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Resumen

El desarrollo de una plataforma que consiga disminuir los tiempos de espera
proporcionaria una mayor fluidez a las colas de los comedores y aumentaria la
eficiencia en las horas punta cuando hay mas afluencia de personas al comedor.
El pago de los alimentos suele ser un cuello de botella, provocando un retraso
tanto del usuario como del empleado que los atiende aumentando el tiempo de
espera y por consiguiente disminuyendo la satisfaccion del cliente.

En este trabajo de fin de grado, se ha desarrollado una serie de utilidades pa-
ra cubrir la necesidad de reducir los tiempos de espera en la cola del comedor.
La aplicacion movil desarrollada tomara una foto de la bandeja con comida y la
enviara a un servidor externo donde estara cargado un modelo de deteccion de
objetos encargado de la deteccion e identificacion del alimento. Una vez analizada
la imagen, el usuario obtendra el precio total y los productos que ha seleccionado.
La deteccion de objetos se hace en base a un modelo de deteccion basado en redes
neuronales convolucionales.

Palabras clave: deteccion de objetos, aplicacion, android, servidor

REST.



Abstract

The development of a platform that manages to reduce waiting times would
increase fluidity of the queues of the canteens and improve efficiency at the most
busy hours, when there is a higher influx of people to the canteen. The moment
of food payment is usually a bottleneck causing a delay for both the user and the
attending employee, therefore increasing waiting time and diminishing customer
satisfaction.

In this final degree project, a series of utilities have been developed to cover
the need to reduce waiting times in the canteen queue. The mobile application
developed will take a photo of the tray with food and send it to an external server
where an object detection model in charge of detecting and identifying food will
be loaded. Once the image has been analyzed, the user will recieve the total pri-
ce and the products selected. Object detection is performed through a detection
model based on convolutional neural networks.

Keywords: object detection, android application, API REST server.
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Introduccion






1.1. Motivacion

La Universidad de Malaga es una institucion con casi 50 anos de antigiiedad, se encuentra
dividida en dos campus principales, el campus de Teatinos y el ubicado en el barrio de El Ejido.
Todas las facultades que componen ambos campus tienen integrado un servicio de cafeterias
y comedores con un uso potencial diario de mas de 40000 usuarios (34202 estudiantes tanto
de grado como de master y aproximadamente 7000 personas que componen el personal tanto
docente como no docente [1]). Mas concretamente, los estudiantes potenciales que pueden
visitar el comedor de la facultad de informatica son aproximadamente 1500(como se muestra
en la imagen 1), por lo que la fluidez del comedor es vital para un correcto funcionamiento del

mismo.

Los comedores colectivos son puntos de encuentro de muchos usuarios congregados usual-
mente en franjas horarias similares, por ello la fluidez del servicio tiene que ser alta ya que los
usuarios suelen tener un tiempo limitado para comer antes de volver a sus tareas. Es necesa-
rio considerar los inconvenientes que puede acarrear que esta fluidez no sea dptima: tiempos
de espera elevados con la consiguiente pérdida de tiempo de estudio o trabajo e incomodidad
derivada del hecho de estar esperando particularmente importante en personas con movilidad
reducida y dificultades de acceso. Ademas, de forma muy manifiesta en la situacion actual de
pandemia, las aglomeraciones implican una mayor dificultad para guardar la distancia inter-
personal y ello aumenta el riesgo de contagio. Afiadido a esos puntos anteriormente menciona-
dos, la monitorizacién de los alimentos es una buena manera de saber qué comen los usuarios
y asi conseguir informacion para poder definir los menus en relacion a las preferencias asi

como ampliar el conocimiento sobre salud y habitos de nutricion de la gente.

El origen del proyecto surgié como una solucion propuesta al Smart Campus de la UMA
para solventar el problema de fluidez a la hora de tramitar el pedido en el comedor, por lo que la
idea principal era integrarla en la aplicacion de la Universidad de Malaga para asi ofrecer una
nueva funcionalidad al alumnado. La edad media de los usuarios del comedor de las facultades
de la UMA hace que sean conocedores de las tecnologias actuales por lo que la implementacion
de una aplicacion simple de usar en dispositivos moviles no supondria ningin problema y

anadiria un valor superior al uso del servicio de comedor.

El uso de tecnologias punteras como son el Aprendizaje Profundo puede afectar positiva-



Centro Titulacion Sexo 2015-16 | 2016-17 | 2017-18 | 2018-19

Escuela Técnica Superior de Graduado en Ingenieria Informatica | HOMBRE 337 393 426 486
Ingenieria Informatica por la Universidad de Malaga MUJER 41 40 44 49
Total 378 433 470 535

Graduado en Ingenieria del Software | HOMBRE 280 309 329 356

por la Universidad de Malaga MUJER 27 26 31 36

Total 307 335 360 392

Graduado en Ingenieria de la Salud MUIJER 111 128 137 148

por la Universidad de Malaga y la HOMERE 109 120 136 120

Universidad de Sevilla Total 220 248 273 268

Graduado en Ingenieria de HOMBRE 146 160 153 164

Computadores por la Universidad de | MUJER 11 15 18 16

Malaga Total 157 175 171 180

Programa de Doctorado en HOMERE 33 47 53 52

Tecnologias Informaticas por |a MUJER 7 6 6 10

Universidad de Malaga Total 40 53 59 62

Master Universitario en Ingenieria HOMBEBRE 15 16 22 26

Informatica por la Universidad de MUJER 2 2 4 5

Malaga Total 17 18 26 31

Master Universitario en Ingenieria del | HOMBRE 13 15 17 30

Software e Inteligencia Artificial por la | MUJER 1 1 7 6

Universidad de Malaga Total 14 16 24 36

Total 1.133 1.278  1.283  1.504

1.133| 1.278| 1.383| 1.504

Figura 1: Alumnos activos matriculados en ETSII y ETSIT [1]

mente en la resolucion de este problema, ya que aplicandolo a Visiéon por Computador po-
demos detectar los alimentos seleccionados por el usuario y proporcionar informacion tanto
al cliente como al servicio de los productos elegidos, obteniendo asi una mayor rapidez en el

momento del cobro y menos tiempos de espera.

1.2. Objetivos

El objetivo de este proyecto es el desarrollo de un sistema software que agilice la labor de
cobro en los comedores a través de las redes neuronales que identifique en una imagen con
una bandeja de comedor los platos que se encuentran en la misma. Para lograr este objetivo,
se hace uso de una aplicacion Android que se ha desarrollado para la toma de una fotografia
de la bandeja, dicha fotografia sera enviada a un servidor API donde se procesara devolviendo
la informacion con los platos detectados y un precio del total a pagar. Estas funcionalidades

se pueden dividir en los siguientes subobjetivos:

= Desarrollo de una API REST con microservicios [2], donde cada microservicio atienda a
una funcionalidad del sistema.

» Creacion de una base de datos relacional que contenga la informacién relativa a los
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1.3.

alimentos disponibles en los mends, el precio de los mismos y una informacion corta
sobre usuarios para los servicios de login. La lectura y escritura en la base de datos se
ha hecho a partir de microservicios.

Adaptacion de una red neuronal a los objetivos del proyecto, entrenada con imagenes
de bandejas de comedores con platos de comidas.

Desarrollo de un microservicio en el que dado una imagen de una bandeja con platos de
comida se devuelva la localizacién de dichos platos y los cddigos de los mismos.
Desarrollo de un microservicio en el que dado los c6digos de comidas se calcule el precio
final a pagar con la suma de todos los platos.

Desarrollo de una aplicaciéon web donde gestionar los menus de los comedores con ope-
raciones CRUD (Operaciones fundamentales de sistemas con bases de datos: Create,
Read, Update, Delete) [3].

Desarrollo de una aplicaciéon Android desde donde enviar una foto con la bandeja de
comida, a través de la API REST, y recibir la informacion sobre los elementos y precio

de la misma.

Estructura del documento

El documento de este proyecto se estructura de la siguiente manera:

1.

Introduccion
Breve introduccién sobre el proyecto, incluye las motivaciones que han impulsado la
creaciéon de una solucion al problema de la falta de fluidez en comedores. Ademas se

definen los objetivos a alcanzar al finalizar el desarrollo de las aplicaciones.

. Antecedentes

En esta seccion se encuentran unas breves definiciones sobre las tecnologias mas com-
plejas que se usaran en este proyecto para asi tener una mejor comprension del resto

del documento.

