleccionada entre otras.

A continuacion, es necesario instanciar los casos de uso que cargara la camara, por el
momento unicamente se instanciaran la clase CameraSelector (necesario instanciarlo para
que funcione correctamente la camara) asi como la clase Preview, caso de uso que permitira
obtener la vista previa de la cimara en tiempo real sobre un contenedor de la GUI

El dltimo paso llevado a cabo en esta funcidn es la creacion de un objeto Camera, su
vinculacién a los casos de uso definidos previamente y la asociacién del caso de uso Preview
al objeto PreviewView del layout.

Pruebas:

Se realizan pruebas para observar si hasta el momento la aplicacién muestra los
layouts correctamente, el funcionamiento del botén, asi como el de la vista previa.

Para realizar las pruebas es necesario en primer lugar cargar el teléfono en el
ordenador, conéctandolo mediante un cable USB y seleccionando la opcion ADB en las
opciones de ejecucion del proyecto, lo cual cargard la aplicacion en el teléfono, arrancandola.

Troubleshoot device connections

nstracion 9 Android ADB para probar la aplicacion en teléfono
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Se observa lo siguiente:
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La aplicacion se inicia sin problemas, mostrando la interfaz main junto con su
correspondiente botén, bien situado dentro del layout. Al pulsar el mismo se pasa a la interfaz
de la camara, activandose la camara trasera y mostrando la vista previa correctamente.

Este subobjetivo es de vital importancia al permitir el analisis por una red neuronal
de la informacién del entorno obtenida mediante la camara gracias a uno de los casos de uso
de CameraX. Esta API recibe el frame a analizar y devuelve cada uno de los objetos
detectados, asi como su posicion, los cuales seran indicados en la vista previa de la cimara.
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Iteracion 2:

Planteamiento:

El objetivo de la segunda iteracion es el de integrar la libreria de Android de
TensorFlow lite, que en conjunto con el caso de uso ImageAnalysis de CameraX permitira
utilizar el modelo cargado en el dispositivo para analizar los fotogramas en busca de objetos
que se encuentren dentro del dataset en tiempo real.

Ademas de la integracion de la librerfa es necesario establecer algiin mecanismo que
se encargue de mostrar en la vista previa qué objetos se han detectado y donde se han visto.
Para lograr este objetivo se ha decidido dibujar un cuadrado sobre la vista previa indicando
la posicion de cada uno de los objetos detectados. A su vez se dibujara el nombre del objeto
detectado encima del cuadrado. Todo esto permitira reconocer de forma simple la posicion
de los objetos detectados, asi como que objetos son los detectados.

Desarrollo:

El primer paso que llevar a cabo para esta iteracion es la definicion de las
dependencias de TFLite, gracias a las cuales se podran cargar modelos de TensorFlow y
utilizar los mismos para la deteccién de objetos.

En este caso sera necesaria unicamente la librerfa visioén, encargada de todo lo
relacionado con la clasificaciéon de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion de
imagenes. Para un uso correcto de la librerfa sera necesario establecer dos parametros, el
primero evitara que los ficheros .tflite (modelos de TFLite) sean comprimidos para su
correcta lectura por la aplicacion. El segundo activara la vinculacién de datos, permitiendo
que se establezcan relaciones entre los modelos y sus respectivos metadatos.

Hustracion 12 1V alores de parametros para el correcto uso del framework
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Tras la declaracion de las dependencias se procede con la inclusién del caso de uso
imageAnalysis de CameraX, este caso de uso procesara los frames en tiempo real y permitira
el analisis de dichos frames.

En primer lugar, es necesario instanciar un objeto de la clase ImageAnalysis. Esto se
debe hacer mediante el método Builder() de la clase. El método Builder() devuelve un objeto
de tipo Builder, el cual contendra los valores del objeto ImageAnalysis que se desea crear.
Este objeto de clase Builder contiene a su vez una gran variedad de métodos que devuelven
a su vez otro objeto de clase Builder, incluyendo esta vez informacién referente al método
que se llamo.

Gracias a esto se puedan encadenar llamadas a estos métodos, obteniendo finalmente
un objeto de tipo Builder que contenga toda la informacién especificada. En dltimo lugar,
sera necesario una llamada al método build() para que se retorne un objeto de clase
ImageAnalysis, creado siguiendo las directrices del objeto Builder.

En el caso de este proyecto se realiza una llamada tanto a .setTargetResolution(Size)
como a .setBackpressureStrategy(int). El primer método definira la resolucion objetivo de las
imagenes que se analizaran, es decir, se utilizard la resolucién del dispositivo. Con respecto
al segundo método, indica que estrategia seguira el caso de uso en caso de encontrarse con
una situacion de “backpressure”.

El “backpressure” es un problema que se refiere principalmente a computacion
debido al cual, en un proceso de transformacién de una entrada a una salida, se forma un
cuello de botella en el propio proceso, obteniendo nuevos datos en la entrada a una velocidad
mayor que la velocidad de transformacién de estos. Esta situacion trae como consecuencia
que se forme una cola de datos en el buffer de entrada.

En el método setBackpressureStrategy(int) se ha escogido como valor
“ImageAnalysis. STRATEGY_KEEP_ONLY_LATEST”, la estrategia indicada por este
valor descarta toda la cola de frames, quedandose unicamente con el dltimo frame. Este valor
permite al dispositivo tener una menor carga al no tener que analizar todos los frames
encolados, quedandose unicamente con el frame mas actual.

Gracias a este método se descartan frames intermedios los cuales son innecesarios
para el problema a tratar, teniendo mayor importancia definir correctamente el estado actual
del entorno, cuya mejor representacion es el dltimo frame.

> Cuy

Liustracion 13 Creacion de objeto ImageAnalysis
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Para utilizar correctamente este caso de uso sera necesario asignatle un objeto de tipo
Analyzer, mediante el método setAnalyzer. Se utilizara este objeto cuando el frame se haya
generado correctamente y esté listo para su analisis, realizando el caso de uso una llamada a
su método analyze(ImageProxy).

