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RESUMEN

Soluciéon loT para promocidon del turismo en Smart Cities mediante técnicas de Visidn

por Computador en entornos Cloud

En el contexto del Internet de las Cosas (loT, Internet of Things), y en particular de
las Ciudades Inteligentes (Smart Cities), se ha disenado y desplegado en distintos
entornos Cloud una solucion que permite a cualquier comercio/institucion publicar, a
través de distintos canales, informacion que pudiera resultar de interés a fin de
promocionar los servicios que ofrece independientemente de la actividad que

desarrolle.

Toda esta informacidon podrd ser consultada por los viandantes que se
encuentren frente a ellos mediante una fotografia donde se senale con el dedo indice
al panel informativo que los identifica. Se ha desarrollado un modelo de deteccién de
objetos capaz de identificar a partir de estas imagenes, en cooperacidén con servicios
de reconocimiento de caracteres, la fuente de informacion solicitada a fin de
recuperarla. El mdédulo de deteccidn se ha disenado utilizando tecnologias de

Aprendizaje Profundo, concretamente el modelo YOLOv3, como método eficiente.

Con el fin de explotar las capacidades de este modelo, y de recuperar la
informacion publicada de antemano, se ha provisionado en entornos sin servidor un
servicio disenado para atender a las distintas solicitudes de los usuarios de la solucion

que este trabajo propone.

La solucion conceptual desarrollada permite verificar su validez en el contexto
propuesto y bajo el paradigma loT, quedando asi disponible para su adaptacion y

despliegue en entornos reales.
Palabras clave

Internet de las Cosas, Inteligencia Artificial, Vision por Computador, Deteccidn de
objetos en imdgenes, Reconocimiento de caracteres en imdgenes, Ciclo de vida de
modelos basados en Aprendizaje Automdatico, Contenedores Software, Servicios Cloud,

Infraestructura Cloud, Entornos sin servidor.
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ABSTRACT

loT solution for tourism promotion in Smart Cities using Computer Vision techniques in

Cloud environments

In the context of the Internet of Things (loT), and in particular of the Smart Cities, a
solution has been designed and deployed in different Cloud environments that allows
any company/institution to publish, through different channels, information that may be

of interest to promote the services it offers, regardless of the activity it develops.

All this information will be able to be consulted by the pedestrians in front of them
by a photograph where they point with their index finger at the information panel that
identifies them. An object detection model has been developed capable of identifying
from these images, in collaboration with the character recognition services, the source
of information requested to recover it. The detection module has been designed using

Deep Learning technologies, specifically the YOLOv3 model, as an efficient method.

In order to exploit the capabilities of this model, and to recover the information
published in advance, a service designed to meet the requests of users of the solution

proposed in this work has been provided through serverless environments.

The conceptual solution developed allows to verify its validity in the proposed
context and under the loT paradigm, thus remaining available for its adaptation and

deployment in real environments.
Keywords

Internet of Things, Artificial Inteligence, Computer Vision, Object detection on
images, Optical character recognition, Machine Learning lifecycle, Software containers,

Cloud services, Cloud infrastructure, Serverless environments.
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Capitulo 1 - Intfroduccidn

1.1 Escenario y propuesta

Es habitual que nos preguntemos a diario acerca de las condiciones
meteoroldgicas de nuestra ciudad sobre la fluidez del trafico o la disponibilidad de
plazas de aparcamiento en nuestro lugar de trabajo. Por otra parte, mientras nos
desplazamos a primeras horas de la manana, podemos observar como el alumbrado
publico se apaga cuando brotan los primeros rayos de sol y los sistemas de regadio de

parques y jardines comienzan a funcionar.

Este es sdlo un ejemplo del papel que juega el paradigma conocido como
Internet de las Cosas (loT, Internet of Things) en nuestras ciudades en el dia a dia. Ha
qguedado demostrado que su explosion tecnoldgica y de aplicabilidad ha permitido a
los organismos e instituciones publicas ser mds eficaces en el uso de los recursos
energéticos y logisticos al mismo tiempo que han proporcionado a sus ciudadanos
informacion que resulta de gran utilidad en su vida cotidiana. El concepto Ciudad
Inteligente (Smart City) proviene de la capacidad que bien puede disponer una ciudad,
una villa o un pueblo para recoger informacién del medio y compartirla con la
comunidad o los servicios de mantenimiento en general, a la vez que aplicar o realizar

acciones en funcion de esta.

Las distintas dreas de investigacion dentro de la Inteligencia Artificial (IA)
constituyen un gran activo dentro del contexto loT. El beneficio de la recopilacion de
informacion reside en muchos casos en el hecho de disponer de modelos basados en
IA que permitan tomar decisiones acertadas a partir de estos datos. En ocasiones, la
informacion resultante y que es empleada para distintos fines tiene como origen la

prediccion basada en los modelos establecidos al efecto.

Este trabajo realiza una propuesta en el dmbito de las Ciudades Inteligentes cuya
finalidad es la de ampliar los servicios que estas pueden ofrecer poniendo el foco en el
sector turistico, haciendo uso de modelos basados en |IA, concretamente utilizando el
modelo YOLOv3 (Redmon y Farhadi, 2018) como modelo detector de objetos en el

dmbito del Aprendizaje Profundo. Se anade asi una nueva propuesta a las mencionadas
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previamente en el dmbito de loT. Concretamente, este trabajo propone publicar en
entornos cloud recursos que permitan a una Ciudad Inteligente publicar informacion
relevante sobre los servicios que presta a través de protocolos IoT que se encuentran en
el estado del arte, clientes de mensajeria y redes sociales ademds de servicios web que

permitan a los viandantes consumir esta informacion.

Un restaurante local podrd publicar su horario y su oferta ademds de su aforo y
las condiciones ambientales de su interior, pudiendo ser recopilada esta informacion
gracias al despliegue de una red loT, mientras que una catedral podrd ofrecer a sus
visitantes audioguias para que puedan ser escuchadas directamente en un teléfono
movil, por citar algunos ejemplos. El consumidor de estos servicios solo tendrd que realizar
una fotografia senalando con su dedo indice al panel informativo que los identifica para
que, con un modelo de deteccidon de objetos en cooperacion con servicios de
reconocimiento de caracteres, pueda detectarse cudl es la fuente de informacion
solicitada para proporcionarle todo aquello que pudiera haber sido publicado sobre
ella. Justamente, es aqui donde se enfoca el desarrollo y la aplicacion del presente
trabajo, de forma que tras la captura de la imagen conteniendo el panel informativo
de interés senalado, se procede a su procesamiento mediante técnicas basadas en

Aprendizaje Profundo y utilizando servicios loT apropiados.

1.2 Objetivos, motivacion y alcance

El IoT ofrece la capacidad de realizar aportaciones significativas dentro de la
industria del turismo, a favor ya no solo de las empresas del sector sino de la experiencia
de los turistas. Una aeronave comercial puede estar equipada con sensores de viento y
temperatura que permitan al piloto tomar la decision de ahorrar combustible bajo
determinadas circunstancias y un tren podria contar con muchos otros sensores que
permitiian cuantificar el desgaste de los componentes de este a fin de realizar
mantenimientos preventivos que puedan incurrir en un ahorro econdmico, por citar
algunos ejemplos. En contraposicion, también resultaria viable que los asistentes de
vuelo suministrasen a sus pasajeros sensores capaces de medir el ritmo cardiaco vy la
sudoracion a fin de llegar a conocer el nivel de ansiedad de estos para proporcionales

toda la atencion que pudieran necesitar, mientras que en un tren también resultaria

18



posible proporcionar interfaces que, de un modo cenftralizado, permitan a los pasajeros
modificar las condiciones ambientales del vagdn en el que se encuentran, también por

citar algunos ejemplos.

Este trabajo se centra en la experiencia de turista y en particular de dotar a estos
de la capacidad de poder solicitar informacion que es suministrada de antemano por
diversas fuentes; que bien puede ser proporcionada por redes de sensores o por la

publicacién de la propia oferta de los distintos servicios de los lugares de destino.

Cuando tomamos la decision de hacer turismo, por norma general, habituamos
a reservar alojamiento, a contratar un medio de transporte y a informarnos sobre las
ofertas de ocio de nuestro destino. Hoy en dia son numerosos los portales publicos
disponibles en internet como Tripadvisor (2020) o Yelp (2020), por citar algunos ejemplos,
que disponen de informacion turistica de destinos potenciales al mismo tiempo que
promocionan y ofrecen sus servicios. Es frecuente encontrar que estas fuentes cuentan
con resenas y opiniones de usuarios que ponen de manifiesto la calidad de las
experiencias ofertadas. La venta de servicios de vigjes suele implicar que el comprador
necesite recopilar mucha informacién sobre su destino, pero esa necesidad persiste aun

después de realizar las contrataciones oportunas.

La actividad que lleva a cabo la industria del turismo puede definirse como la
orquestacion de diversos actores (gobierno anfitriéon, atracciones, restauracion,
comercio local, artesania, cultura, religion, etc.) en beneficio de la experiencia del
turista. Todos estos actores acostumbran a publicar la informacién de los servicios que
ofrecen en determinados portales en funcién del sector en que basan su actividad lo
que provoca que la bUsqueda de esta informacidén puede no resultar un procedimiento
dgil si nos encontramos ya en nuestro destino al encontrarse diversificada. Este trabajo
propone que toda informacién que pueda resultar de interés quede centralizada, que
los propios responsables de los servicios que se ofertan sean quienes deciden qué
mostrar en cada momento y que la informacion publicada sea lo mds accesible posible

a los turistas.

En el momento que se le permite a un negocio poder publicar, modificar o
eliminar informacién se le estd concediendo el priviegio de ser dueno de esa

informacion lo que le puede permitir explotarla a su antojo. Por ofra parte, al encontrarse
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esta centralizada puede resultar beneficioso desde el punto de vista del ahorro del
tiempo empleado para obtenerla mejorando la experiencia del turista; siendo el fiempo

un factor muy valioso en periodos vacacionales.

La naturaleza, sin dnimo de lucro, de las oficinas de turismo juegan un papel
diferencial en la promocién del propio territorio al que pertenecen como conjunto
pudiendo potenciar a cada uno de estos actores independientemente de la actividad
que desarrollen. Ademas, es frecuente encontrar informacion procedente de grandes
ciudades, lo que no sucede con ofras mds pequenas lo que puede suponer una gran
promocidén de todos los servicios que puede ofrecer. Asumiendo su papel, la motivacion
de este trabajo es la de permitir que cualquier interesado pueda publicar informacién
sobre los servicios que ofrece y que esta pueda ser compartida al viandante en tiempo
real cuando se encuentre frente a cada uno de los establecimientos donde se ofrecen
los servicios. Desde el punto de vista de loT, esta propuesta permite la consulta de
informacion publicada en tiempo real en relacion con un elemento de interés,

permitiendo al turista tomar decisiones in situ.

Por exponer un escenario de utilizaciéon, un turista puede consultar la ocupacién
de la barra de la taberna a la que tenia planificado visitar, comprobar que estd llena sin
necesidad de entrar, y al encontrarse la informacion de todos los servicios centralizada,
puede decantarse por visitar el comercio local mds préximo que oferta, a fravés de la
solucidén que se propone en este trabajo, productos artesanales regionales a precio

reducido mientras espera a que el nivel de ocupaciéon de la taberna disminuya.