Metodologia y Planificacion
En esta seccion se especifican las metodologias que se han elegido y que se aplicaran

al desarrollo del proyecto, la aplicacion correcta de dicha tecnologia aportara orden al

11



desarrollo del sistema. También se podra consultar las fases del proyecto y el tiempo que

se prevé usar en cada una de ellas.

. Analisis de Especificaciones

En esta seccion se desarrollan los requisitos tanto funcionales como no funcionales del
sistema, son necesarios a la hora de no caer en confusiones sobre la implementacion
de las funcionalidades que se quieren afadir al sistema. También se aportaran casos de

usos sobre algunas de las funcionalidades que asi lo requieran.

. Disefio del Sistema

En esta seccion se definiran las arquitectura que se tendran como referencia para el
desarrollo de las aplicaciones web y Android. Se identificaran los subsistemas que se
desarrollaran para cumplir los objetivos del proyecto y se revisaran los casos de uso

definiendo los subsistemas de los que haran uso.

. Implementacion

En esta seccion se desarrolla el flujo de trabajo que se ha seguido para la implementaciéon
de los subsistemas anteriormente definidos y por consiguiente para el desarrollo del
proyecto. En este apartado se hace mayor incapié en el codigo empleado para cada una

de las partes que componen el sistema.

Conclusiones y Lineas Futuras
En esta seccion se analizan si los objetivos han sido conseguidos. Se habla de las di-
ficultades solventadas durante el desarrollo, los conocimientos que han sido necesario

adquirir y se proponen varias ideas de lineas de trabajo a partir del proyecto actual.

12
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2.1. Estado del Arte

La deteccion de objetos lleva tiempo realizandose aplicandose a distintos contextos y en
particular a la identificacion de platos en bandejas de comedores fue abordada por Schettini et
al.[4] en 2015. Presentaron un dataset con 1027 fotografias de bandejas de comedor, 3616 pla-
tos de comida y 73 clases de alimentos. Ademas realizaron un trazado manual de las cajas de
identificacion.Sobre estas fotografias realizaron un analisis basado en Redes Neuronales Con-
volucionales y reportaron una precision del 79 %. Tanto el dataset como el trazado de las cajas
de identificacion estan a disposicion de la comunidad cientifica. Por tanto nos enfrentamos a
un problema que ya ha sido abordado con éxito previamente asi que nosotros pretendemos

hacer una aplicacion util de ese conocimiento teorico.

2.2. Aprendizaje computacional

El Aprendizaje Computacional o Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial
centrada en desarrollar técnicas para que las computadoras tengan capacidad de aprender de
manera automatica a resolver un problema concreto sin la necesidad de que se les programen
reglas especificas para dicho problema. Se busca el desarrollo de algoritmos y heuristicas que

conviertan los datos en programas funcionales sin necesidad de escribirlos explicitamente.

2.2.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un modelo de Aprendizaje Computacional formado por un con-
junto de unidades de proceso conectadas entre siy que reciben su nombre del intento de imitar
el comportamiento de las neuronas bioldgicas. La agrupacion de estas neuronas artificiales se
realizan en capas y se comunican entre si generando unos valores de salidas segun la infor-

macion que recibe de entrada.
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Figura 2: Red neuronal artificial [5]

Las redes neuronales son capaces de aprender gracias al algoritmo de retropropagacion
(Backpropagation en la bibliografia). Cada red neuronal tendra una funcién de error que le
permite la medicién de lo preciso que es su funcionamiento, esta funcion se llama funcion de
pérdida. La funcion de pérdida determina el error entre el resultado deseado suministrado al
algoritmo de entrenamiento y la predicciéon que ha hecho la red. Ademas la red neuronal con-
tiene una funciéon denominada optimizador, el encargado de ejecutar la retropropagacion. que
ayuda a la reduccion del error en funcién de los pesos, los pesos son coeficientes adaptables
dentro de la red que determinan la intensidad de la sefial de entrada registrada por una neu-
rona. Las redes neuronales hacen una predicciéon que es analizada por la funcién de pérdida
y el optimizador determina una manera para mejorar ese error, modificando los pesos. Este

proceso se lleva a cabo hasta que se obtiene el error deseado.

2.2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Dentro de las redes neuronales se encuentran las denominadas Redes Neuronales Convolu-
cionales (CNN). Las CNN consisten en la creacion de multiples capas de filtros convolucionales
de una o mas dimensiones. Utilizada mayoritariamente para trabajos de analisis de imagen, la
principal razén por la que este tipo de redes se utilizan para estas tareas es su capacidad para

observar patrones en una imagen independientemente del lugar que se encuentre en la imagen.
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Figura 3: Red neuronal convolucional [6]

» Capas convolucionales
Entre las capas en las que se compone la CNN, se encuentran las capas convolucionales.
Estas capas son las encargadas de extraer los patrones que se usaran para el aprendizaje.
Las capas estan formadas por varios filtros de imagen tal que los valores matriciales de
estos filtros son los pesos a entrenar. La aplicacion iterativa del filtro a una imagen per-
mite que el calculo de las unidades de computo tengan en cuenta informacién espacial
local. La funcién final de la capa del filtro es resaltar una caracteristica de la imagen, por
lo que cada capa buscara unas caracteristicas mas compleja en base al computo que ha
realizado la capa anterior. La salida de una capa convolucional sera un una matriz de
activaciones de dimension N, siendo N el ntimero de filtros, con todas las versiones de

la imagen al aplicarle cada filtro.

= Capas Pooling
Las capas pooling estan disefiadas para reducir la informacién de la imagen reduciendo
su tamafo. Su modo de accion es parecido al de las capas convolucionales pues recorren
la imagen cuadrado de pixeles a cuadrado de pixeles y segin el tipo de pooling se calcu-
lara un valor. Puede ser el minimo, maximo, media, mediana, etc. Aunque generalmente
se usa el maximo porque en combinacion con las capas convolucionales, destacara las

caracteristicas con una activaciéon mayor.
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Figura 4: Capas pooling [7]

2.2.3. Transfer Learning

El Transfer Learning es una técnica consistente en la utilizacion de una red neuronal ya
entrenada con un vasto conjunto de imagenes y adaptarla a un problema distinto a aquel para
el que se entrend. Este procedimiento permite empezar a trabajar con una red neuronal que han
recibido un entrenamiento usando millones de imagenes (algo inabarcable para un proyecto de
esta categoria), por lo que ha aprendido caracteristicas basicas como bordes o formas simples y
complejas, caracteristicas genéricas que se podrian encontrar en otras imagenes. Todo ello nos
ahorra la parte con mayor coste computacional, el entrenamiento de las capas convolucionales
de la CNN.

El Transfer Learning también permite realizar un entrenamiento adecuado con un conjunto
de datos reducido. Si los datos conseguidos no son suficientes para entrenar a una red desde

0, si que se podran usar partiendo de una red ya entrenada.

2.3. APIREST

REST (Representational State Transfer) es un estandar para la conexion entre sistemas que
use HTTP para la obtencion de datos o la generacion de operaciones sobre los datos obtenidos
en formatos como JSON.

La ventaja de este sistema es la especificacion de un protocolo cliente/servidor sin estado
donde el mensaje HTTP contiene la informaciéon necesaria para comprender la peticion del

cliente, evitando asi el almacenamiento de informacion acerca de las conversaciones previas
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Figura 5: Esquema comparativo entre proceso de aprendizaje usual y Transfer learning [8]

entre el cliente y el servidor. HTTP contiene una serie de operaciones definidas, las mas usadas

son:

s GET: lectura de un recurso.
s POST: creacidon de un nuevo recurso.
» PUT: actualizacién de un recurso.

» DELETE: eliminacién de un recurso.

La comunicacion entre el cliente y el servidor API REST se hara usando el formato de texto

JSON, un formato de texto sencillo:

{
"img_base64": "",
"price": "9.99",
"meallList": ["a","b","c"]
}
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3.1. Metodologia

En el mundo actual del desarrollo de software se han introducido una serie de marcos de
trabajo para obtener un desarrollo agil del producto. Uno de estos marcos de desarrollo agil
[9] es el llamado Scrum: esta metodologia permite el desarrollo colaborativo con un equipo de
trabajo mientras se van realizando pequerias entregas para concluir en la entrega del producto
final. Scrum permite una gestion diaria del proyecto, lo que facilita la adaptacion y flexibilidad
del mismo a la hora de afrontar problemas que puedan surgir durante el desarrollo.