Se creara un nuevo objeto de tipo Analyzer junto con su respectivo método
analyze(ImageProxy) haciendo uso del tag @override, reemplazando asi el cédigo de dicha
clase para esta instancia en concreto.

Para analizar estos frames es necesario instanciar un objeto ObjectDetector, este
objeto posee el método detect(Tensorlmage), el cual retorna una lista de objetos Detection,
estos contienen tanto el identificador del objeto que se ha detectado como la posicion en la
cual se ha encontrado.

Este  objeto  ObjectDetector se instancia a  partit del método
createFromBufferAndOptions(MappedByteBuffer, ObjectDetectorOptions), siendo el
primer parametro un buffer de bytes que cargara el modelo de TFLite que utilizara el detector
de objetos y el segundo las opciones del ObjectDetector que se desea instanciar.

La creacién de un objeto ObjectDetectorOptions funciona de manera muy similar a
la de un objeto ImageAnalysis, accediendo al Builder que incluye las opciones por defecto
mediante el método build(). Utilizando después los respectivos métodos set para cambiar
dichos valores por defecto.

En el caso de este proyecto se ha decidido cambiar el nimero maximo de resultados,
estableciéndolo en 5 en lugar de los 10 que vienen por defecto. Se ha considerado este valor
ya que producira un incremento del rendimiento al permitir al detector de objetos dejar de
buscar nuevos objetos que clasificar antes en cada fotograma.

También se ha optado por incrementar el valor del umbral de puntuacién del
detectort, estableciendo el minimo porcentaje de pertenencia del supuesto objeto en un 70%
para poder asegurar que dicho objeto pertenece a la clase. Este incremento del valor del
umbral permitira obtener una mayor precision al ser mas exigente con el detector de objetos,
otra consecuencia de esta mayor exigencia es un decremento en la cantidad de objetos
detectados en el fotograma, permitiendo que no se supere el umbral de 5 objetos detectados
en pantalla en la mayoria de las situaciones.

Una vez instanciado el ObjectDetector sera necesario llamar al método detect del
mismo y este utilizara el modelo para buscar los objetos en la imagen, retornandolos en la
lista de objetos Detection. Como modelo se ha escogido un modelo de ejemplo dispuesto
por la documentaciéon de TensorFlow utilizindose para probar la detecciéon de objetos,
sustituyéndolo posteriormente por el modelo que se desarollara posteriormente.

El dltimo paso restante serfa iterar sobre cada uno de estos objetos Detect para
dibujar sobre la pantalla tanto el nombre del objeto como su boundary box.
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Para dibujar esta informacioén en pantalla es necesario superponer objetos de tipo
View sobre la vista previa de la camara, por lo cual se ha definido una clase Draw que hereda
de la clase View y en la que se hara override del método onDraw para incluir los elementos
en pantalla. Esta clase Draw contiene ademas un método inicializar() que establecera los
valores de los parametros con los cuales se va a dibujar en la imagen, como el color o el
tamano del borde.

Lustracion 14 Clase Draw

Finalmente se incluye un bucle para que se itere sobre los objetos detectados y se
dibujen todos ellos, cumpliendo con esto el objetivo de la iteracion 2.

ustracion 15 Meétodo analyze
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Pruebas:

Se procede con la fase de pruebas, para lo cual se instala la aplicacion en el dispositivo
movil por medio de Android Studio y se obtiene el siguiente resultado:

I

nstracion 16 Prueba deteccion de objetos

Al realizar estas pruebas se han podido observar varios problemas:

- No se borran las vistas de frames anteriores ya que en cada frame se van dibujando
mas boundary boxes sobre el objeto en cuestion.

- La Ul se superpone sobre parte del campo del Analyzer y la PreviewView, causando
situaciones como que aparezcan boundary boxes tapadas por esta Ul

Para solucionar el primer problema se ha optado por inicializar atributo que contabilice
el nimero de vistas activas en cada momento sobre la vista previa de la camara (el objeto
PreviewView es un contenedor de vistas que incluye la propia vista de la cimara), eliminando
todas estas y dejando dnicamente la vista que dibuja la camara. Esto se lleva a cabo al
principio de cada frame.

Con respecto al segundo problema es necesario utilizar flags que haran que cuando se
presente la pantalla de la camara desaparezca la banda verde superior y que se esconda la
barra de navegacion del teléfono. Ademas, se ha usado otra flag para que cuando se muestre
esta barra sea de modo transparente, evitando asi que interfiera en la visibilidad del usuario.



38

Tteracion 3:

Planteamiento:

El objetivo de esta tercera iteracion es la preparacion de la aplicacion para poder
seleccionar entre mas de un modelo entrenado, asi como la seleccién de tres modelos que
seran introducidos en la aplicacién.

Desarrollo:

Para la seleccion del modelo se ha optado por la inclusién de varios botones de
camara, cada uno para un modelo de los incluidos en la aplicacion. Estos botones se apoyaran
en un Enum que facilitara en gran medida la codificacién del coédigo dependiente del modelo,
al ser mucho mas intuitivo que el nombre del modelo en cuestion.

r I 3%

main.ml hactivity_mai Camera.java

Llustracion 17 Creacion Enum Modelos

El siguiente paso consta de la mejora en la interfaz grafica principal, afiadiendo
ademas los tres botones que permiten seleccionar entre los distintos modelos que se
integraran posteriormente, ademas de introducir el titulo del TFG como texto en la
aplicacion.

Para cumplir esta funcionalidad se han creado tres listeners diferentes, cada uno de
los cuales seleccionara un modelo que serd enviado a la Activity Camera mediante el método
.putExtra(name, Enum). Este método enviara a la siguiente Activity que se abra el valor de
la Enum Modelos seleccionado, el cual se trata mediante un switch.
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Tustracion 18 Switch seleccion de modelo

Con esto ya se encuentra las interfaces preparadas para soportar los distintos modelos
y se abrira la camara con el modelo seleccionado.

El siguiente paso consta de la seleccion de 3 modelos con la finalidad de probar el
rendimiento de la aplicacién, uno de los cuales va a estar basado en el clasificador YoloV4,
este es uno de los mas conocidos para dispositivos de bajo rendimiento debido al algoritmo
utilizado para utilizar la deteccion.