Presentada la propuesta y su elemento motivacional, se definen los siguientes

objetivos generales delimitando asi el alcance del proyecto:

e Ofrecer una metodologia que permita a los interesados, dentro del sector
turistico, promocionar su oferta con herramientas que les pueda suponer un
bajo impacto econdmico y que no precise necesariamente de perfiles

expertos en el dmbito de las tecnologias de la informacién.

e Permitir que un potencial consumidor de estos servicios envie una imagen de
la regidn o superficie sobre la que desea recibir informacién a un servidor

central para que pueda ser procesada.
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e A partir de una instantdnea, detectar cudl es la informacion solicitada por el
usuario y recuperarla para que pueda ser compartida. Dado que esta imagen
podrd contener un nUmero variable de los servicios registrados, en la
fotografia deberd aparecer un dedo indice apuntado a un panel informativo

permitiendo al sistema discernir entre posibles regiones ambiguas.

Se ilustra en la Figura 1.1 el diseno conceptual de la solucién loT propuesta.

informacion servicios lunsncosq l——Opm\cnes SeVicios urfsticos

Recopilacion
de informacion

LRecupevancm mfmmacnin mnsuca—|
Identifi .z \
entificacion DQstehn
de informacion N Dike Akxl
_—

Consumo
de informacion

turistica

Figura 1.1 Diseno conceptual de la solucion loT propuesta

Para cumplir estos objetivos se tiene en consideracion que la actividad que
desarrollan estas instituciones no pertenece al drea de servicios de la informacidn. Se
asume, por tanto, que ninguna de ellas cuenta con sistemas propios capaces de
ejecutar la solucién que se plantea. Dado que algunos territorios centran su actividad
turistica de forma estacional, es conveniente tener la capacidad de escalar la
capacidad de cémputo de la solucidn propuesta en funcidon de la demanda de los

usuarios segun la estacion del momento.

Ambas asunciones conducen a tomar la decision de consumir servicios en la
nube a fin de ahorrar costes desplegando los recursos necesarios en cada momento y

delegando el mantenimiento y la seguridad de los sistemas sobre los proveedores.
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1.3 Objetivos especificos y plan de trabajo

El plan de trabagjo se rige por la descomposicion de la solucidn en los distintos

componentes que la forman y en la evaluaciéon de los requerimientos de cada uno de

ellos teniendo en consideracioén el alcance de este trabagjo.

Para alcanzar los objetivos generales descritos se plantean los siguientes pasos,

que constituyen a la vez los objetivos especificos de la propuesta:

e Modulo Inteligencia Artificial

O

Generacién del dataset de imdgenes donde aparezcan paneles
informativos que permitan identificar el negocio al que hacen
referencia. De forma adicional, este contendrd instantdneas de dedos
indice donde quede de manifiesto que se encuentran senalando

hacia el objeto de interés.

Utilizacion de herramientas que permitan etiquetar imagenes que

contengan los elementos citados.

Entrenamiento de un modelo de red neuronal convolucional de
deteccidn de objetos que permita identificar la aparicion de cada una

de las etiquetas contempladas.

Despliegue de servicios que permitan hacer un seguimiento de la
precision de los modelos entrenados, reproducir el entorno de
ejecucion y sean capaces de provisionar aquellos modelos

candidatos.

e Moddulo Propietario de Servicios

O

Publicacién de distintos canales que permita a los distintos usuarios

promocionar su oferta de servicios.

Despliegue de bases de datos que contendrdn informacién de estos

Usuarios y servicios.

e Mobdulo Consumidor de Servicios
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Desarrollo de servicio web que atienda a las peticiones de los

potenciales consumidores.
Publicacién del servicio web en enfornos serverless.

Explotacion del modulo de deteccidon de objetos previamente

entrenado.

Consumo de modelo capaz de convertir los caracteres presentes en

las imdagenes a texto plano.

Implementacién de comunicaciones con el Mdédulo de IA y con el
Modulo Propietario de servicios para realizar inferencia sobre los
modelos entrenados y devolver a los usuarios la informacion

demandada recuperada de las bases de datos.

La Figura 1.2, ilustra la composicion e integracion de los mddulos especificados,

con sus correspondientes conexiones que constituyen el esquema de la solucion loT

propuesta.

Sermvicios

Informacion de
interés turistico Protocolos loT

Maodulo 1A

Moedelo de deteccion de objetos

Generacidn de dataset H Etiquetado de dataset |

Modulo
Propietario

Entrenamiento de i
modelos Publicacion de modelos |

Canales

Bases de datos < —f—informacion de servicios" —Modelo delector de objelos——
Clientes de =
mensajeria Modulo

Consumidor

Servicio web

Aplicacion web }—OCR—’ Semnicios cloud

Solicitudes de
informacion
turistica

Figura 1.2 Esquema general de la solucion loT propuesta

Un usuario concreto, realiza una solicitud de informacién turistica mediante la

captura de una imagen que suministra al sistema a través del Médulo Consumidor. El
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Modulo Propietario facilitard la publicacion de informacién de interés turistico a través
de distintos canales y se encargard de almacenarla en bases de datos. El Mddulo
Consumidor hace de interfaz, permitiendo acceder a esta informacién. Gracias a la
publicacién del modelo de deteccidon de objetos, provisionado por el Mddulo IA, serd
posible identificar, para luego recuperar, la fuente de informacion solicitada por los

usuarios de la solucidn propuesta en este trabajo.

1.4 Organizacion de la memoria
La memoria se organiza como sigue:

Capitulo 2: Revision de tecnologias open source que permiten satisfacer los
requisitos técnicos de la solucion y de aquellas cuyo marco tedrico se encuentran dentro
de las lineas de investigacion en Inteligencia Artificial que hacen posible cumplir el

propodsito de este trabajo.

Capitulo 3: Diseno de las distintas partes que forman el proyecto. Este capitulo
cubre la fase de diseno de los modelos basados en Inteligencia Artificial, asi como el
propio de la arquitectura y sus componentes software que hacen posible la interaccidén

de los distintos usuarios con el sistema propuesto.

Capitulo 4: Evaluacion de la solucion. Tiene como objetivo ilustrar la eficacia de
los modelos propuestos desde una perspectiva analitica hasta el rendimiento de la

plataforma propuesta en su conjunto desplegada en distintos entornos cloud.

Capitulo 5: Exposicion de conclusiones obtenidas y planteamiento de posible

trabajo futuro.
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Capitulo 2 - Marco teédrico y tecnolégico

Como paso previo a detallar el diseno de la solucidon propuesta, este capitulo
enumera y describe todos los componentes de la arquitectura que se propone en
términos de las tecnologias open source y cloud que la hacen posible y del marco

tedrico subyacente.
Queda dividido en 3 apartados bien diferenciados:

e En primerlugar, en el apartado 2.1, se realiza una revisidn sobre la aportacion
de las distintas lineas de investigacion en Inteligencia Artificial dentro de la
especializaciéon del Aprendizaje Profundo haciendo énfasis en la
problemdtica de la deteccidn de objetos y del reconocimiento de

caracteres; aquellas que emplea este frabagjo.

e A confinuacion, en el apartado 2.2, se presentan soluciones software que
permiten definir entfornos de entrenamiento, hacer seguimiento de estos y que
ofrecen interfaces con las que poder publicar a modo de servicio los modelos

basados en Inteligencia Artificial resultantes.

e Enelapartado 2.3 se realiza un andlisis sobre las tecnologias de contenedores
existentes que hacen posible el empaguetado de los distintos componentes

software requeridos en este trabajo también aqui descritos.

e Finalmente, identificados los requerimientos técnicos de la soluciéon, en el
apartado 2.4 se hace una evaluaciéon sobre los servicios que ofrecen las

principales plataformas cloud para satisfacerlos.

2.1 Aprendizaje Profundo y vision por computador

El Aprendizaje Profundo, conocido a nivel internacional como Deep Learning, €s
un drea de la Inteligencia Artificial que hace posible la extraccion automdtica de

caracteristicas que pueden enconfrarse presentes en grandes volUmenes de datos.

Siendo esta su principal singularidad, las técnicas que quedan descritas bajo el
concepto tienen distintos dmbitos de aplicacidén. Desde la deteccion de fraudes en

movimientos bancarios, hasta la generacion de resUmenes y clasificacion de textos o la
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infegracion de experiencias de usuario personalizadas en servicios web, entre muchos

otros.

No obstante, a riesgo de que existe un diverso conjunto de formas de uso, su
aplicaciéon en la vision por computador es probablemente el mdas recurrente y donde
ha experimentado un crecimiento exponencial en los Ultimos anos, entrando por
supuesto en el dmbito de loT. El término vision por computador recoge procedimientos
que permiten el procesamiento y la generaciéon (data augmentation) de imégenes con
distintos fines. En particular ha sido preciso hacer uso de ellos, para poder cumplir con
los objetivos definidos en este frabajo, consistentes en detectar el servicio al que hace
referencia un panel informativo en la via publica, captado convenientemente
mediante una cdmara digital, para proporcionar al usuario informacion de interés

turistico.

En el subapartado 2.1.1, se describe la problemdtica de la deteccidén de objetos
en imdagenes y la aportacion de algunas de las técnicas que ofrece a este trabajo
mientras que en el subapartado 2.1.2 se presentan metodologias y servicios cloud que
permiten el reconocimiento de caracteres impresos en imdgenes. Serd en el Capitulo 3
donde queden ilustrados los procedimientos que se llevan a cabo a fin de permitir
explotar estos recursos mientras que en el Capitulo 4 se realizard una evaluaciéon sobre

las capacidades de estos.

2.1.1 Deteccion de objetos

Una de las aplicaciones de la vision por computador es la deteccion de objetos
en imagenes mediante Redes Neuronales Convolucionales. En este trabajo se hace uso

de este modelo de red con el fin de detectar:
1. El dedo indice de ambas manos de personas.
2. Paneles informativos.

En términos generales, el objetivo de los modelos de deteccidn de objetos es
delimitar regiones de una imagen susceptibles de contener objetos para después

clasificar los elementos que pudiera haber en ellas.
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La arqguitectura que presentan las redes de deteccion de objetos consta,
generalmente, de dos partes principales (Bochkovskiy y col., 2020). Una columna
vertebral, backbone, definida por sucesivas capas de convolucidn que permiten extraer
caracteristicas de las imdgenes de entrada y una cabeza que se encarga de
determinar la probabilidad con la que se encuentra un objeto denfro de una
determinada region, senalando esta. En funcién de si se procesa la imagen completa o
si se realiza el mismo procedimiento sobre distintas regiones por separado, podemos
afirmar que la cabeza pertenece a la categoria de lo que se conoce como un estado

o de dos estados, respectivamente.

En cuanto a la columna vertebral, el estado del arte, Zhao y col. (2019), cuenta
ya con varios detectores (VGG, ResNet, DenseNet o DarkNet por poner algunos
ejemplos) mientras que, por ofra parte, resulta frecuente redisenar la cabeza de la red
para generar un modelo que permita satisfacer los objetivos propuestos. El principal
beneficio de usar una de estas columnas vertebrales es el poder disponer de modelos
pre-entrenados, es decir, podemos tomar de partida una red que permite detectar y
clasificar decenas de elementos que, en muchos casos, pueden encontrarse a diario en
el devenir del dia a dia. El término fransfer learning se emplea para referirse al proceso
de entrenar una red previamente entrenada con nuevos datos a fin de ajustar los pesos
de las capas convolucionales permitiendo clasificar objetos de nuevas categorias

aprovechdndose de caracteristicas que ya han sido previamente detectadas.