El método Scrum se divide en sprints, los sprints son unidades de tiempo comprendida entre
2y 4 semanas en las cuales se realizaran las fases del proyecto que correspondan y encajen con
la duracion establecida. Al finalizar ese periodo se haran reuniones de control con el Scrum
Master, el cual evaluara el trabajo realizado durante el sprint y a partir de esa evaluacion se
planearan las siguientes fases que estaran incluidas en el siguiente sprint.

Para poder llevar un control mas regular y permitir centrarse cada persona que compone
el equipo en una tarea en especifico, y asi aumentar la productividad, se definen una serie de

roles:

» Scrum Master (o Facilitador). La persona con este rol centra sus esfuerzos en el co-
rrecto cumplimiento de las normas marcadas para asi conseguir que se alcancen las
metas establecidas en cada sprint. Este rol le corresponde al tutor del trabajo de fin de
grado, Rafael Marcos Luque Baena y al cotutor del trabajo de fin de grado, Jorge Garcia
Gonzalez.

= Desarrollador. Se encarga del desarrollo del proyecto y son los responsables de que
el producto se encuentre terminado al finalizar los sprints. Este rol lo asume el autor,

Adolfo G. Ingelmo Moyano.

3.2. Planificacion

La metodologia Scrum requiere de una planificaciéon previa para poder dar fluidez al de-
sarrollo del proyecto. A continuacion el lector puede observar una aproximacion de las horas
estimadas para las diversas partes en las que he visto a bien dividir el proyecto como se puede

ver en el cuadro 3.1.

23



Fases del proyecto

Fase Horas
Documentacion y estudio de las tecnologias 30
Obtencion de Requisitos 15
Elaboracion de diagramas 8
Implementacion: 208
Configuracion y Entrenamiento de la red neuronal 62
Desarrollo de la base de datos relacional 8
Desarrollo del servidor web 28
Integracion de la red neuronal en el servidor web 39
Desarrollo de la aplicacién web 36
Desarrollo de la aplicacion movil 35
Pruebas y reimplantaciones 35
Total 296

Cuadro 3.1: Distribucién de las fases y horas del proyecto

Dentro del contexto de la metodologia Scrum es necesario definir las horas que se van
a dedicar a la semana al proyecto para asi poder encajar las fases con los sprints que sean
necesarios. En el caso que nos ocupa, y debido a la utilizaciéon de los fines de semana para el
desarrollo del proyecto, se invertiran una media de 35 horas semanales o, dicho de otra manera,
5 horas diarias. Asi que si definimos un sprint en el marco de dos semanas, la realizacion de
cada sprint sera de unas 70 horas por sprint.

El Cuadro 3.2 muestra la distribucion de las fases del proyecto, se puede observar que el
proyecto se ha completado en 6 sprints, algunas de las fases han invertido mas tiempo del
estimado debido a complicaciones por lo que se ha empleado un sprint mas del planificado

inicialmente.
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Sprints del proyecto

Fase Sprint
Documentacion y estudio de las tecnologias 1
Obtencion de Requisitos 1
Elaboracién de diagramas 1
Configuracién y Entrenamiento de la red neuronal 2-3
Desarrollo de la base de datos relacional 3
Desarrollo del servidor web 4
Implementacion de la red neuronal entrenada con datos acordes a la aplicacion 4
Desarrollo de la aplicacion web 5
Desarrollo de la aplicacion movil 5
Pruebas y reimplantaciones 6

Cuadro 3.2: Distribucion de las fases y sprints del proyecto realizados
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4.1. Andlisis de Requisitos

En esta seccion se analizan los requisitos necesarios para solventar los problemas del pro-
yecto (identificacion de platos y céalculo de precios). Los requisitos se pueden dividir en dos

tipos:

= Requisitos Funcionales: definen una funcién del sistema, es decir, un conjunto de
entradas, comportamientos y salidas.
» Requisitos No Funcionales: describe atributos de calidad del sistema, normalmente

restricciones o condiciones que el cliente impone al sistema.

Cada requisito es identificado con un codigo identificativo y una breve descripcion. Los
requisitos funcionales llevan una nomenclatura del tipo RF-XX, donde XX es un cédigo nu-
mérico de dos cifras y los requisitos no funcionales se identificaran con el c6digo RNF-XX,

donde XX es un c6digo numérico de dos cifras.

4.1.1. Requisitos funcionales

= Reconocimiento e identificacion de platos - RF-01

Se debe ser capaz de reconocer e identificar dichos alimentos en una bandeja de comida.

= Calculo de precios - RF-02
Se debe, a partir de codigos de los platos identificados, calcular el precio final de la

bandeja de comida seleccionada.

» Devolucion de la informacion de platos y precio final - RF-03
Se debe mostrar la informacion calculada anteriormente sobre los precios y una lista de

platos seleccionados.

= Edicion de platos del menu - RF-04
Se debe, usando una aplicacion web, poder editar datos basicos de los platos del mend,

los datos editables seran: Nombre, precio y disponibilidad en el menu.

» Realizacion de fotos - RF-05
A través de una aplicaciéon Android, se podra tomar una foto de la bandeja de comida

haciendo uso de su dispositivo mévil.
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4.1.2.

Envio de fotos al servidor - RF-06
El sistema debe de ser capaz de enviar la fotografia realizada por el usuario a la API

REST para su posterior analisis e identificacion.

Login en Aplicacion Web - RF-07
Se debe poder acceder a la aplicacion a través de un sistema de registro que codifique

las contrasefias para una mayor seguridad.

Login en Aplicacion Web desde aplicacion Android - RF-08
Se debe poder acceder a la aplicacion usando un sistema de login realizando una peticion

al servidor.

Conexion con base de datos - RF-09
El sistema debe conectarse a la base de datos para recuperar informacién almacenada

relativa tanto a usuarios como a las comidas. La conexién debe de ser segura y estable.

Requisitos no funcionales

Rendimiento - RNF-01
Debido a que buscamos una mayor fluidez en las colas, es indispensable un rendimiento
optimo en los dispositivos en los que se vayan a ejecutar para asi alcanzar nuestros

objetivos.

Estabilidad - RNF-02
Debido a su conexion con la red, es necesario que esté disponible en cualquier momento

durante el horario del comedor.

Fiabilidad RNF-03
El sistema debe de aportar una informacion fiable y veraz sobre los alimentos que se han

seleccionado.

Operabilidad RNF-04
La aplicacion se debe de desarrollar con gran operabilidad, posibilitando su uso a toda
clase de personas indistintamente de sus habilidades tecnologicas. El producto debe de

ser sencillo y enriquecer la experiencia del usuario.
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4.2. Casos de uso

A través de la definicion de los casos de uso se pueden describir las acciones que se puede
realizar dentro del sistema. La definicion de estos casos de usos vienen acompafiadas por dia-
gramas que definen las actividades correspondientes al usuario o al sistema, los actores, para
llevar a cabo los procesos. Los casos de usos se pueden definir como la secuencia de interaccio-
nes entre los actores desencadenada por un evento inicial ejecutado por el actor principal. Los
diagramas muestran la interaccion entre los distintos actores o, dicho de otra manera, entre
los usuarios y el sistema.

Los Casos de Uso que se definiran contendran una pequefia descripcion del/de los Requi-
sito/s Funcional/es que modela y estaran precedidos por un cédigo con la siguiente forma:

CU-XX, donde XX sera un cédigo numérico de dos cifras.
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4.2.1. CU-01 - Login desde Aplicacion Web

El siguiente diagrama de secuencia describe las acciones que se llevan a cabo a la hora del
registro en la aplicacion. El usuario rellenara los campos de usuario y contrasefia y se envian al
sistema que comprobar, desencriptando el valor hash de la contrasefia almacenado en la base

de datos, que los datos son correctos.