Este algoritmo utiliza redes neuronales convolucionales para la detecciéon de objetos,
por lo cual requiere unicamente de una propagaciéon completa dentro de la red neuronal para
ser capaz de detectar los objetos. El algoritmo YOLO combina tres técnicas muy conocidas
del Machine Learning que aplica simultineamente para lograr una deteccién a tiempo real y
con buena precision.

Para generar el modelo que se integrara en la aplicacion Android es necesario llevar
a cabo tres diferenciados pasos:

e Generacion del dataset y etiquetacion de este utilizando el software Roboflow.

e Creacién del respectivo modelo entrenando el dataset, previamente etiquetado,
mediante el framework Darknet y utilizando para ello el entorno Google Colab.

e Conversion del modelo .weights generado por el framework a .tflite, permitiendo su
inclusién en la aplicacion.

El primer paso, como se ha indicado en el apartado anterior, consiste en llevar a cabo la
creaciéon del dataset y su posterior etiquetacion. Para esto es necesario primeramente
disponer de las imagenes que se incluiran al dataset, por lo que se han tomado dichas
fotografias.

Este dataset contiene 45 imagenes de latas de refresco, dispuestas en distintas posiciones
y con distintas orientaciones, cambiando la superficie y no situando siempre las mismas en
el centro de la imagen. Para la creacién del dataset se ha seguido el siguiente procedimiento:
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D

2)

3)

4)

5)

Se capturan las imdgenes en las diferentes posiciones y se cargan las mismas en
Roboflow.com y se lleva a cabo la etiquetacion de estas en la herramienta de la aplicacion.

Esta etiquetacion es manual y se debe ir identificando dénde se encuentra el objeto / los
objetos a clasificar dentro de la imagen marcando los mismos y se indica a qué clase
pertenecen. En este caso solo podian pertenecer al conjunto lata.

En segundo lugar, es necesario seleccionar como se distribuiran las imagenes en los
distintos sets. Para este caso se ha optado por la distribucién por defecto de la pagina,
siendo un 70% de las imagenes para entrenar, un 20% para validaciones y un 10% para
pruebas posteriores.

How should we split these images?

Choose

Split Images Between Train/Valid/Test

Train
70%

O O

Learn more on our blog.

Cancel Continue

Liustracion 19 Distribucion de porcentajes de entrenaniento

Tras repartir las imdgenes se pasa a la seleccion de las configuraciones de
preprocesamiento, en este caso se usaran varias de estas, las cuales son el resize de las
imagenes a 416x416 pixeles, la orientacién automatica de las imagenes, asi como el ajuste
automatico del contraste. Estas tres configuraciones seleccionadas permiten reducir en
gran cantidad el tiempo empleado en el entrenamiento, sin reducir la eficacia de este.

Una vez pasado el preprocesamiento se pueden seleccionar opciones de “Data
Augmentation”, estas tienen la finalidad de aumentar el dataset gracias a introducir
imagenes que son resultado de otras imagenes pertenecientes al dataset modificadas. En
el caso de este proyecto se han seleccionado tanto un cambio en la rotaciéon de las
imagenes de 90°, como cambios en la saturacion de estas y la creaciéon de nuevas imagenes
a partir de establecer cuatro imagenes del dataset como un mosaico.

Por ultimo, al dar por finalizada la configuracién se genera un zip que se entrega al
usuario mediante una URL, conteniendo tanto las imagenes como las bounding boxes
de cada una de las imagenes.

Tras haber generado las etiquetas se da por concluido el primer paso y se procede al paso

de entrenar la red neuronal utilizando el framework Darknet.
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Para este entrenamiento se ha utilizado la herramienta Google Colab, esta herramienta

permite hacer uso de recursos informaticos como puede ser una GPU o una CPU. A su vez
permite la ejecucion de codigo Python, esto la hacen una herramienta muy atractiva para la
creacion de redes neuronales.

De cara a proceder con el entrenamiento de los datasets es necesario realizar una
configuracién previa:

1) Se comprueban las caracteristicas de la GPU aportada al entorno de prueba por Google

2)

3)

Colab. Esto es debido a que para el entrenamiento se usara la GPU en lugar de la CPU.

El entrenamiento se realiza utilizando la GPU ya que la CPU obtiene un mejor
rendimiento para tareas complicadas. Sin embargo, la GPU contiene un mayor nimero
de nucleos mucho mas simples que los de una CPU, esto conlleva que se obtenga una
rapidez mucho mayor en la realizacién de operaciones simples pero repetitivas, caso del
entrenamiento de la red neuronal.

!/usr/local/cuda/bin/nvcc --version

nvcc: NVIDIA (R) Cuda compiler driver
Copyright (c) 2@@5-2828 NVIDIA Corporation
Built on Wed_Jul_22 19:09:09_PDT_2028

Cuda compilation teools, release 11.2, V11.@.221
Build cuda_11.8 bu.TC445 37.28845127 @

Invidia-smi

Mon Aug 3@ 15:26:53 2021

o +
NVIDIA-SMI 47@.57.82 Driver Version: 468.32.@3 CUDA Version: 11.2 |
——————————————————————————————— R it
GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC
Fan Temp Perf Puwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.

| | MIG M.
8 Tesla K8@ Off | seececee:ee:ed.a OFF | a

| n/A B3C P8 320 / 149M | 8MiB / 11441MiB | 0% Default |

| | | N/A |

R Ao Ao +

e +
Processes:

GPU GI 1 PID Type Process name GPU Memory
i) il Usage
Ne running processes found

nstracion 20 Propiedades tarjeta grdfica Google Colab

El segundo paso es la descarga del repositorio Github del framework Darknet, este
Framework es ampliamente utilizado para el entrenamiento de redes neuronales,
obteniendo un rendimiento muy elevado y optimizando el entrenamiento. Asi se logran
muy buenos resultados en poco tiempo de entrenamiento.

Este framework, construido en C utiliza c6digo CUDA para hacer uso de la GPU, por
lo cual es necesario indicarle la GPU que se esta utilizando, cambiando la configuracién
por defecto para el modelo concreto de GPU. Tras cambiar la configuracién por defecto
para indicar la GPU utilizada se compila el codigo C mediante el comando make.