Por citar algunos conjuntos de imdgenes de dominio publico que son utilizadas
para enfrenar estas arquitecturas, encontramos ImageNet (2012, 2014, 2020) que cuenta
con 1000 clases de objetos, COCO (2020) con 80 elementos o Pascal VOC (Everingham
y col., 2015) con 20 etiquetas distintas. Realizar fransfer learning resulta beneficioso en el
contexto de este trabajo dado que las imagenes que se utilizardn en la fase de
enfrenamiento podrdn contener estos elementos y podrd favorecer el hecho de que la
red minimice significativamente el error en la prediccién después de un corto proceso

de enfrenamiento.

Estos conjuntos de datos se encuentran debidamente efiquetados para enfrenar
modelos de deteccidn de objetos. Si deseamos formar uno nuevo, debemos especificar

por cada una de las nuevas imdgenes una etiqueta que enumere las clases de los
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objetos que pueden encontrarse en ella y los rectdngulos que los confienen definidos

por sus coordenadas. Cada uno de estos rectdngulos se le denomina bounding box.

Simplificando en primera instancia, el proceso de entrenamiento de un modelo
de deteccion de objetos consiste en encontrar funciones f,(a), f, (), f,(a), fr(a). tales
que dado un rectangulo a = (ax,ay, aw,ah) con a € A, pueda fransformarse en otro
rectdngulo b = (bx, by,bw,bh) con b € B; siendo x,y las coordenadas del centro del
rectdngulo mientras que w y h representan el ancho vy el alto, respectivamente. Cada
uno de los rectdngulos de A son ejemplos de entrenamiento y se denominan anchor
boxes mientras que los rectdngulos contenidos en B son los bounding boxes etiquetados
de antemano; con frecuencia denominados estos Ultimos como ground truth bounding
boxes. En la Figura 2.1 se muestran sendos rectdngulos de esta naturaleza, ubicados
sobre paneles informativos de tiendas a partir de los cuales se extrae la informacion

relativa al establecimiento que lo identifican.
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Figura 2.1 Ejemplos representativos de bounding boxes

Un método utilizado para obtener una gran cantidad de anchor boxes es generar
por cada pixel de laimagen p;(x,y) con p € P, siendo P un conjunto de pixeles de una
imagen, un rectdngulo con ancho w y alto h. A cada uno de estos rectdngulos pueden
aplicarse distintas razones de aspecto r y coeficientes de escala s a fin de generar
nuevos rectdngulos a partir de un mismo punto. Normalmente suele seleccionarse un
subconjunto de valores que pueden tomar r y s a fin de reducir el nUmero de anchor
boxes, asi como aplicar un factor de desplazamiento d a la hora de seleccionar cada

pixel p que formard parte de P sobre el ancho y el alto de la imagen; de este modo
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obtendremos un conjunto de ejemplos de enfrenamiento con un volumen
computacionalmente asumible. Por cada anchor box se recopilard la clase del objeto
gue se encuentra contenido en él ademds de la distancia o desplazamiento respecto

al ground truth bounding box.

Para hacer una seleccion de anchor boxes que mds se ajustan a estos Ultimos y
poder asi etiquetarlos se recurre al concepto Intersection over Union (loU) para definir el
grado de similitud entre los rectdngulos de A con los de B, segun se indica en la Figura
2.2 (Pajares y col., 2021).

Area of intersection

Area of intersection
TolU =

Area of union

Area of union

Figura 2.2 llustracién del cédmputo del indice loU

Cuando IoU = 1 un anchor box representa exactamente a un ground truth
bounding box mientras que siloU = 0 ningUn pixel contenido en un determinado anchor
box pertenece al conjunto de pixeles contenidos en un ground fruth bounding box en
particular; en este Ultimo caso alanchor box se le asigna la categoria de fondo. Después
de computar todos los valores de IoU entre cada rectdngulo en A y cada rectdngulo en
B se termina por calcular el desplazamiento de cada anchor box a que maximiza el loU
respecto a un ground truth bounding box b y se le asigna la clase del objeto que
contiene. Es frecuente determinar un umbral minimo de IoU que debe ser superado a
fin de realizar la mejor seleccién de anchor boxes posible. En la imagen de la Figura 2.3
pueden verse 2 anchor boxes propuestos que maximizan el loU sobre un bounding box

en particular.
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Figura 2.3 Anchor boxes que maximizan el loU

Una vez finalizada la fase de entrenamiento, dada una imagen de entrada se
generardn anchor boxes sobre los que se predecird la categoria del objeto que
contiene y el desplazamiento sobre el bounding box. El concepto de supresion no
maxima se conoce como el procedimiento por el cudl, se seleccionan Unicamente
anchor boxes que predicen bounding boxes que, una vez que se procesan esas
regiones calculadas a partir del desplazamiento predicho, maximizan la probabilidad
en la prediccion de que se encuentre un objeto de una determinada clase dentro de
ellos. En la imagen de la Figura 2.4 se muestran tres ejemplos de prediccion con sus
correspondientes valores de probabilidad de pertenencia a una determinada clase p,

donde uno de ellos queda suprimido por el procedimiento de supresion no mdaxima.

=y

Figura 2.4 Ejlemplos de bounding boxes con sus valores de prediccion
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A fin de realizar la fase de evaluaciéon sobre un modelo de deteccion de objetos

entrenado hay que tener en consideracion la relacion de métricas que permitirdn

cuantificar su eficacia. El cdlculo de cada una de ellas parte de haber realizado la

contabilidad de los siguientes casos una vez sometido el modelo a distintas imagenes

de fest:

Verdaderos positivos (TP): Predicciones del modelo donde la prediccion de
clase es acertada, ademds la probabilidad de pertenencia a una
determinada clase supera un umbral minimo, y el indice loU sobre el bounding

box propuesto y el ground truth bounding box supera también cierto limite.

Falsos positivos (FP): No se cumple uno de los dos criterios presentados con
anterioridad para considerar que un caso es verdadero positivo; prediccion
de clase incorrecta o indice de loU sobre el ground fruth bounding box que

no supera el umbral.

Verdaderos negativos (TN): Detecciones de objetos donde se presentan
predicciones de clase que no cumplen el criterio de probabilidad minima de
pertenencia de clase en dreas donde no existe ningun ground truth bounding

box.

Falsos negativos (FN): Los bounding boxes ground truth que no son asociados
a ninguna deteccidn, ni verdaderos positivos ni falsos positivos, se consideran

en este caso falsos negativos.

La suma enftre los verdaderos positivos y los falsos negativos tiene como resultado

el total de objetos presentes en una imagen que el modelo deberia ser capaz de

detectary clasificar; esto es, el total de ground fruth bouding boxes (GT). En base a esta

diferenciacion sobre las predicciones de un modelo de deteccidn de objetos pueden

definirse las métricas Recall y Precision cuyo cdlculo se realiza a partir de la relacion entre

distintos casos singulares que puede verse en las siguientes ecuaciones.
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TP (2.2)

p .. _
recision TP + FP

Teniendo esto en consideracion, la métrica Recall determina el porcentaje de los
objetos que el modelo es capaz de detectary clasificar correctamente respecto al total
de objetos presentes en la imagen. La métrica Precision relaciona, por otra parte, las
detecciones y clasificaciones acertadas sobre la suma entre todas las detecciones
realizadas, acertadas o no, sin tener en consideracion el total de objetos presentes en
una imagen. Ambas métricas se calculan de forma independiente para cada una de

las clases contempladas por el modelo de deteccién de objetos.

Con el fin de relacionar ambas métricas es necesario recopilar, en orden
descendente, el conjunto de probabilidades de clase obtenidas después de haber
procesado todas las imagenes de test y luego, de forma iterativa, ir contabilizando los
distintos casos presentados para calcular los diferentes valores de Recall y Precision
donde el elemento i-ésimo de cada uno de estos conjuntos de valores es el cdlculo de
cada una de estas métricas después de haber contabilizado i detecciones; en el caso
de los falsos negativos se asume que en la iteracion i-ésima es igual a la diferencia entfre
el total de las detecciones posibles y los verdaderos positivos. Se define la curva PR como
la relacion entre estos dos conjuntos y el Average Precision (AP) como el drea bajo esta
curva después de situar a los distintos valores de Recall en el eje de albscisas y los propios
de Precision en el de ordenadas. Dado que calcular la integral es computacionalmente
costoso, ecuacion (2.3), para calcular la precision promedio se realiza una interpolacion,

como puede verse en la ecuacion (2.4).

1
2.
AP = f Precision(r) dr (2:3)
0

n-1 (2.4)
AP = Z(ri+1 = 17) * Dint (Ti+1)

i=1
En esta aproximacion n representa el nUmero de detecciones realizadas por el

modelo, r; hace referencia al valor de Recall cuando fueron contabilizadas i
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detecciones y p;,r €5 el mdximo valor de Precision obtenido hasta haber sido

contabilizada la deteccidén i, incluyendo esta.
Pint (*) = max Precision(r') conr’ >r (2.5)

Para relacionar las precisiones promedio (AP) de todas las clases con las que ha
sido enfrenado el modelo de deteccion de objetos se define la mean Average Precision
(MAP), que se obtiene realizando el cdiculo de la media sobre todas las precisiones
promedio obtenidas de cada una de estas clases. Esta métfrica es empleada con

frecuencia para evaluar modelos de detecciones de objetos.

Sirviendo esto como infroduccidn, se presentan a continuacién las caracteristicas

particulares del modelo de deteccion de objetos YOLOV3 utilizado en este trabajo.

2.1.1.1 YOLOv3

Todos los conceptos presentados con anterioridad sirven de base para definir, a
grandes rasgos, la arquitectura y el comportamiento general del sistema de deteccion

de objetos a tiempo real YOLOv3 (Redmon y Farhadi, 2018).

La eleccion de este modelo para este trabajo fue en base a la aportacién de su
principal caracteristica, su velocidad de procesamiento en fase de inferencia respecto
a algunos modelos ampliamente utilizados en este dmbito, destacando Single Shot
multibox Detector (SSD), y variantes, Fully Convolutional Network (FCN) basada en

regiones o Feature Pyramid Network (FPN).

La Figura 2.5 muestra un andlisis comparativo entre los modelos indicados,
observdndose como el tiempo de inferencia de YOLOV3 (320) son 22 ms, eso si con algun
menor desempeno en lo que respecta a la precision promedio (MAP) frente a otros

modelos, incluyendo los del tipo RetinaNet (He y col., 2016) en sus versiones 50y 101.
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Figura 2.5 Andlisis comparativo de métodos de deteccidn de objetos (Redmon y Farhadi, 2018)

La arquitectura de la red estd constituida por el backbone Darknet-53, con 53
nucleos convolucionales. Puede verse en la parte izquierda de la Figura 2.6 (Pajares y
col., 2021) la tabla descriptiva del modelo donde queda presente la existencia de

sucesivas capas de estos nUcleos de tamano 3x3 y 1x1.