- : Formulario de
‘Pagina principal . Senddor
gina princip ingreso
Usuario 1 1 1
— Pulsar botén de Log n ;
» H H
| Abrir el formulario de ingreso :
i i
Escribir nombre de usuario . H
Eseribir contrasefa ™ i
|
Confirmer el envio de datos N |
: Comprabar usuarks o
! Comprabar contrasefia =
! T Validacion de contrasefa
1 1
alt < Muestra mensaje de advertenc:na sobre usuark no vélido H(. PR _B.'fsflf['?_n_offf’? [
SRRl et gt bt

[Usuario incorrecta)

Ij(mdireccidn ala pagina principal

[Los datos infroducidos son correctos] | | '
T i -

Figura 6: Diagrama de secuencia, Login en la aplicacion web
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4.2.2. CU-02 - Login desde Aplicacion Android

El siguiente diagrama de secuencia describe las acciones que se debe llevar a cabo a la
hora del registro en la aplicacion. El usuario rellenara los campos de usuario y contrasefia, la
aplicacion Android envia los valores introducidos en formato JSON para que el servidor de la
Aplicacion Web API compruebe la validez de los datos tal y como se han descrito en caso de

uso CU-01 (4.2.1)

Msta de login ‘Contraller AP Senridor

Usuario ; : ;
: : : ' :

Escribir norrbr'e de usuario i
Escribir contrasefia :

Confirmar el envio de datos ;
| Fost Request

Comprabar usuario

' H o

Comprobar confrasefia

Validacion de contrasefa

WMuestra mensaje de advertencla H Fost Respanse '

alt . i E
" sobre usuario no vlido ﬂ(“ |:|.,:. ... Buswaronoexste
e O A T A

[Usuario incorrecta)

Muestra mensaje de advertencia : Fost Response 1| & contrasefia no es vélkda/ no existe
» sobrecontrasefianovdlide . Fﬂ‘
[Contrasefia incorrecta] D( ------------------- . E
; Usuario y contrasefia cormeclos
Redireccion a la visia de camara PostResponse | e UL ¥ conrasefia correctos

[Los dates infroducidos son correctos]

Figura 7: Diagrama de secuencia, Login desde aplicaciéon Android
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4.2.3. CU-03 - Mostrar precio y lista de alimentos

Para el analisis de los platos de comida en la bandeja es necesario que el usuario tome una
foto de la misma. Una vez hecha, la foto se debe enviar al servidor API para su analisis. Una
vez recibida en el servidor, la foto sera analizada por el modelo de red neuronal entrenado
anteriormete devolviendo el nombre de los elementos en la fotografia, el precio de cada uno
de esos platos se consultara en la base de datos y la suma de los precios de los alimentos que

estan en el menu e identificados se reenviara junto con una lista de los elementos en la bandeja

de comida.
Vista de camara Controlador -
en aplicacion camara ‘Senvidor
Android . .
Usuario i E E
u Activar botén de hacer foto ™ !
: 1}
i Mostrar foto en el componente H
; ImageView :
Conversidn de la imagen E
a modelo valido H
para el envio E
i peticién de envio a —
! servidor AP -
, Andlisis de la imagen con
i T modelo entrenado
| a
' ! Dibujo de cajas para indicar
: . ; |el lugar de los alimentos
' : Envio de respuesta: | Galculo de precio
! : Imagen, precio final
: ~ y lista de alimentos
! R L EEEEEEEEEE
i Desencriptado de datos
Ry [ l Ien el JSON recibido
1 Mostrar foto final en el
i componenta
1 ImageView 2

.......-.-.............I
|

Figura 8: Diagrama de secuencia, Mostrar precio y lista de alimentos
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4.2.4. CU-04 - Edicion de platos del menu

La edicion de los ments se haran desde la pagina principal de la aplicacion web. El usuario
registrado con roles de administrador debe ser capaz de afiadir, eliminar y editar los platos
disponibles y no disponibles en el menu. Los campos editables son: nombre del plato, precio,
inclusion en el menu y codigo. La edicion de los platos se debe poder realizar desde una vista
de edicion y se editaran por separado, el servidor debe leer los valores y los actualiza en la

base de datos.

. . : Formulario de P
i ‘Pagina principal edicion de platos :Benidor

Usuario

M Fulsar batdn afadir’aditar N

’_‘ Abrir el formulario de ediciin

i
Escribir nombre del plato . i
Escribir contrasefa del plato N |
Confirmar el envio de datos N E
i
Comgprobacidn de nembre
Comprobacidn de pracio N
T Comprobacion de dalos
alt < Muestra mensaje da advertencia sobre usuario no vélido |:|< ______ Susueronoexiste
................................ Fihytytetiipipioiushnnsims RN

[Campo nembra vaci]
) t » L La contrasefia no es vaidal no existe
Muestra mensaje de advertencia sobre contrasefia no vélida |:|q_. mmmmmmmmmm e m—nm———————————]

[Los datos introducidos son correcios] Ijﬁﬂadureccmn a la pdgina principal

Figura 9: Diagrama de secuencia, Edicion de platos del menu
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5.1. Arquitectura del Sistema

Para un correcto desarrollo del proyecto, es recomendable tener claro los patrones en los
que se basa para tener una referencia clara, el conjunto de patrones que se usan engloban lo
denominado como Arquitectura del sistema. A través de esta seccion se definiran el funciona-

miento, estructura e interaccion de las distintas partes del proyecto.

5.1.1. Microservicios

Debido a las distintas funcionalidades que contiene el sistema, utilizar una arquitectura ba-
sada en microservicios [10] es un acierto debido a su potencial de escalabilidad. La arquitectura
de microservicios se basa en el desarrollos de pequerios servicios autonomos, independientes
del resto y que implementan una funcionalidad distinta. Este aislamiento entre servicios hace
que sean los propios servicios los encargados de asegurar y conservar la persistencia de los
datos que manejan.

Otra de las partes positivas que tienen los microservicios es el manejo y correccion de erro-
res, ya que si se produce un fallo en un servicio ninguna otra funcionalidad se vera afectada,
esta burbuja de separacién entre servicios permite también la actualizacion o modificacion del
mismo sin afectar al resto.

Los mayores puntos positivos que conlleva la utilizacion de una arquitectura basada en mi-
croservicios son la escalabilidad y reusabilidad de las funcionalidades. Al estar todo el proyecto
dividido en servicios debidamente identificados, se podra reutilizar dichos servicios para otras
partes del mismo, algo que no se podria implementar si toda la funcionalidad de un requisito

estuviera definida en un mismo servicio.

5.1.2. Modelo Vista Controlador (MVC)

Parala aplicacion Android se ha usado la Arquitectura de sistema Modelo-Vista-Controlador
(MVCQ) [11], este patron de arquitectura separa los datos entre la logica de negocio y la seccién
que se encarga de controlar los eventos que se producen. Al igual que la arquitectura basa-
da en microservicios, su principal cometido es la reutilizacion de cédigo y la separacion de

conceptos. Cada una de las partes en que se compone son:

s Modelo: Gestiona todos los accesos a la informacién, normalmente estan referencia-
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dos a una tabla de una base de datos pero para nuestro caso los modelos solo tendran

informacion de las respuestas del servidor APIL.

= Controlador: Responde a eventos y devuelve informacion relativa a los modelos y ade-
mas, en el caso de la aplicaciéon Android del proyecto, también gestiona los eventos que

se puedan producir en su vista asociada. Es un intermediario entra la vista y el modelo

= Vista: Presenta en una interfaz de usuario los datos y la informacién del modelo.

R R -I-l:r! Cﬂntmla{iﬂr

=l ek

V4 \

]

:‘1_'{‘ Y M W W W W W W W WS BN SN W WS W O

Vista { Modelo
e

J ik

Figura 10: Diagrama MVC

5.2. Identificacion de subsistemas

Es necesario una correcta division de los sistemas y asi poder aplicar las arquitecturas que
he seleccionado para el desarrollo de este proyecto. Tal y como se han definido en una de
las secciones anteriores, estos subsistemas son los llamados microservicios, en esta seccion se
especificaran tanto la meta que representan como la conexion que puedan tener con el resto
de microservicios.

El sistema se ha dividido en los siguientes microservicios:

» Gestor de menus
» Identificacion de comidas

» Gestor de usuarios
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» Toma de fotos con aplicacion Android

Los primeras tres microservicios se encuentran englobados en la APIREST, y sus funcionalida-
des estaran divididos en controladores, servicios y repositorios. La aplicacion Android seguira

los patrones de MVC tal y como me he referido en la seccién 5.1.2

Aplicacion Android Aplicacion Web

ldentificacion de
comidas

Figura 11: Arquitectura del sistema

5.2.1. Gestor de menus

Este microsistema se encargara de la edicion de los ments, mediante el uso de la aplicacion
web se podra crear un nuevo plato, editar o borrar uno existente. Los campos editables son el
nombre, el precio y la inclusiéon en el menu pues otros campos como el cédigo de la comida

son autogenerados para que sean acordes a los que la red neuronal ha aprendido.
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5.2.2. Identificacion de comidas

El microsistema de identificacion de comidas se encargan del analisis de la imagen de la
bandeja, la identificaciéon de los alimentos en la misma y el tratamiento de la captura para
aportar los datos generados. A través de este microservicio se iniciard el modelo entrenado,
una vez inicializado se identificaran los platos y devolvera los cédigos de alimentos, las pun-
tuaciones de dichas identificaciones y los puntos de las cajas que se dibujaran alrededor de los

platos.