Se descargan los pesos iniciales para la red neuronal, gracias a esto se obtienen unos
mejores resultados en un menor tiempo, al guiar a la red neuronal inicialmente hacia el
resultado obtenido. Estos pesos pueden ser los pesos finales obtenidos en un
entrenamiento similar, en este caso se han descargado los pesos recomendados por los
creadores del algoritmo YoloV4 para deteccion de objetos.
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4) Una vez finalizados los pasos previos se procede con la carga de los datasets, estos

deberan contener 4 tensores o variables de salida, al ser los unicos aceptados por la
libreria TFLite de AndroidStudio.

5) A continuacion, se utiliza el comando “darknet detect train” para comenzar a entrenar el
modelo en cuestion. La duraciéon del entrenamiento depende en gran medida de los
parametros utilizados para el entrenamiento, asi como la cantidad de imagenes o la
potencia de la GPU utilizada.

6) Tras entrenar el dataset se obtendran varios ficheros .weights, estos ficheros contienen
la informacion de los pesos del modelo, que permitiran reproducir el modelo entrenado
en cualquier entorno.

Darknet genera multiples ficheros .weights, haciendo distintos backups de la red
neuronal segtn la va entrenando(cada 1000 iteraciones). También se genera un modelo
con el mejor resultado obtenido, asi como los pesos finales. Estos pesos finales, al ser
los mas maduros seran los que se utilizaran para la aplicacion.

Una vez se ha entrenado el modelo se procedera con la tercera parte de la creacion del
modelo, en esta parte se transformaran los ficheros .weights a formato .tflite, ya que es el

unico formato admitido por el framework TFLite que esta siendo utilizando en la aplicacion
Android.

Para este proceso, existe una librerfa de Python llamada “tensorflow-yolov4-tflite” que
realiza esta conversion de una manera muy eficiente. Esta librerfa permitira pasar los pesos
generados por el framework Darknet a TensorFlow y de TensorFlow a TensorFlowLite,
permitiendo conseguir los ficheros necesarios en solo dos pasos.

!python save_model.py \
--weights /content/darknet/backup/custom-yolov4-tiny-detector_final.weights \
--output ./checkpoints/yolov4-tiny-pretflite-416 \
--input_size 416
--model yolovd \
--tiny \
--frameswork tflite \

Ipython convert_tflite.py --weights ./checkpoints/yolovA-tiny-pretflite-416 --output ./checkpeints/yolovd-tiny-416.tflite
Lustracion 21 Libreria para convertir formato Darknet a TFLite

Al intentar importar este modelo dentro de la aplicaciéon Android y proceder con su
uso se obtiene el siguiente error:

ustracion 22 Error tipo de dato £T(iteFloat32
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Replanificacion Iteracion 3:

En este subapartado se tratara de solventar el problema referente al tipo de dato de
los tensores de entrada, explicando cada una de las alternativas descubiertas investigando
y en caso de no lograr una solucion, la solucién alternativa a implementar.

Este error es producido debido a que el framework no ha generado los metadatos
asociados al modelo correctamente, algo necesario ya que se deben especificar las
“NormalizationOptions” en los metadatos debido a que los datos de entrada y salida del
modelo son de tipo float32. Estas “NormalizationOptions” permiten definir la media y
varianza del modelo, lo cual es necesario cuando se utiliza float32.

Estos metadatos se pueden comprobar desde Android Studio y efectivamente no se
encuentran asociados al archivo. Realizando una busqueda de informacién se han encontrado
unicamente dos maneras diferentes de poder sortear este problema:

e Convertir el modelo reemplazando el tipo de los valores de Float32 a int8:

De esta manera no sera necesario vincular unos metadatos al modelo ni utilizar los
mismos, para esto el script “convert_tflite.py” dispone de un parimetro que permite
especificar el tipo de dato deseado. Entre estos tipos de datos se encuentra int8, el Gnico
otro tipo de dato aceptado por TFLite aparte de float32.

Tras convertir el modelo utilizando el parametro se observa que el modelo es todavia
float32. Produciendo el mismo error que se ha mostrado previamente.

jdtype=Float32))
Lustracion 23 Tipo de valores del modelo tras seleccionar int8 como tipo de valores
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e Generar los metadatos asociados al modelo:

Para llevar a cabo este paso se ha utilizado un script generado por TensorFlow que
permite que se generen automaticamente los metadatos asociados al modelo.

1 from tflite support.metadata writers import object_detector

2 from tflite_support.metadata writers import writer utils

4 ObjectDetectorWriter = object detector.MetadataWriter
5 _MODEL_PATH = ' o

£ # Task Libr
7 _LABFL FILE =
g SAVE TC PATH

writer_utils.load_file( MODEL PATH), [_INPUT NORM MEAN], [_INPUT NORM STD],

18 Twrlter = ObjectDetectorWriter.create for inference(
20 [_LABEL FILE])

22 # Verify the metadata generated by metadata writerx.

23 print (writer.get_metadata json())

ta into the model.

ile(writer.populate(), _SAVE TO PATH)

26 writer utils.save

nstracion 24 Script para generar metadatos de un modelo

Este script utiliza una librerfa desarollada por TensorFlow que genera
automaticamente los metadatos, sin embargo, al utilizar esa herramienta con el modelo
generado sigue sin obtenerse ningun resultado positivo pues se genera un NUEVO error:

uld match the number o tput r 4)

Lustracion 25 Error tensores de salida no coincide con tensores de salida de los metadatos

Este error significa que el modelo entrenado no cuenta con los tensores de salida
especificados en los metadatos, los cuales deben ser 4, mientras que en el modelo tnicamente
se aprecian 2.

El nimero de tensores necesario se encuentra especificado en la documentaciéon y
son como indica el script, 4 en lugar de 2. Sin embargo, no existe ninguna opcion dentro del
framework para elegir ese numero de tensores, con lo cual no hay manera de elegir el nimero
de tensores.