Tipo Filtros | Dimensidng stride | Salida
Comvolugional | 32 =3 256x256 =
Comvolugional | 64 33/2 128x138
Convolugional | 32 Ix1
1x = c2
Convolucional (] 33
Residual 128x128
R —1x
Convolugional | 128 33f2 Bt
Convolugional | 64 Ix1l
= - c2
Comvolucional | 128 3
Residual G
Convolucional | 256 3x3/2 32x32 R 2
Convoludional | 128 1x1 o
8 | comvolucional | 256 a3
Residual 32x32 —
Convolucional | 512 3x3/2 16416 R —x
Convolucional | 256 1x1 . g —
8= Convoludional | 512 33 c2
Residual 16%16 —_
Comvolugional | 1024 33/2 B R —x
Convolucional | 512 11 - —_—
= Convolugional | 1024 33 c2
Recidual R )
Average pool Global R ]—4:
Conectada 1000
Softmax

Figura 2.6 Modelo Darknet-53

Con el fin de ser mdas preciso en la definicion de la arquitectura de la red, se
distinguirdn 3 conjuntos distintos de capas (C1, C2y R1) presentes en la arquitectura. La
composicidon completa de la arquitectura Darknet-53 donde se especifica la
pertenencia de cada capa convolucional a cada uno de estos tres conjuntos definidos

puede verse en la Figura 2.6 Modelo Darknet-5.
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El primer conjunto (C1) estd compuesto por sucesivos nucleos convolucionales
(Convolution2D) seguido de una capa de normalizacion (Batch Normalization) y de una
funcion de activacion RelLU (Leaky RelU), operaciones comunmente utilizadas en las

redes neuronales convolucionales (Pajares y col., 2021).

Las capas convolucionales son la caracteristica principal de las redes neuronales
convolucionales, el tipo al que YOLOV3 pertenece. La operacidon de convolucion
permite exiraer caracteristicas de una imagen y consiste en combinar dos funciones

para formar una tercera a partir de estas para obtenerla.
S@H=U~K)G)) (2.6)

En este caso I representa a un vector o matriz de entrada y K al nidcleo de
convolucion, o filtro, que contendrd la matriz de pesos de la red que ird reajustando sus
valores durante la fase de entrenamiento. La salida de cada operaciéon de
convolucion S se denomina mapa de caracteristicas. La Figura 2.7 ilustra la operacion
de convolucién en si misma. Un filtro K, representado por el drea sombreada dentfro de
la matriz de color verde, de tamano 3x3 se va desplazando a lo ancho y largo (i,j) de
una matriz I de tamano éx7, donde en cada iteracién se realiza el producto entre ambas
para obtener finalmente el mapa de caracteristicas S, tal y como se representa en la

parte inferior de la mencionada imagen.

I K
|| h2 | 3 fha ||Ns | e | 1o a b @
Di|| 122 | 23 | 124 || I25 | I26 | I27 d| e | f

Isv|| I32 | 133 | 134 |\ I35 | 136 | 137 gl h]i

a1 | Ta2 | J43 | Ja4 | Ja5 | T46 | Ta7

Isi | Is2 | Is3 | Isa | Is5 | Ise | Is7

Io1 | Ie2 | I63 | I6a | I65 | Is6 | I67

)

&
<

{

P=alu+ bh2+ch3+dl21+el2z+
S23+ gI31+ hi32+il33

Q=alz+bh3+cha+dlz2+el23+
J2a+gl32+ hi33 +il34

Figura 2.7 Operacidon de convolucién con un nicleo de dimensidn 3x3
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En la tabla de la Figura 2.6, la columna Filtros indica el nUmero de nucleos
convolucionales de esa capa mientras que la columna Dimension muestra el tamano
de cada uno de estos filtros. Por tanto, en la primera capa convolucional, sobre una
imagen de entrada I de dimensiones 512x512 se le aplican 32 ndcleos convolucionales

K de tamano 3x3.

Continuando con la misma figura y con la descripcién del primer conjunto (C1),
después de haber aplicado los sucesivos nucleos de convolucién se procede a realizar
la operacion de normalizaciéon a fin de acelerar la convergencia durante el proceso de

aprendizgje.

, al
b.;'C = xy ) .n
5% /<k o Zr.nm(N—l,l+E)(a§c’y)2>ﬁ (2.7)

]=max(0,i—§)

En la ecuacion (2.7) N indica el nUmero de filtros de una capa dada vy a;,y

representa la actividad de la neurona mientras que k, n, « y g son hiperpardmetros
fijados en Krizhevsky (2012) ak=2,n=5, x=10"*y g = 0.75.

La Ultima operacion que se realiza en este conjunto C1 es la aplicacion de la
funcién de activacion sobre el mapa de caracteristicas normalizado. En particular, el

modelo YOLOv3 utiliza la funcion Leaky ReLU representada en la Figura 2.8.

—
=]

Ledky RetU

I I R R L]

[fixf= r|_1a}d0.01)(. x} |

—:10 —él’.] —ZICI —]I.U o 1|0
Figura 2.8 Operacion Leaky RelLU
Al mapa de caracteristicas B resultado de haber aplicado los sucesivos nUcleos
convolucionales, y posteriormente habiendo normalizado sus valores, se le aplica dicha
funcion de activacion. Puede verse en la imagen que los valores negativos de x conx €
B quedardn divididos por un factor de 100, en contraposicién con la funcidén RelU

original que los iguala a 0, mienfras que los positivos no serdn alterados.
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El segundo conjunto (C2), al que pertenece la segunda capa de convolucion,
anade una operaciéon de padding (p = 1) sobre las matrices de salida resultado de la
capa convolucional anterior donde se anade, a cada una de ellas, una fila y una
columna de ceros en ambos extremos (Zero Padding). En ocasiones, se emplea el
término same para indicar la existencia de esta operacion previa a la aplicacién de los
sucesivos nUcleos convolucionales, o se define un valor para p, y el término valid para
informar de su ausencia siendo en este caso p = 0. Durante la convolucidn, se aplica un
stride (s = 2) que consiste en desplazar el filtro a lo ancho y a lo alto de una matriz en
s posiciones cada vez. En la tabla de la Figura 2.6 podemos ver la presencia de este
desplazamiento en la columna Size con la nomenclatura 3x3/2 siendo 2 el valor que
toma stride; por otra parte, en la imagen a la derecha de la tabla es empleada la

nomenclatura s = 2 que pretende denotar el mismo significado.

Para ilustrar el comportamiento de una operacion de convolucion aplicando
padding y stride se muestra el ejemplo de la Figura 2.9 con p =1y s = 2 siendo una

matriz I de entrada de 7x7 y un filtro K de dimension 3x3.

Figura 2.9 Zero-padding con p=1ys =2

Persiste en este conjunto C2 la capa de normalizacién y la funcion de activacion

Leaky ReLU presente del mismo modo que en el conjunto C1.

El tamano del mapa de caracteristicas de salida, reflejado en la imagen en la
columna Output, resultado de la aplicacion de sucesivos nucleos convolucionales viene

dado por la aplicacion, también sucesiva, de la siguiente ecuacién donde i representa
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la dimensidon de una matriz de entrada I y k hace referencia a las dimensiones del filtro
de convolucién K mientras que p y s representan al valor de pooling y stride aplicado.
Szli+2p_kJ+1 (2.8)
S
Como se ha mencionado previamente, en la Ultima imagen donde i =5, k = 3,
p =1y s =2 elresultado, como puede verse en esta, es una matriz de caracteristicas S
de tamano sxs con s = 3. Este cdlculo ha de realizarse de forma independiente para
cada una de las dimensiones disponibles; dado que en este caso el padding es el mismo
tanto en vertical como en horizontal y lo mismo sucede con el stride y con las
dimensiones tanto de la matriz de entrada como del filtro, ha sido posible realizar la

operacién una Unica vez para obtener las dimensiones de S.

El tercer y Ultimo conjunto (R), al que pertenece la primera capa residual, estd
formado porla sucesion de dos conjuntos C1 donde la salida resultante de este segundo
se concatena conla entrada del primer conjunto C1 de forma semejante a las unidades
residuales presentes en el backbone ResNet, Figura 2.10. La caracteristica principal de
esta arquitectura a la que se hace breve mencién, y lo que resultd ser un factor
diferencial sobre lo que habia en ese momento, son las skip connections que permiten
propagar las caracteristicas de una capa a ofra que estd por delante en la pila; esto
permite que la red pueda comenzar a converger hacia la funcién objetivo con un
menor numero de iteraciones al propagar la sefal de las capas inferiores en capas que

no se han actualizado todavia.

N |
[ Input ] Input

R E— T

| Convolution layer |
: hix}
| Convolution layer |
L J
hix} —‘ \

i =

I Convolution layer |
| f(x) = hix)-x

| Convolution layer |

Skip connection

Residual

e

i)

Figura 2.10 Residual units modelo ResNet
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Se presenta en la Figura 2.11 la conexion entre las 2 primeras capas de nucleos

convolucionales y la primera capa residual.

. p=0 | . p=0
| Convolution2D 5=1 Convolution2D 5=1
C1 — Batch Normalization Batch Normalization
I I
| LeakyRelU | | LeakyRelU |
| Comvolution2D = — R
— Zero Padding p=1
Batch Mormalization
| Convolution2D 5=2 |
- | LeakyRelU |
Batch Normalization
I
L[ e

Figura 2.11 Primeras capas Darknet-53

El modelo YOLOV3 es capaz de predecir bounding boxes, la presencia de objetos
contenidos en ellos y la probabilidad de clase dada la presencia de un objeto. El
procedimiento que lleva a cabo este modelo a fin de proporcionar estas predicciones
parte de dividir la imagen de entrada en una rejilla de dimensiones CxC, tal y como se

representa en la imagen de la Figura 2.12.
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Figura 2.12 Definicion de rejilla para el modelo YOLOv3
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Durante la fase de enfrenamiento, si en una celda de la rejilla se situa el centro
de un objeto esta es la responsable de su deteccidon, proponiendo anchor boxes que
traten de asemejarse al ground ftruth. En lugar de realizar una seleccion manual, en
funcién también de variar la relacion de aspecto de estos y/o aplicarles coeficientes de
escala, YOLOv3 aplica un procedimiento basado en el agrupamiento tipo K-means. Se
definen inicialmente K centroides y se propone que la distancia entre estos y 10s boxes

se rija bajo el mejor valor del coeficiente loU entre ambos.

A partir de los centroides obtenidos mediante la aplicacion de este método se
predice el ancho y el alto de los anchor boxes, en funcién del desplazamiento de estos
sobre los bounding boxes. En la imagen de la Figura 2.13, ¢, y ¢, representan a las
coordenadas de la esquina superior izquierda de la celda de la rejilla del anchor box,

delimitado por by, by, b, by, siendo p,, y p, €l ancho y el alto del bounding box.

CX
P
C (P ETORTEY - prpepp
Y : :
: b, :
E ]U(t ) E bx=o(tx:}+cx
Pre | B | —d 7| b=oCt D,
 ECO R HyS
S

Figura 2.13 Definicidn del bounding box

En este caso, la funcidén de coste de pérdida de localizacidon se computa como
la suma del error cuadrdatico medio entre el ground truth y los bounding box predichos
por el modelo; siendo el gradiente £, —t, donde £, representa las coordenadas del
ground fruth y t, las predichas del bounding box que pueden ser despejadas estas de

las siguientes ecuaciones.

by = a(ty) + ¢y by = o(ty) + ¢y; by = pwe™v; by, = pye'y (2.9)
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Con la capacidad de predecir bounding boxes, el modelo infiere la posibilidad
de presencia, o inexistencia, de los objetos contenidos en ellos mediante regresion
logistica cuya variable relevante es el valor del loU entre los anchor box iniciales frente
a los bounding boxes predichos. El modelo aplica el método de supresion no mdxima
citado en el apartado anterior, estableciendo un valor de 0.5 como umbral minimo para

determinar si hay un objeto presente en esos anchor boxes.