5.2.3. Gestor de usuarios

A través de este microsistema se ejecutaran las tareas de registro y login. Ademas se en-
cargara de la seguridad en la edicion de datos al controlar los accesos a ciertas vistas de la
aplicacion asi como a las acciones restringidas por el rol al que pertenezca el usuario que las

ejecute.

5.2.4. Toma de fotos con aplicacion Android

Dentro de la toma de fotos se engloba también el login desde la aplicacion Android ya
que es unaadaptacion de la integracion en la aplicacion de la UMA tal y como se explica en
el apartado 1.1. La toma de fotos se encarga de la captura de la bandeja, su procesado y por
ultimo el recibimiento de la respuesta, su decodificacion y la muestra de los mismos en la

pantalla principal de la aplicacion.
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5.3. Revision de casos de uso

Relacion entre los casos de usos definidos en la secciéon 4.2 con los subsistemas anterior-

mente definidos.

» CU-01 - Login desde Aplicacion Web
La identificacion de los usuarios para el uso de la aplicacion web se lleva a cabo usando
simplemente el microservicio de gestion de usuarios, a través de la comprobacién del
nombre de usuario y contrasefia, en la cual es necesario la desencriptacién de la misma,
se puede acceder a la edicion de los ment.

» CU-02 - Login desde Aplicacion Android
La identificacion por medio de la aplicacion Android se lleva a cabo de la misma manera
que en CU-01, se usa el microservicio de Gestion de usuarios.

= CU-03 - Mostrar precio y lista de alimentos
Para poder mostrar el precio y la lista de alimentos es necesario la intervencion de tres de
los microservicios anteriormente mencionados: primero se hace uso de la toma de fotos
con la aplicaciéon Android para obtener una captura de la bandeja de comida, tras enviar
la captura a la API, esta se ve afectada por el servicio de identificaciéon de comida que
se encarga de analizarla y dibujar las cajas sobre los alimentos identificados, por ultimo
el microservicio de gestor de menus se encargara de obtener los precios de los platos
identificados y devuelve el precio total y una lista con los nombres de los alimentos.

= CU-04 - Edicion de platos del menu
El caso especificado para la edicion de menus es ejecutado por dos microservicios, el
gestor de menus se encarga de la edicion, creacion y borrado de platos, ademas de ac-
tualizar la disponibilidad de los mismos en el ment y el gestor de usuario hara las com-
probaciones pertinentes para que dichos datos sean editados por la persona con el rol

correspondiente.

5.4. Estructura de la base de datos

El sistema de gestion de bases de datos que se ha decidido implementar en el proyecto
es SQLite[12]. Este gestor de bases de datos esta integrado dentro del programa a diferencia

de otros sistemas de gestion de bases de datos que requieren de un cliente-servidor para su
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funcionamiento. Todo lo que esta contenido dentro de la base de datos (definiciones, tablas,
indices y datos) esta contenido en un solo fichero en el propio proyecto, aunque esto supone
un punto negativo, pues el acceso a los datos se efectiia bloqueando el fichero completo, no
afecta al funcionamiento del proyecto pues las operaciones que tardan mas tiempo son las de
escritura y dichas operaciones solo se ejecutaran por el administrador del sistema en franjas
horarias en las que no haya usuarios identificando comidas.

SQLite implementa parte del estandar SQL-92 [13], como los puntos de aislamiento, dura-
bilidad, triggers o las transacciones de base de datos atémicas. A diferencia de otras bases de
datos relacionales, SQLite admite cualquier tipo de valor independientemente del tipo al cual
se haya definido la columna donde se vaya a insertar, esto puede verse como un avance ya que
no produce problemas de compatibilidad de datos aunque puede verse como un escollo para
la migracion de los datos hacia otros gestores de bases de datos.

La base de datos que contiene el sistema esta dividida en tres tablas (meal, user, userRoles)
que contienen la informacion relativa a las comidas del mend, a los usuarios y a sus roles.

Como se puede observar en la figura 12

B mea B user B userR

Fid Fid Fid
H name Hipiz 2k I3 username rotetd:id 3 name
H onMenu ,ﬂ password ,ﬂ cankdit

T price % roleld M canAdd

BE updateDate }f canDelete

% updateUser

13 code

Figura 12: Diagrama entidad-relacion de la base de datos del sistema
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En esta seccion de la memoria se describe la implementacién de los distintos aspectos de

la aplicacion y las tecnologias usadas para ello.

6.1. Tecnologias usadas

A través de esta seccion, se describen las tecnologias y aplicaciones que se ha usado para
el desarrollo del proyecto. Las tecnologias seleccionadas deben adecuarse a la arquitectura,

definida en la seccidon Arquitectura del Sistema.

» Proyecto Web API REST
Como lenguaje base para la aplicaciéon web y el tratamiento de la red neuronal se ha
seleccionado Python [14], Python se esta convirtiendo en uno de los lenguajes mas usa-
dos a nivel mundial gracias a su simplicidad, portabilidad y flexibilidad a la hora de
programar debido a la cantidad de herramientas de la que se dispone para crear codigo
de manera flexible. Python es un lenguaje de programacion multiparadigma, soporta la
programacion orientado a objetos y también incorpora elementos propios de la progra-
macioén imperativa y de la programacion funcional. La flexibilidad de Python tanto de
entornos de trabajo como de librerias existentes hacen de él un lenguaje mas que apto

para el desarrollo de aplicaciones web.

Habiendo seleccionado Python como lenguaje para la aplicacion web, el framework que
se usara para el desarrollo de la API REST es Flask [15], este framework se apoya prin-
cipalmente en dos bibliotecas: finja [16](version 3.0.1) para la introduccién de plantillas
en la parte Front-End de la aplicacion y en Werkzeug(version 2.0.1) [17] para la comu-
nicacion a través del protocolo HTTP usando el estindar Web Server Gateway Interface
(WSGI) [18]. La eleccion de este framework para la realizacion de la aplicacion web es
debida a la variedad de bibliotecas que son compatibles actualmente, su claridad a la
hora de hacer las operaciones mas repetitivas propias de una API REST y la simplicidad
a la hora de generar la nueva aplicacion. El estilo que se presenta en la aplicaciéon web
es proporcionado por la libreria Bootstrap [19](version 5.0.1). En la Figura 13 se muestra

la vista del panel principal de la aplicacion

= Base de Datos

Para la gestion de la base de datos se usa SQLite [12], un gestor de base de datos que no
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Proyecto TFG Comidas

Administrador de comidas

# MNombre Precio En el menii

2 Pescado 11.0¢€ 2
5 Pan con especias 093¢ L)
6 Pizza 5456
7 Zanaharla 1.25¢

8 Rocadille al hormo T0L0E

cheta de setas T.9€

10 Papaz fritas 1.23%
11 Pan dal camine DO5E
12 Pure de patatas 3.25€

13 Came asada 4.6€

14 Pan 1.0€

Figura 13: Panel principal aplicacion web

necesita de un servidor para su utilizacion y es totalmente independiente. El motor de
la base de datos (BD) se ejecuta como parte de la aplicacion. Comparado con MySQL, el
tamafio que ocupa esta base de datos suele rondar los 250KB, mucho inferior a los 600MB
que puede ocupar un servidor de MySQL, en el caso de SQLite la BD se encuentra en un
solo fichero por lo que su portabilidad es muy facil, el nimero de tipos de datos es menor
en SQLite aunque no nos es necesario un rango mayor de tipos debido a los datos simples
que se manejan. El mayor problema de SQLite es la poca escalabilidad que tiene, el acceso
a los datos no es multiple por lo que si hay muchas peticiones de escritura simultanea
puede resultar un problema a largo plazo, en el caso que nos ocupa no deberia afectar
en ninguna medida pues las peticiones concurrentes unicamente seran de lectura, las

cuales son bien manejadas por SQLite.