Esta opcion se ha probado con multiples modelos subidos al repositorio de modelos
de TensorFlowLite y hay varios de ellos que presentan el mismo problema y tampoco se
pueden implementar dentro del framework TensorFlowLite para Android Studio, vienen sin
metadatos y al tratar de generarlos se obtiene el mismo cédigo de error.
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Se han probado dichos modelos con la APP de ejemplo creada por TensorFlow y
también se ha presentado el mismo problema, descartando asi cualquier problema
relacionado con la APP.

Por ultimo, se han probado los diversos modelos directamente en TensorFlowLite
desde Google Colab y se han podido ejecutar sin problemas, esto es debido a que la tnica
variante de TensorFlowLite con este problema es la versiéon desarollada para Android.

& ° !python detect.py --weights ../checkpoints/yolov4.tflite --size 416 --model yolov4 \
--image /content/gdrive/MyDrive/TFG/darknet/data/train/ING_20216826_201838_jpg.rf.9bc8fc5236abefa7a23cc92833d94fe3.jpg \
--framework tflite

£ ° from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolov4-tflite/result.png’)

3

Llustracion 26 Prueba de deteccion con el modelo entrenado en Google Colab

Tras intentar aplicar numerosas vias alternas para tratar de solucionar el problema
descrito anteriormente se llega a la conclusiéon de que hay una incompatibilidad entre
Darknet y TFLite, generando el primero modelos que no necesariamente tienen 4
tensores de salida, lo que causa problemas con TFLite para Android.

Para solucionar este problema se ha optado por que los 3 modelos seleccionados para el
analisis sean 3 modelos completamente distintos del repositorio de modelos para
deteccion de objetos de TensorFlow y se han descargado sus versiones TensorFlowLite
con metadatos.

Los 3 modelos que se han escogido tienen una cantidad de clases bastante amplia, y
esto es debido a que un numero de clases elevado incrementa las posibilidades que debe
comprobar el modelo entrenado, produciendo una disminucién en el rendimiento. Ademas,
aumenta en gran medida la facilidad del modelo para producir una salida errénea, al disponer
de objetos dentro del dataset que pueden parecer similares para el modelo.
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Para este proyecto se han escogido los siguientes modelos:

o Modelol “SSDMobilenetV1”:

Mobilenet se trata de una red neuronal que se encuentra optimizada para las
aplicaciones de vision dentro de los dispositivos méviles, como pueden ser la deteccion
de objetos o la clasificacion de imagenes. Estas redes neuronales dosponen de dos hiper-
parametros los cuales permitiran reemplazar latencia por precision, adaptandose de esta
manera a las necesidades particulares del uso que se le vaya a dar a la red neuronal.

Esta variabilidad de los parametros persigue poder ser utilizadas en todo tipo de
dispositivo, ajustando una menor latencia para dispositivos menos potentes (aunque
disminuya la precision del modelo).

e Modelo2 “SSDMobilenetV3”:

Gracias a incluir tanto MobilenetV3 como MobilenetV3 se podran visualizar las
diferencias de rendimiento entre ambos. Este modelo se encuentra orientado hacia CPUs
de teléfonos moviles, indicando asi que se deberia obtener un rendimiento mas que
aceptable. Esto lo consigue mediante el uso de una arquitectura orientada al hardware,
basada ademas en el algoritmo “NetAdapt”.

e Modelo3 “EfficientDet Lite3 V17

Como tercer y tltimo modelo se ha escogido EfficientDet Lite3 V1, este modelo es
un modelo que no se encuentra optimizado para teléfonos moviles y es de caracter
general. Esto permitira confirmar si es necesario que los modelos se encuentren
especificamente orientados a teléfonos méviles o se puede obtener un rendimiento
aceptable con un modelo de caracter general.

Pruebas:

Las pruebas llevadas a cabo en esta iteraciéon no conllevan mucha complicacion,
siendo necesario unicamente abrir la interfaz principal de la misma y probar uno a uno
cada uno de los botones introducidos. Se observa que los 3 botones abren correctamente
la Activity Camera, cada uno con su respectivo modelo.
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[teracion 4:

Planteamiento:

El objetivo de la cuarta y ultima iteracion es la comprobacion del rendimiento de los
diferentes modelos seleccionados. Con la finalidad de medir este rendimiento se utilizaran
principalmente los FPS o Frames Per Second (frames por segundo).

Esta medida es definida como la cantidad de imagenes que el dispositivo es capaz de
renderizar en cada segundo, la cual variara en funcién de la carga que esté soportando el
dispositivo en ese momento.

Para que el ojo humano vea un video con movimiento y no como una secuencia de
imagenes superpuestas se necesita que el video esté siendo renderizado a una media de 12
FPS, medida minima que se ha decidido considerar para indicar que un modelo es valido.

Desarrollo:

El primer paso para llevar a cabo para poder realizar la correcta medicion de los FPS
es crear una nueva clase llamada “FPS”. Esta clase, bastante simple guardard dnicamente el
valor actual de los FPS, atributo publico al que posteriormente se accedera desde la cimara,
as{ como el nanosegundo en el cual se han calculado por ultima vez los FPS.

1s
tiempo_transcurrido’
siendo tiempo_transcurrido el tiempo que ha pasado desde el instante en el que se calcularon
la dltima vez los FPS. Este calculo se lleva a cabo en el método logFrame(), en el cual se
sustituira el antiguo valor del atributo FPS por el recién calculado, reemplazando también el
antiguo valor de la variable que guarda el nanosegundo en el cual se realiz6 por ultima vez el

Para el calculo de los FPS sera necesario unicamente dividir

calculo.

Una vez actualizado correctamente el valor de los FPS se incluye la llamada al método
descrito previamente dentro del método analyze de la cimara, de tal manera que se refresque
el valor de los FPS cada vez que el analizador reciba un frame nuevo, satisfaciendo asf la
definicion de este valor.

Con la finalidad de poder hacer un seguimiento a tiempo real de este valor se ha
incluido en la Activity Camera un TextView, elemento grafico que mostrara un texto en la
pantalla del dispositivo, en este caso el mensaje FPS: “numero_FPS”.