En Ultima instancia, en relacion con las capacidades de prediccion del modelo,
YOLOvV3 emplea clasificadores logisticos independientes lo que le permite realizar la
clasificacion de objetos mutuamente no exclusivos. Durante la fase de entrenamiento,
se utiliza la entropia binaria cruzada L para cada etiqgueta como funcidén de coste para
indicar la pérdida en la clasificacion de un objeto donde, segun la siguiente ecuacion,

y es la etiqueta de la clase binaria y p la probabilidad de cada clase.

L= —Zy*log(p) (2.10)

Haciendo inciso en la arquitectura mostrada en la Figura 2.6, la salida de la Ultima
capa residual de los 3 Ultimos conjuntos R estd conectada ademds a sucesivas capas
de convolucion, formando estas en su conjunto la cabeza del modelo, permitiendo
realizar las predicciones enumeradas a distintas escalas; esto proporciona alta robustez
para detectar objetos de distintas dimensiones. La salida de estas capas es un tensor 3D
de dimensiones NxNx [3*(4+1+C)] donde NxN es la dimension de la escala (64x64, 32x32
o 16x16 coincidiendo con las dimensiones del mapa de caracteristicas dado a la salida
de sendas capas residuales) y 3 es el nUmero de bounding boxes propuestos por celda.
Por ofro lado, el 4 hace referencia a las coordenadas de un bounding box, un campo
adicional que almacena la posibilidad de existencia de un objeto en un determinado
bounding box y C es el cardinal del conjunto de las clases de objetos contemplados por

el modelo durante la fase de entrenamiento.

En el contexto de este trabajo € = 2, representando a la clase Dedo y a la clase
Panel, los elementos a identificar. Se presentardn los detalles relacionados con la
generacion del dataset que ha permitido enfrenar al modelo en el Capitulo 3 mientras
que la descripcidn de los procedimientos llevados a cabo durante la fase de

entrenamiento y la discusidon de los resultados obtenidos tendrd lugar en el Capitulo 4.
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2.1.2 Reconocimiento de caracteres

La técnica de reconocimiento de caracteres OCR (Optical Character
Recognition) permite la conversion de textos, mecanografiados o manuscritos, a textos

codificados que pueden ser interpretados por un computador.

Dado que el uso de esta técnica hace posible extraer texto contenido en
imdgenes, ha sido la opcion elegida para fratar de identificar aquellos servicios a
incorporar en el contexto de las Ciudades Inteligentes en base a sus paneles informativos
asumiendo que todos ellos dispondrdn de al menos uno en las proximidades de su
establecimiento y que su identificacion se realiza de forma inequivoca en lo que

respecta a la asociacion del panel con la imagen que se ofrece.

Desde la perspectiva de la vision por computador, el problema de
reconocimiento de caracteres puede abordarse desde dos vertientes. En cualquiera de
los casos, ambas parten de la digitalizaciéon de un documento o imagen a fin de obtener

su representacion binaria; a continuacion, se procede a preprocesar esta informacion.

Esta fase de preprocesamiento se realiza con el propdsito de maximizar el acierto
durante la segmentacién de los distintos caracteres que pueda contener una imagen
digitalizada (Pajares y Cruz, 2007). Algunas Las operaciones que se aplican con caracter

general son las siguientes, que se sintetizan en la Figura 2.14:

e Alineamiento: Puede darse el caso de que sea preciso rotar una imagen si
contfiene textos que no se encuentran debidamente alineados sobre los ejes

horizontales y/o verticales.

e Conversidon a escala de grises: Convierte una imagen en color a una

representacion de esta en escala de grises.

e Eliminacidén de ruido: Es bastante comun la aplicacién del filtrado tipo
despeckle para eliminar el ruido presente en las imdgenes, producido por
manchas en las lentes de las cdmaras por citar un ejemplo. El procedimiento
consiste en calcular por cada pixel y sus vecinos la desviacion estadndar sobre
los valores que contienen para determinar si el drea es de alta o baja
complejidad. Si la complejidad es menor que un umbral dado, entonces el

drea se suaviza aplicando un filtro.

42



Figura 2.14 Proceso de segmentacion para identificacion de caracteres (OCR)

Durante la fase de segmentacion es preciso, en primera instancia, identificar las

dreas de las imdagenes con texto.

La metodologia con un enfoque mads cldsico es aquella que emplea la técnica
de la ventana deslizante, ilustrada en la Figura 2.15, que consiste en desplazar un
recténgulo sobre toda la imagen a fin de detectar caracteres. Si no se encontrase
ninguno con ese rectangulo es necesario modificar su relacion de aspecto de forma
iterativa hasta encontrar alguno. Podemos determinar, si aplicamos esta técnica, que
una regién contiene un cardcter con un clasificador basado en redes neuronales o
determinando la similitud entre los pixeles que componen el potencial cardcter sobre
los pixeles que forman cada uno de los caracteres y digitos disponibles almacenados en
alguna base de datos. Una vez reconocida una sucesion de caracteres proximos entre
si es posible simplificar el problema de la ventana deslizante pudiendo asumir que el
resto tendrdn un tamano similar, que pertenecerdn a la misma fuente y que se

enconfrardn debidamente alineados, tal y como se muestra en la figura 2.15.

Figura 2.15 Alineamiento de caracteres para su identificacién
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Desde el punto de vista del Aprendizaje Profundo, el problema de la deteccidn
de objetos puede ser aplicado en este contexto. Sirva de ejemplo la red RPnet (Wang y
col., 2018), utilizada para la deteccién y segmentaciéon de matriculas de vehiculos de
traccion mecdanica. Su backbone estd formado por sucesivas capas convolucionales a
las que se denomina en su conjunto como mddulo de deteccion. Este mddulo de
deteccion es el encargado de predecir bounding boxes que son susceptibles de
contener, con una probabilidad alta, matriculas. Estas dreas son denominadas regiones
de interés (ROI) y son transferidas al médulo de reconocimiento para la fase de

clasificacion.

Este trabajo hace uso del servicio cloud Rekognition (2020) de Amazon Web
Services, capaz de predecir bounding boxes y clasificar los caracteres contenidos en
ellos. En este caso, el proveedor no hace publica la informacién sobre las técnicas que
emplea para enfrentarse a la problemdtica que se presenta en esta seccidon de

reconocimiento de caracteres.

Para el desarrollo de este trabajo se asume que este servicio no tendrd una
precision del 100% en la clasificacion. Por tanto, se utiliza la distancia de Levenshtein
para definir el concepto de similitud entre dos cadenas de caracteres con el fin de
maximizar la correspondencia de los textos contenidos en los paneles informativos
procesados mediante el servicio Rekognition con la informacidén proporcionada por los
comercios/instituciones dados de alta en el sistema. La distancia de Levenshtein se
define como el niUmero de operaciones necesarias que ha de aplicarse a una cadena
de caracteres para convertirse en otra; si la distancia es 0 estamos hablando de
cadenas idénticas, por tanto, el objetivo es encontfrar parejas de cadenas que

minimicen esta métrica.

La ecuacion (2.11) define esta operacion, donde a y b son cadenas de
caracteres e i y j representan a un cardcter dentro de la cadena a y dentro de la

cadena b, respectivamente.

( max (i, ) simin(i,j) =0
o levg,(i—1,7) +1 (2.11)
levay (L, ) min{levgp(i,j—1) +1 en otro caso

leva,b (l - 1,] - 1) + 1(ai¢bj)
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Para dos cadenas de caracteres dadas se computa una matriz LD,; coni €1y

j €]y elresultado de la distancia de Levenshtein queda en la posicion (I —1,] — 1).

En el Capitulo 3 se detalla convenientemente la aportacion del servicio
Rekognition de Amazon Web Services a este trabajo ademds del empleo de la distancia
de distancia de Levenshtein para determinar la similitud entre distintas cadenas de

caracteres con el fin de identificar a los distintos comercios o institfuciones.

2.2 Software de gestion de modelos basados en Inteligencia Artificial

La generacion de modelos basados en Inteligencia Artificial queda definida
como un proceso iterativo en el que distintas etapas forman parte de este. En cada una
de ellas se toman decisiones que pueden resultar relevantes para poder generar

modelos prometedores.

Estas decisiones van, desde llevar a cabo un determinado conjunto de
procedimientos para escoger, o incluso alterar, los datos con los que se trabaja hasta
seleccionar los hiperpardmetros que se utilizardn para tratar de maximizar la precision

del modelo.

Es un procedimiento de ingenieria tener control sobre todo lo que transciende en
estas etapas para saber identificar la trascendencia de cada decisidn que se toma. Este
trabajo propone la utilizacion de herramienta MLflow (Zaharia, M y col., 2018) para este

fin. Puede consultarse en el Apéndice A la licencia asociada a este software.

MLflow se define como una plataforma open source de gestion del ciclo de vida
de modelos basados en Inteligencia Artificial. En este contexto, el ciclo de vida queda
definido como ese proceso iterativo, en el que se llevan a cabo ciertos procedimientos,

del que se hacia mencién previamente al comienzo de este apartado.

La contribucion de MLflow a este trabajo resulta relevante dado que permite
registrar los entrenamientos, es decir, serd posible consultar las métricas resultado de los
mismos y categorizar los modelos en funcidon de los resultados obtenidos. Ademdas, los
procedimientos llevados a cabo para llegar a ellos, asi como los entornos donde fueron

generados, quedardn también registrados.
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Los siguientes subapartados describen las funcionalidades principales de MLflow.
En el Capitulo 3 y en el Capitulo 4 se ilustrard la aportaciéon de este paguete software
desde un punto de vista prdctico y su interaccidon con los distintos subsistemas de la

soluciéon que este trabajo propone.

2.2.1 MLflow

La primera version de MLflow data de junio de 2018 y desde entonces se actualiza

de forma frecuente y continuada dando soporte cada vez a mds funcionalidades.

Ademds de las actualizaciones frecuentes, es importante tener en consideracion
qgue esta herramienta cuenta con una extensa y detallada documentacion y una
comunidad muy activa que da soporte en los principales foros de consulta de la red.
Caracteristica muy importante de tener en cuenta cuando nos decantamos por hacer

uso de herramientas open source.

Quedan distinguidas 3 funcionalidades principales en este framework en la que,
cada una de ellas, tiene cabida en distintas etapas de la gestion del ciclo de vida de

los modelos:

o MLflow Tracking. Hace posible el registro de todo lo que puede resultar
relevante cada vez que se enfrena un modelo, incluyendo la copia del

modelo entrenado.

¢ MLflow Projects. Es la herramienta de configuracién de entornos de ejecuciéon

para los entrenamientos.

e MLflow Registry. Permite el acceso a la informacion registrada de cada

entrenamiento.

A continuacion, se describird el alcance de cada una de dichas funcionalidades.

2.2.1.1 MLflow Tracking

Tener en el conftrol sobre los procedimientos que se llevan a cabo parte de
registrar todo aquello que pueda ser franscendente. Esta herramienta ofrece al usuario

la posibilidad de que pueda almacenar:

¢ Informacion acerca de los datos con los que se trabaja.
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o Distribucion de los datos, procedencia, etfc.
e Procedimientos y pardmetros introducidos.

o Preprocesamiento de los datos efectuados, nUmero de iteraciones,

tamano de los lotes, etc.
e Enforno en el que se trabaja.
o Version del cédigo que se ejecuta.
o Dependencias del cédigo fuente.
e Meétricas relevantes resultantes de la fase de entrenamiento.
e Modelos obtenidos.

o Versionado de modelos.