Entrenamiento y Uso de Redes neuronales

Para el entrenamiento del modelo de redes neuronales que se utilizan en el proyecto se
ha utilizado Tensorflow [20], se trata de una biblioteca de c6digo abierto desarrollado
por Google dedicada al aprendizaje automatico y centrada en la creacion y entrena-
miento de redes neuronales. La version utilizada de esta biblioteca es la 2, apoyada por
las extensiones de CUDA 8Compute Unified Device Architecture[21]). Para los entrena-
mientos se ha utilizado una RTX3080 y el servidor de la APP funciona sobre una tarjeta

grafica GTX970. Ademas de Tensorflow (version 2.5.0), se han usado otras librerias de
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Python como son NumPy (versiéon 1.19.5), Pandas (version 1.1.5), Matplotlib (version
3.4.2), OpenCV (version 3.0.1), Pillow (version 8.2.0). La biblioteca Numpy [22] propor-
ciona herramientas para el tratamiento de vectores y arrays, Pandas [23] se ha usado
para el tratamiento y lectura de los datos almacenados en ficheros excel, Matplotlib [24]
es una libreria para crear y manipular graficos, la biblioteca OpenCV [25] se utiliza para
la manipulaciéon de imagenes y videos, Pillow [26] es una libreria con multitud de herra-
mientas para el tratamiento de imagenes y por ultimo la biblioteca de TensorFlow Object
Detection [27] nos da las funcionalidades para entrenar y aplicar modelos de detecciéon

de objetos basados en redes neuronales.

El entorno de desarrollo que se ha usado tanto para el proyecto de entrenamiento de la
red neuronal como para el desarrollo de la aplicacién web, ambos en lenguaje Python,
es PyCharm. Es un entorno popular actualmente que proporciona una gran cantidad de
herramientas que facilitan el desarrollo y depuracion de los servicios web en los que se

ha trabajado.

Aplicacion Android

El cliente se ha desarrollado para dispositivos Android usando Java como lenguaje de
programacion y usando la aplicacién Android Studio como entorno de desarrollo. Este
entorno esta disefiado especialmente para el desarrollo de este tipo de aplicaciones apor-
tando una interfaz completa y eficaz para el disefio de interfaces, permite el compilado
de las aplicaciones y la posibilidad de crear emuladores de dispositivos Android donde
ejecutar la aplicacion y hacer las pruebas oportunas. Para la gestion de la camara de fo-
tos se ha usado la libreria Fotoapparat [28] (version 2.7.0) y para la conexion con la API
REST se ha empleado la libreria Retrofit2 [29] (version 2.9.0). En la Figura 14 se muestra

la vista de la funcionalidad de fotografia desarrollada para la aplicaciéon Android.
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MealCamera App

Figura 14: Vista fotografia con resultados, la imagen analizada esta cargada desde memoria

6.2. Entrenamiento de la red neuronal

Para el entrenamiento de la red neuronal se ha utilizado un dataset proveniente de un
trabajo anterior sobre reconocimiento de comidas [30], el dataset proporciona 1027 fotografias

de platos de comidas en bandejas con 73 categorias distintas de alimentos.

Figura 15: Imagenes proporcionadas por el dataset utilizado [30]

Las fotografias tienen una dimension de 3264 x2448 pixeles. El estudio ademas proporciona
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un fichero annotations.mat con anotaciones. Tras pasarlo del archivo del tipo matlab a uno
mas facil de manejar en Python como es una hoja de calculo Excel, se obtuvieron los valores
referentes al alimento, el nombre de la imagen en la que se encuentra y 8 puntos cardinales
para la localizacion de las cajas de deteccion. Estos datos son vitales para el entrenamiento
del modelo de deteccion de objetos pues necesitaremos administrarle la etiqueta del plato a

analizar y la localizacion del mismo.

20151127 114556 patate/pure 2000 1200 2680 1200 2680 1950 2000 1950
20151127_114356 Dasta_mare_ 843 667 1623 667 1623 14567 843 14567
20151127 114946 pasta_mars_ 2119 1256 2921 1256 2921 2002 2119 2002
20151127 114946 pizza 978 378 2004 378 2004 2067 978 2067
20151127 114946 budino 289 1301 729 1301 729 1714 289 1714
20151127 114546 mandarini 330 374 814 374 814 822 330 822
20151127 114946 mandarini a77 920 741 920 711 1157 477 1157
20151127 115133 pasta_zaffer 1819 513 2850 513 2850 1404 1819 1404
20151127 115133 arrosto 367 943 1215 943 1215 1584 367 1584
|20151127_115133 patate/pure 345 1265 1269 1265 1269 1733 345 1733
20151127 115133 mandarini 257 378 531 378 531 640 257 640
20151127_115151 pizza 1376 147 2706 147 2706 1647 1376 1647
20151127 115229 yogurt 1110 250 1600 250 1600 756 1110 756
20151127 115229 Dane 2158 334 2778 334 2778 308 2158 308
20151127 115229 pasta_zaffer 1715 889 2658 889 2658 1882 1715 1882
20151127_115229 torta_salata_ 389 826 1230 826 1230 1671 389 1671
20151127 115229 patate/pure 332 1343 943 1343 943 1917 332 1917
20131127 115424 Dasta_mare_ 431 315 1408 315 1408 1331 431 1331

Figura 16: Datos de anotaciones pertenecientes al dataset

Por otra parte, los puntos de coordenadas facilitados estaban localizados con la imagen
en una posicién especifica, la imagen debia estar en horizontal y con la barra de servicio del
comedor en la parte superior, por lo que a falta de una herramienta para automatizar ese pro-
ceso, se tuvo que girar hasta la posicion deseada en pos de una correcta deteccion y procesado
de los platos por parte del modelo de deteccion de objetos como se puede observar en la figura

6.2

6.3. Evaluacion del modelo de deteccion de objetos

Para poder evaluar el correcto entrenamiento del modelo de deteccion de objetos, se han

usado varias métricas de COCO [31]. Para ello se han de definir varios conceptos.

= Puntuacion de confianza (o Confidence score): la probabilidad de que la caja detec-

tada contenga un objeto. Normalmente la predice un clasificador.

s Intersection over Union (IoU): se define como el area de interseccion dividida entre el
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Cuadro 6.1: Imagenes proporcionadas y reajustadas. La barra superior metalica indica la co-

rrecta orientacion de la imagen

area de union de un cuadro delimitador 5, y la caja de referencia By,

ol — area(B, N By) )
area(B, U By,)
» Precisiony Recall
... TP @)
precision = o PP
TP
recall = m—m (3)

con TP como verdaderos positivos, FP como Falsos Positivos y FN como Falsos Negativos

resultantes de compara el resultado del modelo con la referencia. (groundtruth).

6.3.1. Average Precision (AP)

n—1

AP =" (rig1 — ri)precisioniner(ris1) (4)

i=1
Con precisionyer, como la maxima precisiéon encontrada en cualquier nivel de recall dentro

del rango en el que estamos calculando.

6.3.2. Average Recall (AR)

AR = 2/ recall(z)dz (5)
con [n, m] como el rango de IoU evaluado.
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6.4. FASTER R-CNN - Modelo de deteccion de objetos

El modelo de deteccion que se ha usado es la Faster R-CNN [32], se trata de un modelo
que usa dos redes: una red que en una primera pasada propone regiones donde podria haber
un objeto y una segunda red que utiliza esas propuestas para detectar los objetos. Las dos pa-
sadas que hace el modelo hacen que, pese a obtener resultados realmente buenos, suele ser
demasiado lento para aplicaciones que necesitan funcionar en tiempo real. En nuestro caso
el tiempo, al tratarse de décimas de segundos de diferencia, nos da igual porque no necesita-
mos tanta velocidad sino que priorizamos la fiabilidad de la respuesta por lo que se convierte
en un modelo ideal para nuestra aplicacion, el tiempo de analisis es de 0.4 segundos y tarda

aproximadamente 3 horas en completar el entrenamiento.

Hemos utilizado uno de los modelos faster pre-entrenados que proporciona tensorflow
[27]. Estos modelos estan entrenados en el conjunto de datos Common Objects in Context de
Microsoft (COCO) [31]. Este conjunto de datos es uno de los mas utilizados ya que contiene
una gran cantidad de imagenes con mas de 80 clases distintas de objetos comunes, asi que la

variedad de filtros que tiene aprendidos es muy alta.