.799995% tv

ustracion 27 FPS mostrados durante la ejecucion de la camara
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El siguiente paso consiste en la generaciéon de un nuevo Activity para mostrar la
informacién recogida de manera mas visual, facilitando asi su estudio. Para esto se ha
utilizado la librerfa HelloCharts, la cual permite implementar de manera bastante sencilla un
grafico de lineas que muestre dichos valores.

Esta activity se llamara “Monitorizar” y contendra la informacion de hasta 30 valores
de FPS, se ha escogido este valor ya que considero que sera suficiente para observar por si
hubiera algun patrén en los FPS medidos.

La activity dispone de 3 TextView, los cuales indican tanto el valor maximo, el
minimo y la media en los valores de los FPS medidos. A su vez se incluira un botén que
permitird llevar a cabo un borrado de este registro para poder volver a iniciar la medicién
desde cero. Ademas, se ha programado el layout de esta activity en horizontal en lugar de en
vertical, consiguiendo asi que se pueda visualizar una mayor parte del grafico.

También se ha recogido desde el MainActiviy la informacién referente al modelo, ya
que cada modelo tendra sus mediciones de FPS por separado, a fin de probar
independientemente cada uno de ellos.

El dltimo paso a llevar a cabo para poder representar los FPS es pasar dicha
informacion a la Activity “Monitorizar”, para hacer esto se ha optado por el uso de
serializacion de los logs en ficheros de texto plano, permitiendo al usuario ver un registro de
todos los logs que se han guardado hasta la fecha(pese a la grafica solo mostrar los tltimos

30).

Esta serializacion se llevara a cabo en 3 ficheros separados, dependientes del modelo
que se esté utilizando para analizar en ese momento y realizara un guardado cada vez que se
llame a la funciéon JlogFrame() del objeto FPS.

La serializacion tendra lugar mediante la instancia de un FileWritter para abrir el flujo
de datos con el fichero y un objeto PrintWritter que se encargara de escribir lo que se le
indique dentro del fichero, anadiendo ademas un método cerrarfichero() que se activara
cuando se utilice la flecha de navegacion “Back” dentro de la interfaz Camera, cerrando el
fichero y guardando todos los cambios realizados en el mismo.

El formato que se ha seleccionado para llevar a cabo esa serializacion consta de incluir
el timestamp completo del momento que se loguea esa informacién, seguido del caracter «,”
y por dltimo del valor de los FPS en ese momento. Gracias a esto se podra de serializar

¢

facilmente la informacién, utilizando el caracter “” como separador y presentarlo mas
facilmente en el grafico.

Cabe destacar que se ha decidido guardar unicamente los frames cada 20 segundos,
no obteniendo un flujo excesivo de logs y sin tener unos tiempos de espera exagerados entre
el guardado de un log y el siguiente, para lo cual se ha anadido un atributo denominado
, el cual como su nombre indica guarda el tiempo transcurrido
desde la ultima vez que se guard6 un frame en el fichero de texto asociado.

“ultimoFrameGuardado”
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cerrarfich

Linstracion 28 Clase FPS' tras implementar la serializaciin

A continuacién, se procede con la definicion de la deserializaciéon de los datos
pertenecientes a los ficheros de texto desde la Activity “Monitorizar”, asi como la declaracién
del contenido y las propiedades del grafico, para poder representar los datos correctamente
en la grafica.

Para deserializar esta informacion se accede a el fichero de texto mediante un objeto
File, a partir del cual se genera un FileReader para poder acceder a la informacion contenida
en el mismo y posteriormente se utiliza el FileReader para instanciar un objeto ReadBuffer
que, mediante un buffer permite representar la informacién obtenida dentro de la aplicacion.

Esta informacion sera tratada mediante el método extraerDatos(), el cual separara
ambos valores(Timestamp e Integer que contiene el valor de los FPS) gracias al separador
que se ha definido previamente, ademas se realizara un tratamiento mas exhaustivo del valor
Timestamp, dejando unicamente la fecha y la hora y eliminando el resto de datos del
Timestamp. Tras su tratamiento, tanto las fechas y hora de cada una de las entradas como
los Integers que contienen los FPS se almacenaran por separado en dos ArrayList definidos
como atributos de la Activity.

El siguiente paso consiste en el tratamiento de esos datos para poder representarlos
correctamente, aqui se diferencian dos flujos de cédigo:

e Existen mas de 30 medidas dentro del fichero:

En este caso se generan dos nuevos ArrayList que contendran los dltimos 30
registros tanto de los Timestamps como de los valores de los FPS, estos se definiran
mediante el método subList(). Este método permite definir sublistas a partir de una lista
ya existente indicando el indice del primer elemento y del ultimo.
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Tras esto se preparan los datos iterando en un bucle for para que a partir de las
listas de los 30 elementos se generen objetos PointValue(que guardaran la informacion
referente a los FPS) y AxisValue(que dispondran en el eje los timestamps que
corresponden a cada FPS)

Este bucle ademas tendra la funcionalidad de calcular tanto el maximo y el
minimo de los datos representados en la grafica como la media de todos estos valores.

e Existen 30 medidas o menos dentro del fichero:

Las unicas diferencias que se presentan con respecto a la situacion anterior es
que como no se disponen de mas de 30 medidas (el maximo establecido para el
grafico) se iterara sobre el bucle un numero de veces igual a la cantidad de valores
incluidos en el fichero de texto, ademas de utilizar esta cantidad de valores para el
calculo de la media.

nstracion 29 Deserializacion de los valores de los FPS de los ficheros

El dltimo requisito para poder mostrar los datos en la grafica es su asignacion al
grafico deseado, para lo cual es necesario definir tanto un Array de objetos Line como los
propios Line que seran incluidos dentro del Array anteriormente mencionado. Estos
objetos Line permiten entre otras cosas establecer el color de la linea o el tipo de linea
deseada.

En este caso particular se ha decidido definir un objeto Line extra, aparte del que es
necesario definir para mostrar los puntos, permitiendo asi comprobar donde se sitia la
media de manera grafica. Para esto se ha definido un objeto Line que Gnicamente contenga
dos puntos, situando el primero al inicio del grafico y el segundo al final, ambos teniendo
como valor del eje Y la media. A este objeto Line no se le dibujaran los puntos ya que no
aporta nada en especifico.