Fecha de inicio y fin de un entrenamiento.

MLflow Tracking estd escrito en Python y se distribuye como una libreria a través
de los repositorios oficiales de Python. La libreria da soporte a poder utilizar un extenso
numero de frameworks de aprendizaje automdtico distintos. Cabe mencionar que, para
algunos de ellos como Tensorflow, Keras o Spark ofrece extensiones adicionales para
facilitar su integracion. Gracias a ella podemos registrar cada uno de los artefactos

citados con anterioridad.

El término experimento es utilizado por MLflow para agrupar un conjunto o
secuencias de enfrenamientos. La herramienta ofrece distintas alternativas para poner
en ejecucidén un entrenamiento con la finalidad de permitir al usuario decidir el

momento y en qué circunstancias estos se llevardn a cabo:
e Desde la propia libreria de Python.
e Sobre una interfaz de linea de comandos.
e A través de una API REST.

¢ Mediante una APl de Java.
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2.2.1.2 MLflow Projects

MLflow Projects permite al usuario poder empaquetar sus desarrollos de forma

que sean reproductibles en otros sistemas.

El requisito de MLflow para llevar a cabo una ejecucion es el de definir el entorno

donde el codigo va a ser ejecutado. Ha de proporcionarse la siguiente informacion:
e Enforno de ejecucion.

o Conda o Docker. Dependiendo del caso es preciso proporcionar

informacion adicional que permita poder ejecutar el cédigo fuente.
e Pardmetros de entrada admitidos a través de la interfaz.

o Resulta Ufil si las ejecuciones se llevan a cabo mediante interfaces

programables de forma automatizada.
¢ Comando que permite ejecutar el codigo fuente.

En la seccion MLflow Tracking se hace mencién acerca de que esta informacion

también queda registrada para su posible consulta.

2.2.1.3 MLflow Registry

La herramienta pone a disposicidon una interfaz web que permite visualizar toda
la informacién previamente registrada de cada una de las ejecuciones llevadas a cabo.
Ademads de visualizar los resultados del entrenamiento de un modelo en tablas, admite
la generacién de grdficos con la finalidad de comparar distintas ejecuciones de un

mismo experimento, entre otras opciones.

Esta interfaz permite al usuario clasificar los modelos segun criterio experto de tal

modo que puedan ser diferenciados en el momento que vayan a ser consumidos.

El registro de la informacién es persistente. Para hacerlo posible es necesario
habilitar una base de datos relacional, cualquiera compatible con la libreria
SQLAIchemy (2020) de Python (recomendando PostgreSQL (2020)) y espacio de
almacenamiento local o remoto soportando desde escrituras en disco local, disco
remoto a través de varios protocolos (FTP, NFS) hasta espacio en servicios de

contenedores de plataformas cloud.
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En la base de datos relacional se almacenard todo lo relacionado con MLflow y
con las ejecuciones que se llevan a cabo salvo los modelos que quedardn

almacenados en el espacio de almacenamiento seleccionado.

2.2.2 Alternativas a MLflow

A la hora de seleccionar esta herramienta resulté interesante el hallazgo de dos

alternativas con caracteristicas singulares por lo que cabe mencionarlas:

e neptune.qi: Permite la gestion de usuarios que acceden al framework y

comparar cédigo fuente.

e Kubeflow: Ofrece de manera nativa los servicios de Jupyter ademds de
permitir realizar el registro de los entrenamientos en entornos cloud sobre

Kubernetes.

Estas opciones han de tenerse en cuenta si el contexto en el que se desarrolla un
proyecto ha de tener en consideracion estas caracteristicas, de las que MLflow carece

hoy en dia.

2.3 Componentes software requeridos por la aplicacion

Después de hacer inciso en la tecnologia que permite gestionar el ciclo de vida
del modelo, asi como de los fundamentos tedricos que permiten generarlo, se hace lo
propio en esta seccién con las tecnologias que hacen posible explotarlo en un entorno

faciimente reproducible.

Paso previo a la eleccion de componentes que formardn parte del backend de
la solucidn, del Médulo Propietario y del Médulo Consumidor, ha sido necesario analizar
los posibles escenarios en los que la informacién de los servicios pueda ser
proporcionada a la solucién que propone este trabajo y en los cuales el modelo puede

ser consumido a fin de recuperarla.

El framework Node-RED (2020), clasificado dentro de las plataformas que ofrecen
‘low-code programming’, permite la creaciéon de aplicaciones web basadas en la
recepcion de eventos. En esta plataforma pueden encontrarse assets que permiten

publicar bots que habilitan a los usuarios de redes sociales y de clientes de mensajeria
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canales de entrada al Mdédulo Propietario. Del mismo modo, existen también
implementaciones que permiten habilitar la comunicacién con este médulo mediante
protocolos de comunicaciones frecuentemente utilizados en 10T, en este caso HTTP vy
MQTT, este Ultimo soportado por Eclipse Mosquitto (2020). Adicionalmente, una base de
datos no relacional MongoDB (2020) es provisionada en este Mddulo Propietario a fin de

almacenar toda la informacién proporcionada.

En lo relativo al Médulo Consumidor, se ha fenido en consideracion habilitar una
interfaz web basada en API REST que permita el acceso a MLflow Registry con el fin de
poder recuperar la version del modelo candidata. Dado que MLflow se distribuye como
una libreria de Python y que el framework contemplado para hacer inferencia sobre el
modelo también se integra del mismo modo, Python ha sido el lenguaje seleccionado
para llevar a cabo el desarrollo del proceso principal de este mddulo. Este lenguaje
también asegura poder consumir el servicio de Amazon Web Services, Rekognition via
API de programacion y la recuperacion de los documentos almacenados en MongoDB
a través de un cliente. Sanic (2020) es el web framework de Python escogido para
ofrecer el servicio web que atenderd a las solicitudes de informacidén turistica de los
usuarios, previamente aimacenada. Este es un framework extendido, soportado por la

comunidad y con una documentaciéon extensa y precisa.

Se ha tenido también en cuenta que la demanda de solicitudes a este servicio
web puede ser variable por lo que conviene tener la posibilidad de poder ejecutar mds
procesos que permitan consumirlo. Las tecnologias basadas en contenedores se
encuentran en auge desde hace mds de un lustro; para cumplir el requisito de poder
escalar la capacidad de coémputo con el fin de maximizar la disponibilidad del servicio
y de automatizar el despliegue de todos los procesos, tanto los que corresponden al

Modulo Propietario como a aquellos del Médulo Consumidor, es una tecnologia idénea.

Pueden ser consultadas en el Apéndice A todas las licencias del software
requerido para el desarrollo de este trabajo. El siguiente apartado versa sobre la
tecnologia de contenedores empleada para empaquetar todos los procesos de cada
modulo, Docker. Se enumerardn sus caracteristicas principales y su aportacion en este
trabajo. La comunicacién entre todos los procesos, asi como funcionamiento interno de

cada uno de ellos, se encontrard presente en el Capitulo 3.
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2.3.1 Tecnologia de contenedores Docker

Desde el primer instante se planted el uso de Docker (2020) con la finalidad de
que todos los componentes, y la conectividad requerida que debe haber entre ellos,

sea reproducible en distintos sistemas con bajo esfuerzo.

Si bien es cierto que es posible ejecutar distintos procesos en un mismo
contenedor, pero no es lo recomendable. De tal forma, cada proceso se ejecutard en
un contenedor independiente del resto. Con el fin de poner en funcionamiento en un

entorno de pruebas a los distintos contenedores es necesario definir:
e Elentorno de ejecucién de cada proceso, la definicion de imé&genes Docker.
¢ Un enforno de red comun donde se ejecutardn todos los procesos.
¢ El punto de montaje de sistemas de ficheros compartidos.

Un contenedor es una instancia en ejecucion de una imagen Docker. En esencia,

una imagen Docker es un fichero que almacena:
¢ Un sistema operativo.
e Los paquetes software instalados en él.
e Ficheros de configuracion.
e Variables de entorno.
e Coddigo fuente y/o ejecutables.

Docker Hub es el principal punto de distribucion de imdgenes Docker; certificadas
por Docker o contribuidas por la comunidad. La principal premisa es que existe la
posibilidad de generar nuevas imagenes a partir de las existentes donde ya se

encuentra un sistema operativo y determinados paquetes software que podrd ejecutar.

La herramienta de linea de comandos de Docker es capaz de interpretar ficheros
de configuracion donde se especifica, mediante el uso de reglas, cudl es la imagen de
base y las operaciones que se realizard sobre el sistema operativo existente para

construir una nueva imagen. Las etiquetas mds importantes son:

e FROM: Especifica cudl es la imagen de base de la nueva imagen.
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e RUN: Permite ejecutar cualquier operacioén soportada por el sistema operativo

disponible en la imagen.

e CP: Hace posible incluir en la imagen ficheros alojados en el sistema de
archivos de la maquina anfitrion. Suele utilizarse principalmente para copiar el

codigo fuente o los ejecutables requeridos.
e ENV: Variables de entorno.
e CMD: Comando que ejecutard el contenedor una vez inicializado.

Existen guias de buenas prdcticas que es recomendable seguir con el fin de que

las imagenes ocupen el menor espacio posible en disco.

Las imagenes estdn formadas por capas. Cada regla ejecutada genera una
nueva capa en la imagen de tal modo que la generacion de una imagen a partir de

otra radica en anadir mds capas a la imagen de base.

Es también la herramienta de linea de comandos la que nos permite ejecutar
distintas instancias, en forma de contenedores, de las imdgenes constfruidas. Con ella
podremos definir ademds el entorno de red y el punto de montaje de sistemas de
ficheros compartidos. No obstante, existe una herramienta de abstraccién de la interfaz
de linea de comandos, docker-compose, que facilita en gran medida todo lo anterior
gracias también a la interpretacion de ficheros de configuracidon que siguen

determinadas reglas.

Atendiendo a estas directrices, ha sido posible poner en funcionamiento todos los
procesos requeridos en el contexto de este trabajo al completo en entorno local con el

fin de hacer pruebas y, posteriormente, en un entorno cloud.

2.4 Servicios cloud

Este trabajo pretende hacer uso de los distintos servicios proporcionados por las
principales plataformas cloud para poner a disposicidn de cualquier usuario la

posibilidad de que pueda consumir la solucidn que aqui se propone.

En primer lugar, ha sido necesario identificar los requerimientos de cada mddulo,

que se reflejan en la Tabla 2.1:
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Componente/ | Datalab | Entorno de | Base de Espacio de Registro de OCR
Requisito ejecucion datos almacenamiento | contenedores
Médulo X X X
1A
Médulo X X
Propietario

Médulo X X X

Consumidor

Tabla 2.1. Componentes requeridos por la solucion propuesta

A confinuacion, se realiza un andlisis de las posibiidades que ofrecen las
principales plataformas cloud (Microsoft Azure, Google Cloud Platform y Amazon Web
Services) de cara a satisfacer los objetivos impuestos en este trabajo haciendo una
estimacion del precio que supone hacer uso de ellos. Serd en el Capitulo 3 donde se

ilustrard la comunicacién entre los distintos servicios aqui descritos.