El Transfer-Learning se ha hecho utilizando la API de Tensorflow 2 [33]. Para el entrena-
miento se han usado las 44 clases que tenian mas de 20 apariciones en el dataset, se decidi6
no coger el resto de clases por falta de datos para el entrenamiento. Se ha reservado el 10 %
del dataset para evaluarlo seleccionado aleatoriamente. La evaluacion se ha realizado en base
a las métricas de COCO utilizando la libreria que provee a tal fin y los resultados han sido

suficientemente altos.

Atendiendo a los datos obtenidos (Tabla 6.2) podemos confirmar que al tener un Average
Precision alto nuestro modelo no suele identificar platos de comida donde no los hay. El Average

Recall alto nos indica que nuestro modelo de deteccion no suele dejar platos sin identificar.

Un analisis clase por clase de los resultados como se puede observar en el cuadro 6.3, nos
muestra que la mayoria de las clases evaluadas obtienen un resultado razonablemente alto,
lo que nos indica que nuestro modelo es fiable para la labor que lo hemos adaptado. Resulta
llamativo que las dos clases con peores resultados sean Mandarini y Arancia, esto puede ser
debido a que representan a la mandarina y a la naranja respectivamente. Dado el parecido

entre estas dos frutas, es razonable deducir que el modelo de deteccion de objetos las confunde
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Interseccion sobre la Union | area | maxDets | Resultado
Average Precision (AP) 0.50:0.95 all 100 0.833
Average Precision (AP) 0.50 all 100 0.941
Average Precision (AP) 0.75 all 100 0.914
Average Precision (AP) 0.50:0.95 small 100 -1.000
Average Precision (AP) 0.50:0.95 medium 100 0.653
Average Precision (AP) 0.50:0.95 large 100 0.829
Average Recall (AR) 0.50:0.95 all 1 0.851
Average Recall (AR) 0.50:0.95 all 10 0.862
Average Recall (AR) 0.50:0.95 all 100 0.862
Average Recall (AR) 0.50:0.95 small 100 -1.000
Average Recall (AR) 0.50:0.95 medium 100 0.680
Average Recall (AR) 0.50:0.95 large 100 0.859

Cuadro 6.2: Resultado cuantitativos en base a las métricas COCO

provocando errores en ambas.

También es importante sefialar que las clases que obtienen puntuaciones muy altas se

encuentran en la mitad baja de la tabla dado que la tabla esta ordenada por apariciones en el

dataset, probablemente en el conjunto de evaluacion haya pocos ejemplos de estas clases que

se deben haber acertado todos y por ello el resultado es anormalmente alto.

Pese a que hemos entrenado con 44 clases, en el cuadro solo se ve el resultado de 42 porque

en el grupo de evaluacién no se encontraba ningin elemento de dos de las clases.

El calculo de los precios de los menus se calcula usando los resultados de la identificacion

realizada por el modelo entrenado, se devuelve el cédigo de cada uno de los alimentos identi-

ficados y se obtienen de la base de datos el precio final del menu haciendo la suma de todos

ellos. El resultado final en la aplicacion se puede observar en la Figura 14.
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N° oc. | Nombre AP | AR | N°oc. | Nombre AP | AR
479 Pane 0.918 | 0.855 198 Mandarini 0.573 | 0.321
161 | Carote 0.785 | 0.790 | 150 | Patata/pure 0.758 | 0.783
148 Cotoletta 0.866 | 0.877 131 Fagiolini 0.711 | 0.738
130 Yogurt 0.826 | 0.878 112 Budino 0.722 | 0.733
110 | Spinaci 0.866 | 0.900 93 Scaloppine 0.724 | 0.812
89 Pizza 0.819 | 0.900 80 Pasta_vegetariano 0.658 | 0.680

73 Mele 0.787 | 0.800 70 Pasta_pesto 0.969 | 0.983
67 Zucchine _umido 0.869 | 0.917 66 Arancia 0.484 | 0.537
66 Lasagna_bolognese 0.935 | 0.943 65 Pasta_sugo_pesce 0.960 | 0.980
64 Pasta_cozze_e_vongole | 0.720 | 0.920 64 Patatine_fritte 0.760 | 0.825
62 Arrosto 0.878 | 0.900 57 Riso_bianco 0.950 | 0.950
56 Medaglioni_di_carne 0.950 | 0.950 54 Torta_salata_spinaci | 0.875 | 0.900
52 Pasta_zafferano 1.000 | 1.000 49 Patate_prosciutto 0.761 | 0.775
48 Torta_salata_rustica 1.000 | 1.000 46 Insalata_mista 0.721 | 0.757
45 Polpette_di_carne 0.759 | 0.771 45 Pasta_mare e monti | 0.901 | 1.000
42 Pasta_pancetta 1.000 | 1.000 21 Salmone 0.600 | 0.600
39 Orecchiette_(ragu) 0.866 | 0.900 38 Pizzoccheri 0.972 | 0.980
37 Finocchi_gratinati 0.850 | 0.850 35 Pere 0.767 | 0.800
31 Pasta_tonno 0.711 | 0.725 31 Riso_sugo 1.000 | 1.000
30 Pasta_tonno_e_piselli 1.000 | 1.000 26 Piselli 0.800 | 0.800
25 Torta_salata 3 0.900 | 0.900 22 Torta_salata 1.000 | 1.000

Cuadro 6.3: Resultado cuantitativos en base a las métricas COCO por cada clase. N° oc.(Numero

de ocurrencias)
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Cuadro 6.4: Resultados cualitativos. En estas imagenes podemos ver dos ejemplos de bandejas

de comida con la comida identificada, nombre de los alimentos identificados y su puntuacion
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7

Conclusiones y
Lineas Futuras
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7.1. Conclusiones

En este trabajo se ha afrontado un problema de creacién y desarrollo de un sistema capaz
de reconocer platos de comidas sobre una bandeja de comedor. El problema se plantea ante la
necesidad de disminuir los tiempos de espera a la hora de pagar.

El campo de la visiéon por computador y las redes neuronales es un campo en continuo
desarrollo debido a la gran investigacion que se hace, ya sea por su potencial econémico o por
el interés que pueda suscitar una tecnologia tan nueva e innovadora. Aprender a entrenar una
red neuronal usando las técnicas de Transfer Learning y Fine Tuning ha sido un reto personal
pues ha aumentado mi conocimiento sobre estas tecnologias.

El uso de metodologias como los microservicios o la arquitectura MVC supone que ambas
aplicaciones estan abiertas a una mayor expansiéon con una ampliacién de sus funcionalidades.
Aunque el nimero de directorios y archivos generados puede ser mayor que los tipos de datos
que se manejan y las funcionalidades creadas no supone un impedimento para su reutilizacion
pues la mayoria de esas funciones son de uso general y seran utilizadas en esa escalabilidad
antes nombrada.

La realizacion de este proyecto ha sido un reto pues, aunque sabia los fundamentos de
algunas tecnologias, he tenido que aprender un lenguaje de programacién nuevo como es
Python para la realizacion del mismo y he tenido que ampliar mis conocimientos acerca de
Android para asi crear ciertas funcionalidades como son las peticiones a una API o la toma de

fotografias.

7.2. Lineas Futuras

Una linea principal y clara de desarrollo para este proyecto es la implantacion en la aplica-
cion de la UMA como nueva funcionalidad ya que esa fue la idea original, adaptar el sistema
de login y ofrecer un sistema de pago para la automatizacion del mismo supondria un avance
hacia el objetivo final del proyecto.

La segunda linea de proyecto obvia es la utilizacion de los datos recopilados por la red
neuronal para crear una red inteligente de recomendaciones alimentarias, si se une con la linea
planteada en el parrafo anterior se podria crear una aplicacion que, analizando la comida de

un usuario, le proponga cambios en los alimentos que suele tomar para mejorar sus habitos de
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alimentacion. La utilizacion de esos datos por parte del cliente, el comedor, para la realizacion
de menus acorde a los gustos de los usuarios medios también seria un buen punto en el que
trabajar. Se podria hacer analisis de de estadisticas si se asociara informacion de usuario a un

registro de sus comidas.
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Apéndice A
Manual de
Instalacion

A.1. Aplicacion Web

Para el correcto uso de la aplicaciéon web, sera necesario la instalacion del IDE de desarrollo

Python: Pycharm. Se puede descargar desde la pagina oficial

PyCharm Provemamenta en 20212 Novedades  Funoonalidades  Aprander

PyCharm
IDE de Python

para desarrolladores
profesionales

DESCARGAR

Wersion Professional copplStS aiNErsian Srats Commisnit

Figura 17: Vista principal pagina web PyCharm

Una vez instalado PyCharm sera necesario tener una version compatible de Python, la
version correcta para el uso de esta aplicacion web es Python 3.7. Sera importante seleccionar,
una vez que se ha ejecutado el instalador, la casilla de Add Python 3.7 to PATH para facilitar su
uso. Como se puede observar en la figura A.1

Tras instalar las aplicaciones necesarias para ejecutar el proyecto, sera necesario su des-

carga desde el repositorio en el que se encuentra y mediante el método mas comodo para el
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https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/
https://github.com/Lodurnorbel/MealAppWeb

Install Python 3.7.7 (64-bit)

Select Install Now to install Python with default settings, or choose
Customize to enable or disable features.