Ademas, es necesario definir cada uno de los ejes, el ejeX se formara a partir de los
valores de hora y minutos incluidos previamente en el Array eje, mientras que el eje Y se
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deja vacio para que se autocomplete con los valores de las alturas de los puntos(estos se
corresponden con los FPS alcanzados en cada punto).

Como dltimo paso se crea un objeto LineChartData, el cual permite afiadir una
capa de parametrizacion al grafico, afadiendo el Array de objetos Line dentro y por dltimo
se selecciona este LineChartData como el LineChartData que utilizara el grafico.

Hustracion 30 Inclusion de los valores en LineChart

Tras acabar de implementar la funcionalidad principal de la iteracién se han seguido
otros objetivos mas pequefios que permiten terminar de completar el funcionamiento de la
aplicacion:

e Se ha definido un botén de borrado en la Activity “Monitorizar”, el cual presenta un
AlertDialog para confirmar si se desea borrar o no el archivo del modelo sobre el
cual se esta viendo el grafico.

e Se han creado los botones “Resultados” en la Activity principal, que permiten
acceder a la Activity “Monitorizacion”; se han creado 3 botones, cada uno de los
cuales permite acceder a los resultados de uno de los modelos.

e Se han realizado ajustes de la GUI en la Activity “Main”, reposicionando los botones
y TextView para que se vea correctamente si el dispositivo esta tanto en horizontal
como en vertical, eliminando también la ActionBar que inclufa el nombre del
proyecto.
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Pruebas:

Tras finalizar por completo la aplicacién se han realizado mdltiples pruebas para
asegurar el correcto funcionamiento de todos los componentes integrados, navegando por
las Activities de esta y probando todas las funcionalidades.

La aplicacion funciona a la perfeccion salvo por un bug producido por el borrado de los
valores recogidos para los FPS, tras esto si se trata de volver a acceder a la Activity
“Monitorizar’” la aplicacién provoca un crash al no poder leer del archivo en cuestion, ya que
como se ha borrado no puede encontrarlo.

Para solucionar esto se ha establecido un listener en la Activity “Main” de tal forma que cada
vez que el usuario llegue a esta interfaz (ya sea por iniciar la aplicacién de nuevo o por el
retorno de una de las otras dos Activities) comprobara de los tres ficheros de logging cual de
ellos no existe y deshabilitara el botén asociado.
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5.Resultados

Para poder llevar a cabo exitosamente este analisis se ha dejado ejecutar los modelos el
tiempo suficiente para poder generar una grafica completa con 30 puntos para cada uno de
estos modelos.

e Modelol:

16 19
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PS MINIMO! PS MAXIMOS: 19 MEDIA FPS: 14

nstracion 31 Captura FPS y Grdfico FPS modelo1

e Modelo2:

3.7% tv

FPS MINIMOS: 1 FPS MAXIMOS: 12 MEDIA FPS: 10

nstracion 32 Captura FPS y Grdfico FPS modelo2

FPS MINIMOS: 1 FPS MAXIMOS: 4 MEDIA FPS: 2

Liustracion 33 Captura FPS y Grafico FPS modelo3



55

También se puede establecer una comparativa aproximada de los valores de
confianza en funcién de la detecciéon de un mismo objeto:

Tabla 1 Comparativa Tasas de Confianza y FPS en captura

Pantalla 1 Pantalla 2 FPS
Modelol 64,9% 67,6% 18
Modelo2 73,7% 72,8% 13
Modelo3 75,8% 72, 7% 4

Se ha capturado un frame aleatorio y se han obtenido los resultados mostrados en la
tabla superior, como se puede observar a mayor tasa de confianza del modelo se obtiene un
menor nimero de FPS, logrando aun asi tasas de confianza bastante elevadas en los 3 casos.

A su vez se han monitorizado los FPS durante el tiempo de uso de la aplicacion y se
han detectado los siguientes problemas:

e Se observan bajadas repentinas de FPSa 1 o 2.

Este nivel tan bajo de puntos coincide con los instantes en los que se ha salido
de la Activity y se ha vuelto a entrar. Provocando que tenga que volver a cargar los
componentes y tarde mas de lo debido en poder llamar al método logFrame() de la
clase FPS la primera vez.

e Se observa un rendimiento muy bajo en el tercer modelo.

Este modelo, conocido como EfficientNet Lite3, es un modelo que no se
encuentra optimizado para dispositivos méviles y que consume una gran cantidad de
recursos en la deteccion, sin embargo, partiendo de una misma posicion alcanza mas
que el resto de los modelos en cuanto a probabilidad de pertenencia al grupo.

Esto significa que pese a que EfficientNet Lite3 tiene una tasa de confianza
bastante mayor no puede ser utilizado para la deteccion de objetos en tiempo real,
sin embargo, si que podria utilizarse en otros casos, como la detecciéon de objetos en
imagenes ya tomadas.

No obstante, si se trata de realizar un proceso de detecciéon de objetos sobre
una imagen resultarfa mas fructifero llevatrlo a cabo utilizando el ordenador, debido
a que si no hay necesidad de que se realice en tiempo real se deberfan aprovechar la
gran superioridad de recursos de los ordenadores.

Considero que un proceso de deteccion de objetos debe realizarse
unicamente desde el teléfono moévil si hay necesidad de analizar ese proceso en
tiempo real, en casos como los que se explicaran en lineas futuras.

Quitando estos dos puntos descritos anteriormente se obtiene un rendimiento
constante que se mantiene a unos 16FPS de media(sin contar las bajadas a 1FPS) utilizando
el modelo SSDMobileNet V1 mientras que SSDMobileNet V3, aunque también se mantiene
estable disminuye la cantidad de FPS a una media de 11FPS.
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Como se puede ver, estas cantidades son aceptables ya que en ambos casos se trata
de modelos entrenados en COCO Dataset, este dataset contiene 80 clases diferentes de
objetos que sabe identificar y clasificar. Esto, aparte de reducir la tasa de acierto tiene como
consecuencia un decremento del rendimiento.