2.4.1 Requerimientos. Médulo IA.

Se ha tenido en consideracion que este frabajo precisa hacer uso de hardware
qgue incluya al menos una GPU para acelerar todo aquel enfrenamiento del modelo,
ademds de espacio de almacenamiento de ficheros donde alojar los dataset, y
conectividad a internet para comunicarse con MLflow Registry a través de MLflow
Tracking con el fin de salvar los registros de entrenamiento y almacenar los modelos
entrenados.

Google Colab Pro (Bisong, 2019) ofrece una suscripcidn mensual por usuario de
$9.99. Esta te permite acceder alas GPUs de NVIDIA T4y P100 que son totalmente aptas

para el entrenamiento de modelos basados en Deep Learning.

Se valora positivamente poder acceder a través de este servicio a Notebooks
con las dependencias software que tiene TensorFlow, el framework de Deep Learning
utilizado en este trabajo, ya satisfechas (ademds de permitir la instalaciéon de librerias
adicionales) y el pago de una cuota fija independientemente del uso. A pesar de que
no garantizan la disponibilidad 100% del hardware no es un impedimento su empleo en

el contexto de este trabajo.

Las alternativas por parte de Amazon Web Services (2020) y de Microsoft Azure

son Amazon SageMaker y Azure Machine Learning pero con un tipo de suscripcion de
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pPago por uso. Si es cierto que garantizan la disponibilidad completa del hardware, pero
las opciones disponibles ofrecen recursos computacionalmente muy superiores a los
necesarios; para el propdsito de este trabajo seria hacer uso de una plataforma
sobredimensionada y, por tanto, con un coste injustificado. Lo mismo ocurre con Google

y su servicio Google Datalab.

De este modo, Google Colab serd el entorno donde los modelos serdn disenados
y entrenados y se contratardn 100 gb de almacenamiento en Google Drive a coste de

$1,99 mensuales para almacenar los dataset.

Por otra parte, MLflow Registry requiere de una base de datos PostgreSQL donde
almacenar los registros de entrenamiento y de espacio de almacenamiento de objetos

para guardar los modelos entrenados.

Es turno entonces de evaluar la oferta de las 3 plataformas cloud, donde todas

ofrecen bases de datos PostgreSQL, en términos de bases de datos relacionales:

Plataforma Nombre BBDD | vCPU | RAM Precio/hora Precio/GB
Microsoft Azure BASIC Gen 5 1 2 $0,037 $0,11
Amazon Web Services db.t3.small 1 2 $0,038 $0,133
Google Cloud Platform db-g1-small 1 1.7 $0,0350 $0,17

Tabla 2.2. Coste de bases de datos relacionales

Estos precios representan un punto de partida asumible para poder satisfacer el
requisito técnico que impone MLflow Registry. Si el nUmero de usuarios de MLflow
aumentase, se ha valorado que no seria necesario aumentar la capacidad de computo
puesto que las operaciones sobre la base de datos no son complejas en ninguna de las
dos direcciones (ni escrituras ni lecturas) y que el volumen de solicitudes sobre esta es
bajo. Si resulta relevante que, con el tiempo, seria necesario aumentar el espacio
requerido de almacenamiento; aunque no demasiado ya que cada registro de

entrenamiento de MLflow Tracking se encuentra dentro de la magnitud del byte.

Considerando que esta base de datos ha de estar disponible en todo momento

para que el servicio web pueda consultar en todo momento cudl es la versidon del
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modelo productivo se realiza el siguiente cdlculo ((30 dias al mes * 24 horas/dia)*(Precio

hora)) + ((5gb almacenamiento)*(Precio gb)):

e Azure: $27,19
o AWS: $28,025

e GCP: $25,285

Con el fin de que MLflow pueda almacenar los modelos entrenados se hace una

evaluacion sobre el coste del almacenamiento de objetos en las distintas plataformas.

Plataforma Nombre Almacenamiento Precio GB
Microsoft Azure File Storage $0,022
Amazon Web Services S3 $0,024
Google Cloud Platform Cloud Storage $0,026

Tabla 2.3. Coste de espacio de almacenamiento

Los precios no varian demasiado independientemente de la plataforma cloud.

Serd necesario provisionar al menos 20 gb para almacenar los modelos por lo que el

coste estimado serd de $0,5.

2.4.2 Requerimientos. Modulo propietario.

Para albergar los distintos servicios que componen este médulo (MLflow Registry,

Node-RED y MongoDB) una mdquina virtual Linux con conectividad a internet, con 2

vCPU (Procesador Virtual), 4 gb de RAM y 30 gb de espacio de almacenamiento en

formato HDD es suficiente.

El precio del servicio que ofrece cada plataforma atendiendo a estas

especificaciones se refleja en la tabla 4:

Plataforma Nombre MV | vCPU RAM Precio/hora Precio/GB
Microsoft Azure B2S 2 4 $0,0351 $0,11
Amazon Web Services t3a.medium | 2 4 $0.0326 $0,133
Google Cloud Platform e2-medium 2 4 $0,03351 $0,17
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Del mismo modo que en el caso de la base de datos, este servicio debe estar
disponible en todo momento por lo que aplica también utilizar la siguiente férmula ((30

dias al mes * 24 horas/dia)*(Precio hora)) + ((30gb almacenamiento)*(Precio gb))
e Azure: $28,572
o AWS: $27,461
o GCP: $29,227

Por ofra parte, es necesario contratar un servicio para almacenar las imagenes

generadas de los contenedores de Docker ejecutardn los procesos de la solucion.

Mientras que Microsoft Azure tiene una cuota diaria de $0,16 por 10 GB, GCP vy
AWS ofrecen servicio de registro de contenedores basado en el paso por uso. Cada GB

tiene un coste de $0,1 y $0,02 respectivamente.

Se fiene en consideracion almacenar alrededor de 5 GB de datos por lo que el

coste no ascenderd el precio de $0,20 en ningun caso.

2.4.3 Requerimientos. Médulo consumidor.

Con el fin de proporcionar a los usuarios acceso al Médulo Consumidor se tomd
la decisién de que el proceso principal, el web server basado en Sanic, se ejecutase en
entornos severless. Esta arquitectura estd basada en un modelo de ejecucién en el que
el proveedor cloud es responsable de ejecutar cddigo fuente dentro de contenedores

mediante la asignacién dindmica de los recursos.

En este contfexto, la facturacion se realiza en base a los recursos utilizados para
ejecutar estos contenedores. Se comenzd provisionando 4 contenedores que

ejecutardn el web server donde se reservd 1 vCPU y 2 gb de RAM a cada uno.

Plataforma Nombre servicio Precio vCPU/hora Precio GB/hora
Microsoft Azure Container Instances $0,04860 $0,00533
Amazon Web Services Elastic Container Service $0,01279354 $0,00140482

Tabla 2.5. Coste de recursos entornos serverless
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En este caso, Google Cloud Platform Unicamente ofrece este servicio a fraves de
Google Kubernetes Engine. El uso de este servicio requiere consideraciones adicionales
de cardcter técnico no contempladas en el alcance de este frabajo por lo que su uso

queda descartado.

La diferencia de coste del precio/hora de ambos componentes que reside entre
la plataforma de Microsoft Azure y la de Amazon Web Services se debe a que esta
segunda ofrece recursos, conocidos como recursos on spof, capaces de ejecutar
contenedores susceptibles a ser interrumpidos. En la documentacion de este servicio
qgueda patente que existen implementados mecanismos que permiten restaurar de
forma automdtica los contenedores que puedan verse afectados. Dado que en el
contexto de este trabajo la pérdida temporal de un contenedor del servicio que
proporciona el Médulo Consumidor no supone la caida del sistema, resulta relevante su

eleccion dado su coste.

Atendiendo a esta férmula, ((30 dias al mes * 24 horas/dia)*(Precio hora vCPU *
1vCPU)) + ((30 dias al mes * 24 horas/dia)*(Precio hora GB * 2 GB)), el precio estimado
de este servicio en Amazon Web Services es de $11,24 mientras que en Microsoft Azure

es de $42,68 por contenedor.

Este modulo precisa, de forma adicional, hacer uso de un servicio de OCR. En la

siguiente tabla se exponen los precios que ofrecen los distintos proveedores.

Plataforma Nombre OCR Cantidad Precio
Microsoft Azure Computer Vision API 1000 $1,50
Amazon Web Services Rekognition API 1000 $1,00
Google Cloud Platform Cloud Vision API 1000 $1,50

Tabla 2.6. Coste de servicios OCR

Los tres proveedores cloud facturan por lotes de 1000 peticiones de OCR al precio

indicado siendo Amazon Web Services la opcidn mds econdmica.
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Capitulo 3 - Diseno de la propuesta

Una vez redlizada la revisidon sobre marco tedrico en el que se encuentra este
trabajo y de las tecnologias que permiten alcanzar los objetivos propuestos, es turno de
definir la aportacion en particular de cada uno de los recursos previamente descritos.
En este capitulo se sigue el disefo de la Figura 1.2 con sus tres modulos (A, Propietario,

Consumidor) correspondientes y sobre los que se incide a contfinuacion.

El apartado 3.1 versa sobre los procedimientos de Inteligencia Artificial llevados a
cabo que han permitido la generacion de datasets con los cuales el modelo de

deteccion de objetos propuesto ha sido entrenado.

A continuacién, en el apartado 3.2, se detalla la estructura y el comportamiento
de la aplicaciéon web basada en el framework Sanic que consume el modelo de
deteccion de objetos, asi como el servicio de reconocimiento de caracteres
Rekognition ofrecido por Amazon Web Services. De forma adicional, se hace lo propio
para la aplicacion basada en el desarrollo de flujos de Node-RED encargada de
almacenar en la base de datos MongoDB la distinta informacién publicada en los

canales disponibles que serd consumida por esta primera.

Por Ultimo, el apartado 3.3 enumera los servicios cloud desplegados que permiten

el correcto funcionamiento de la solucién, asi como la comunicacién entre todos ellos.

3.1 Modulo IA. Generacion y etiquetado de dataset

Para el desarrollo de este trabajo se ha generado un dataset ad-hoc con
imdgenes de dedos y de paneles informativos. A riesgo de encontrar un dataset publico
que contenia imdgenes debidamente etiquetadas de manos (Alam y col., 2019) apto
para el entrenamiento de un modelo de deteccidén de objetos no pudo obtenerse otro
de las mismas caracteristicas con instantdneas de paneles informativos de comercios o

instituciones.

Este dataset ha sido creado a partir de la extraccion y el etiquetado de
fotogramas de videos realizados a pie de calle con un teléfono movil convencional.

Durante la grabacién de videos se fuvo en consideracion que una imagen podria
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contener uno o varios paneles del mismo modo que los dedos podian ser de la mano
derecha o de la mano izquierda. Adicionalmente, se tuvo en cuenta que los paneles
pueden estar encendidos o apagados y que esto podria suceder tanto de dia como de

noche.

Para realizar la extraccion de fotogramas y el etiquetado se ha hecho uso de la
herramienta open source de anotacién de videos VoIT (Visual Object Tracking, 2020),
cuya licencia puede consultarse en el Apéndice A. En la imagen de la Figura 3.1 puede
verse una captura realizada por dicha herramienta donde se presenta todo aquello que

resultd relevante del proceso de etiquetado llevado a cabo.