® Install Now
C:\Users\Loli Serrano\AppData\Local\Programs\Python\Python37

Includes IDLE, pip and documentation

r:'&ﬂt&[— shortcuts and 7‘":' as50Ciations

—> Customize installation

Cheoose location and features

python
for [ Install launcher for all users (recommended)

windows Add Python 3.7 to PATH L

Figura 18: Vista instalador Python 3.7

usuario (mediante GIT o descargando el proyecto empaquetado en un archivo ZIP) descargar
en el directorio local deseado. Para abrirlo desde Pycharm tinicamente habra que seleccionar la
opcion File ->Open y seleccionarlo desde la localizacion donde se haya descargado en nuestro
directorio local.
Es necesario la instalacion de las bibliotecas a las que hace referencia la seccion 6.1
Finalmente solo habra que pulsar Mays+F10 para ejecutar el proyecto o pulsar el boton

verde de inicio en la esquina superior derecha.

A.2. Aplicacion Android

Para poder usar la aplicacion Android es necesario descargar la aplicacion de Android
Studio desde la pagina oficial. Con la instalacion de este software en la computadora también
podremos instalar el sdk de Android y un dispositivo virtual para poder ejecutar la aplicacion
en nuestro equipo.

Una vez descargado el archivo de instalacion, ha de ejecutarse para iniciar el proceso de
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Figura 19: Vista principal PyCharm

developers & Fiatafarma Andraid Studic Booghe Ply stack Katiin Documentes Maticias Q
ANDROID STUDIO

Descargar Navadades Gula dot usisarlo Wista peavia

android g&
studio

Android Studio provides the fastest tools for building 2pps on every type of Android
device.

| Downlosd Andrald Studio. |

420 Tur Windows S4-E (933 Mi}

Downlosd options Release notes

Figura 20: Pagina principal Android Studio

English =

instalacion. Se abrira el instalador y habra que tener especial atencion en la ventana de com-

ponentes a instalar, pues deberemos marcar la casilla Android Virtual Device para asi tener

acceso a los dispositivos virtuales donde ejecutaremos la aplicacion, como se puede observar

en la Figura A.2

En la guia del usuario de Android Studio [34] se describe el resto de procesos de instalacion

y configuracion del entorno.

Para descargar el proyecto deberemos ir al repositorio donde se encuentra y, mediante el

método mas comodo para el usuario (mediante GIT o descargando el proyecto empaquetado

en un archivo ZIP) descargar en el directorio local deseado. Una vez descargado, desde Android

Studio, se selecciona usando la opcion File ->Open.
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Choose Components
Choose which features of Android Studie you want to instal.

Check the components you want to install and uncheck the components you don't want to
install. Click Next to continue,

Sefect components to instal: Android Studio B e

[¥] Android Virtual Device

Space required: 2.6G8

< Back Next > Cancel

Figura 21: Opcion de instalacion de herramientas de dispositivos virtuales en Android Studio

Por ultimo sera necesaria la creacion de un dispositivo virtual, en caso de no querer usar un
dispositivo virtual se podra conectar un dispositivo Android a la computadora en modo debug
para que Android Studio lo reconozca y permita la instalacion de la app en el dispositivo.
Para crea el dispositivo web, habra que pulsar el botéon que se encuentra en la parte superior
derecha para abrir el panel de Android Virtual Device Manager, seguidamente seleccionaremos
el boton de Create Virtual Device donde se nos abrira el panel de creacién para seleccionar el
dispositivo deseado, si pulsamos el boton Next podremos seleccionar la version de Android a
instalar, Oreo en nuestro caso.

Por dltimo para ejecutar la aplicacion solo tendremos que pulsar Mayiis+F10y se instalara

y ejecutara en la aplicacion virtual que hemos creado.
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tual Devices

0 Select Hardware

Figura 22: Menu creacion Dispositivo virtual
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Apéndice B
Manual de
Usuario

B.1. Aplicacion Web

Para acceder a la aplicacion web se hara a través de la URL en la que se haya desplegado,
por defecto sera http://127.0.08.1:5000/. Las acciones sobre el ment estaran restringidas
hasta que el usuario haya accedido con un usuario valido usando los links que se encuentran
en la esquina superior derecha. Una vez seleccionado la opcion de Registro o Acceder, el usuario
sera redirigido a un panel donde ejecutar la opcion seleccionada, sila opcion seleccionada era
Registro y los datos que ha introducido son validos se redirigira de nuevo al panel de Acceso

para poder ingresar en la aplicacion.

Proyecto TFG Comidas

Acceder
MNombre de usual!'oiadmin ECcnlrasl’.ﬁa! Log In.!

Figura 23: Menu de login aplicaciéon web

Una vez registrado en la aplicacion y solo si tiene permisos para ello, el usuario sera redi-
rigido al menu principal y podra afiadir nuevos platos o editar los existentes. Para Afiadir un
nuevo plato simplemente tendra que seleccionar el boton Afiadir que se encuentra en la es-
quina superior izquierda justo encima del listado de platos y para la edicion de un plato habra
de pulsar el boton Editar que se encuentra a la derecha de cada plato en la tabla que lista los
platos disponibles. Es posible la inclusion o retirada de un plato del ment con la pulsacion del

checkbox bajo la columna En el menii.
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http://127.0.0.1:5000/

Proyecto TFG Comidas admin

Salis

Administrador de comidas

# Nombre Precio En el mend

2 Pescado 11.0€ 8 Editar
5 Pan con especias 0.99€ Editar
[ Pizza 5,456 Editar
7 Zanahoria 1.25€ Editar
8 Rocodille al homo 10.0€ Editar
9 Erocheta de setas 7ot Editar
10 Papaz fritas 1.238 a Editar
11 Pan del camino 0,056 -} Editar
12 Pure de patatas 3.25€ a Edi
13 Carne asada 468 Editar
14 Pan 1.0€ Editar
15 Pasta Gratinada 5.5¢ e Edlitar

Figura 24: Ment principal aplicaciéon web

El panel de edicion contara con la posibilidad de editar tanto el nombre como el precio del
plato seleccionado, o en el caso de haber seleccionado la opcidon Afiadir en el menu principal,
estaran vacios para ingresar los nuevos datos de platos para el mend. El botéon de borrado

unicamente estara habilitado a través de la opcion Editar en platos existentes.

Proyecto TFG Comidas adrmin

Salir

Editar "Pan con especias"

Mombre | Pan con especias | Precio ;0.99 Save |

Delete

Figura 25: A la derecha se encuentra la pantalla de login y a la derecha la pantalla de la cAmara

B.2. Aplicacion Android

Al iniciar la aplicacion Android aparecera la pantalla de login, para poder acceder es nece-

sario el registro previo a través de la aplicacion web ya que se necesita un usuario valido. Se
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introduce el usuario y contrasefa correcto y se pulsa el boton Sign in. Si el usuario es valido

sera redirigido a la aplicacion de toma de fotos.

LoginActivity

Cuadro B.1: A la derecha se encuentra la pantalla de login y a la derecha la pantalla de la

camara

Figura 26: Ejemplo de bandeja fotografiada en la posicion correcta
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MeaiCamera App

Figura 27: Para la realizacién de pruebas se ha usado un modelo para inicializar la app de la

camara, las fotos enviadas son para pruebas y estaban almacenadas en el dispositivo.

Es necesario la disposicion de la bandeja en una posicién en la que todos los platos sean
visibles desde el eje vertical, una vez colocada se tomara la foto usando la aplicacion, la cual
la enviara al servidor devolviendo el precio y la lista con los alimentos identificados en el

mismo.
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