Considero que por tanto se ha obtenido un resultado positivo de este estudio, pues
a partir de entre 10 y 12FPS el ojo no es capaz de distinguir los frames individuales que
forman el video que se renderiza en la vista previa del teléfono. Ademas, no se ha observado
un retardo excesivo en ninguno de los 3 casos en referencia a los tiempos necesarios para
detectar los objetos que se han utilizado en las pruebas, detectando casi todos los objetos
con los que se ha probado (para lo cual es necesario una confianza del 60% minimo) salvo
en casos muy concretos como que no se encontrase el objeto completamente dentro de la
imagen o situaciones con poca iluminacion.

Ademas, se ha comprobado utilizando el dataset entrenado con YoloV4-tiny que se
obtiene una tasa de acierto mucho mayor cuanto menor sea el nimero de clases, siendo en
el caso de la imagen de la lata de refresco un 100%.

Por lo cual, se puede concluir finalmente que la deteccion de objetos sobre dispositivos
moviles es viable siempre y cuando se utilice un modelo cuyo rendimiento se encuentre
optimizado para la deteccion de objetos en dispositivos moviles, obteniendo situaciones
parecidas a las analizadas en los modelos 1 y 2 en lugar de lo sucedido con el modelo 3.
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0.Resumen, Conclusiones y Lineas Futuras

Resumen

En este proyecto se han cumplido todos los objetivos buscados y se ha desarrollado
una aplicaciéon mediante el uso de Android Studio y frameworks como CameraX y TFLite
capaz de cargar hasta 3 modelos de red neuronal y probar los mismos en tiempo real. La
aplicacion ha sido desarrollada en el lenguaje de programacién Java.

Para este proyecto se han seleccionado 3 modelos de red neuronal previamente
entrenados basados en distintos clasificadores y de esta forma comprobar el funcionamiento
de manera mas genérica.

La aplicacién mencionada previamente es ademas capaz de capturar los frames por
segundo del detector de objetos, permitiendo hacer un seguimiento del rendimiento de los
diferentes clasificadores y de esta forma probar si existen modelos validos para el uso de
redes neuronales en dispositivos Android.

Conclusiones

En cuanto a conclusiones del proyecto, me ha resultado muy interesante aprender la
tecnologia Android mediante el uso de Android Studio. No me ha resultado excesivamente
complejo, dado que se parece al lenguaje de programaciéon “Java” con el cual en trabajado
mucho durante la carrera. Sin embargo, aprender a utilizar Android Studio, as{ como su
interfaz grafica me ha gustado. Ademas, he aprendido a tratar redes neuronales mediante esta
herramienta, lo cual también ha sido algo completamente nuevo para mi.

Respecto a las conclusiones técnicas, como se ha indicado mas en detalle en los
resultados se obtiene un rendimiento bastante aceptable con un dispositivo de gama media,
siempre y cuando se utilice un modelo orientado a dispositivos méviles. Es un tipo de
aplicaciones que no se encuentran lo suficientemente afianzadas en el mercado y en unos
aflos se observaran grandes avances, permitiendo alcanzar los 60FPS utilizando datasets
bastante amplios.

Con respecto a las conclusiones personales, el trabajo realizado me ha servido para
crecer como informatico. Me ha resultado muy interesante introducirme en las redes
neuronales, ya que es un tema el cual llevaba llamandome la atencién muchisimo tiempo.
Ademas, he aprendido a investigar, dado que mi trabajo consta de mucha base de
recopilacion de informacion y extraccion de conclusiones. Aprender sobre estos temas me
ha permitido formarme en temas como las redes neuronales y la deteccién de objetos, los
cuales habia podido ver brevemente en la carrera, pero no habia profundizado como me
hubiera gustado.

También ha sido una experiencia complicada, he podido darme cuenta de lo costoso
que es el desarrollo de un proyecto en el cual solo hay un tnico miembro que debe encargarse
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de todo el proceso. El trabajo de investigacion, en un principio, me resulté complejo, dado
que no sabfa como extraer las conclusiones de aquello que lefa, pero una vez aprendi cada
vez me resultaba mas sencillo.

He afrontado diversos problemas a lo largo del proyecto, muchos de ellos tienen que
ver con la programacion en Android y el Framework utilizado. Debido a estos problemas, la
implementacién del proyecto se ha ralentizado mas de lo que me hubiera gustado y, por
tanto, ha habido mejoras que no he podido implementar. Sin embargo, estos errores han
servido para cultivar mi paciencia y para ayudarme a aprender a buscar informacién acerca
de dichos errores.

Finalmente, cabe decir que el Trabajo de Fin de Grado que he realizado pone el broche unos
estudios que me han gustado mucho cursar y de los cuales he aprendido muchisimo.

Lineas futuras

Este proyecto podria ser utilizado como base para el desarrollo de una aplicacion
Android que permitiera a los empleados de una fabrica, mediante el uso de un modelo
personalizado unicamente enfocado para ello, distinguir entre cuales de las piezas que tienen
en stock se encuentran en buen estado y cudles de ellas son defectuosas.

A su vez podria ser empleado por una empresa con inventario para poder realizar un
inventariado de manera mas efectiva, conectando este proyecto con una base de datos de tal
forma que cada vez que se detecte un objeto, la aplicacién incremente en una unidad la
cantidad de objetos de ese tipo disponibles en el inventario.

Otro posible uso de este proyecto podria ser para apoyar a la gente con cierto tipo
de discapacidad visual, en el caso del daltonismo se podtia utilizar para ayudatles a distinguir
los colores, indicando mediante texto qué color se estd viendo en pantalla.

Estos solo son dos ejemplos de una gran cantidad de aplicaciones que se podrian
crear después del estudio realizado acerca de la viabilidad de las redes neuronales en las
aplicaciones moviles. Este tipo de aplicaciones serfan muy utiles en muchos ambitos de la
vida cotidiana de muchisimas personas, asi como en el ambito industrial. Se ha podido
observar que las aplicaciones con redes neuronales en los méviles seran cruciales en el futuro.
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