AS
FOLLETOS PUBLICITARIOS A coﬁ’?PlA, b

CARTAS * SOBRES « TRRJETAS « FacTupas NI 58

Figura 3.1 Ejemplo de panel informativo y de dedo indice sehaldndolo

Después de crear un proyecto, la plataforma invita a incluir videos al mismo.
Durante la reproduccion de un video, en el panel inferior hay dispuestos botones
multimedia para reproducir/parar o rebobinar/adelantar el video seleccionado a fin de
fijar un determinado fotograma. Una vez fijado, es posible establecer bounding boxes
con el ratén y asignarles una determinada categoria. En particular, la imagen ilustra un
determinado fotograma extraido de un video con dos bounding boxes, cada uno con

la clase del objeto al que representa.

Al completar la tarea de etiquetado, la herramienta exporta todos los fotogramas
seleccionados a un directorio y recopila en otro fichero una tabla que hace referencia

a cada uno de los ficheros junto con la posicion de las 4 coordenadas del bounding box
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y de la clase del objeto contenido; en caso de que un fotograma contenga varios
bounding boxes escribird una fila por cada uno de ellos haciendo referencia al mismo
fichero. Sirva de ejemplo el resumen mostrado en la imagen de la Figura 3.2 para ilustrar

la fabla resultante.

image xmin ymin Xxmax ymax label
0 VID_20201004_184531.mp4#t=2jpg 1126.293996 532753067 1404.554865 902.470859 Dedo
1 VID_20201004_184531. mpd#t=2 jpg 602898551 388.311350 1020289855 465170245 Panel
2 VID_20201004_184531. mpd#=2.jpg 91.428571 397.587423 462443064 474446319 Panel
3 VID_20201004_184531.mp4#t=0.4jpg 94078675 406.863497 449192547 460.1457068 Panel
4 VID_20201004_184531.mp4#=04 jpg 592298137 390961656 1022939959 477.096626 Panel
5 VID_20201004_184531.mpd#=0.416667 jpg 95403727 398.912577 447867495 471.7968012 Panel

6 VID_20201004_134531.mp4#=0.416667 jpg 590973085 397587423 1025590062 474446319 Panel
7 VID_20201004_184531.mp4#t=1.983333 jpg 1138219462 535403374 1302629400 873317485 Dedo
8 VID_20201004_184531.mp4#=1.983333 jpg  604.223602 392286810 1021.614907 466.495399 Panel
9  VID_20201004_134531.mp4#=1.983333 [pg 92753623 393611963 465093168 469145706 Panel

Figura 3.2 Coordenadas de los bounding boxes junto con su efiqueta identificativa

Una vez generado el dataset, cuyo enlace de descarga puede encontrarse en
el Apéndice B, fue furno de entrenar el modelo YOLOvV3 propuesto en este trabajo. En el
Capitulo 4 se describe la metodologia que ha permitido el entfrenamiento del modelo
de deteccién de objetos contando con el soporte de MLflow, asi como un andlisis de

los resultados obtenidos en la fase de test.

3.2 Diseiio y comportamiento de la solucion propuesta

En este apartado se describen tanto los aspectos de diseno como los funcionales
de cada uno de los componentes que intervienen en la solucién. Se ha dividido en dos
secciones a fin de ilustrar, por un lado, los componentes y los procedimientos necesarios
para que los propietarios de los comercios/instituciones interesados puedan registrarse
y publicar contenido mientras que se hace lo propio con la aplicacién web que,
mediante el uso de los modelos de inteligencia artificial y de procesamiento de
imdgenes, consumen esta misma informacién de cara a que los potenciales
consumidores de los servicios ofertados puedan verse atraidos por las distintas

promociones que facilitan los primeros.
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3.2.1 Mddulo Propietario

El propdsito de este modulo es el de ofrecer a los distintos proveedores de los
servicios que se ofertan en las Smart Cities un servicio que les permita publicar
informacion que resulte de interés eximiéndoles en algunos casos de conocimientos

profundos sobre las tecnologias de la informacion y de costes directos.

El desarrollo de este mddulo se ha realizado sobre Node-RED. Esta herramienta ha
ofrecido durante la fase de programacion un alto nivel de abstraccion a la hora de
implementar las distintas capacidades que aqui se describen. En particular, se han
habilitado cuatro flujos, uno para el cliente de mensajeria Telegram, otro para la red
social Twitter (ambos servicios gratuitos para el usuario y de distintas caracteristicas) y
otros dos que integran protocolos de comunicaciones que se encuentran presentes en
el dmbito de loT, concretamente HTTP y MQTT. Para el primero ha sido necesario crear
un bot siguiendo las instrucciones que ofrece Telegram y para el segundo una cuenta
de desarrollador con la que poder consumir los servicios que ofrece Twitter a fin de
recuperar un determinado conjunto de tweets; estos requisitos no han incurrido ningun
tipo de coste. Para los dos Ultimos, el Unico requisito ha sido publicar ambos servicios en
un puerto TCP disponible; el primero se publica de forma nativa a través de Node-RED y
el segundo a fravés de software Eclipse Mosquitto. Cada uno de los canales se ha
habilitado con un propdsito especifico, salvo en el caso de Telegram y HTTP, y tiene una
persistencia en base de datos distinta en funcién del tipo de informacidén que es
transmitida, definido por el canal de procedencia. En la siguiente tabla queda ilustrada
esta categorizacién de informacién en funcién de los canales de entrada y su

persistencia en base de datos.

Canal Propdsito Persistencia en BBDD
Telegram Informacion general Infinita

HTTP Informacién general Infinita

Twitter Opiniones de usuarios 7 dias

MQTT Informacidon de sensores La Ultima muestra

Tabla 3.1. Publicacién de canales del Mddulo Propietario
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El motivo de la coexistencia entre el canal de Telegram y el de HTTP es que el
primero abre una via para que cualquier servicio tenga capacidad de publicar
informacion sin que este ejercicio pueda incurrir algun tipo de coste directo para él vy el
segundo se proporciona a fin de que la publicacién de informaciéon pueda ser

automatizada.

En la Figura 3.3 se muestra el flujo habilitado para Telegram asi como las 9

operaciones que ofrece a los usuarios, debidamente etiquetadas.

G
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O connected
"-I:I Descarta comandos o] g Preparar payload %
O connected ! il O ready!
@ 0
C J
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> - e -
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Figura 3.3 Flujo de Telegram

Iniciar una conversacion con el bot de Telegram dispara el flujo de ‘Saludo’ y
tiene el mismo efecto que el de solicitar ayuda con el comando ‘Ayuda’. Resulta
apropiado que cada vez que el usuario vaya a interactuar con el bot este reciba las
indicaciones necesarias que le permitan hacer uso de las capacidades de servicio;

ademds de permitirle acceder a ellas siempre que lo solicite.

Las demds operaciones hacen referencia a la posibilidad de escritura de
anuncios, a listar estos, a deshabilitarlos y a la eliminacién selectiva de los mismos. Por
hacerinciso, es posible deshabilitar los anuncios publicados con la operacién ‘Cambiar’

para que dejen de estar disponibles para los consumidores por lo que se han habilitado
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dos modos de listado: ‘Lista’, que ofrece todos los servicios publicados, deshabilitados o
no, y ‘Demo’ que solo mostrard las publicaciones habilitadas. Las operaciones ‘Borrar’ y
‘Borrar Parcial’ hacen lo propio con la operacién de borrado; mientras la primera borra

la totalidad de las publicaciones, la segunda solo elimina aquellas deshabilitadas.

Todas las operaciones que se han enumerado requieren un pre-procesado del
payload que llega junto con el mensaje de los usuarios para transformarlo en un
documento, con una determinada estructura, como paso previo a una operacion sobre

la base de datos MongoDB.

El comando que habilitaria a un proveedor poder estar presente para los
consumidores seria ‘Quién soy' que establece, y almacena en esta base de datos, la
relaciéon entre el identificador de su usuario de Telegram con el nombre que hace
referencia a su servicio; presumiblemente el nombre presente en el panel informativo de
su local a pie de calle. Es indispensable utilizar este comando a fin de obtener un

identificador que permita hacer uso del resto de canales.

El flujo habilitado para el protocolo HTTP, mostrado en la Figura 3.4, es muy

parecido al anterior.

Ayuda o Preparar payload o Respuesla
Escribir anuncio (= Preparar payload et _
Z O ready!
Preparar payload I Respuesta

O ready!

Cambiar =t Preparar payload et _ ™ Preparar payload e

O ready! O ready!

Borrar () Preparar payload i
O ready !
Respuesta
Borrar parcial Preparar payload — ‘

O ready!

Lista b Preparar payload b _ ™ Respuesta Y Respuesta

Figura 3.4 Flujo del protocolo HTTP

Se habilitan é de las ? operaciones presentes en el canal Telegram (Ayuda, Escribir
anuncio, Lista, Cambiar, Borrar y Borrar Pacial) comportdndose del mismo modo que en

caso anterior. El comando ‘Saludo’ se suprime dado que en el contexto HTTP no hay
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necesidad de anunciar al servidor que se procede a establecer comunicacion con él
mientras que la supresion del comando ‘Quién soy’, presente en del flujo de Telegram,
queda fuera de este flujo por motivos de disefo del propio mddulo, a fin de unificar las
solicifudes de alta de usuarios; cada peticion HTTP deberd adjuntar el identificador de

usuario del servicio.

El flujo de Twitter, presente en la Figura 3.5, resulta mds simple que los anteriores
dado que se delegan las operaciones de escritura, modificacion y eliminacion de fweets

sobre el cliente de Twitter.

Bisqueda de tweets Bisqueda de servicio Incluir marca de tiempo _
Eliminar tweets L Incluir marca de tiempo _

Figura 3.5 Flujo de Twitter

El nodo ‘BUsqueda de tweets’ se encarga de descargar tweets cada 15 minutos
sobre la API de Twitter con las credenciales de desarrollador. El payload que recibe el
flujo es tratado con el propdsito de incluir una marca de tiempo y de identificar al
servicio al que hace referencia; esta informacién se almacena en la base de datos
MongoDB junto con el tweet publicado. El nombre del servicio debe coincidir con el que
podrd leerse observando el panel informativo del comercio/institucion. La marca de
tiempo resulta Util ya que la persistencia en base de datos para estos documentos tiene
una duracién de 7 dias dado que la naturaleza de este canal reside en ofrecer
informacion de actualidad; el nodo ‘Eliminacion de tweets’ es una tarea periddica que
se ejecuta a las 06:00 AM en el huso GMT+1 los miércoles para hacer este borrado

selectivo.

En Ultima instancia, el flujo de MQTT, ilustrado en la Figura 3.6, habilita que el broker
dispuesto con Eclipse Mosquitto quede subscrito a un Unico topic donde podrd recibir
la publicacién de datos de sensores a fin de almacenarlos en la base de datos MongoDB

junto con una marca de tiempo.
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@ connected ready !

ready!

Figura 3.6 Flujo de MQTT

Como se ha mencionado previamente, la insercion de informacién procedente
de un sensor provocard la sobreescritura del dato publicado con anterioridad en base
a un identificador de sensor y al identificador del servicio que lo estd publicando,

proporcionado por el flujo de Telegram.

Los recursos que permiten el despliegue del Mddulo Propietario pueden
encontrarse en el Apéndice B mientras que la guia de usuario de los distintos canales
puede verse en el Apéndice D. Por cualquiera de los cuatro medios es posible publicar

la informacién que los usuarios del Mdédulo Consumidor podrdn obtener.

3.2.2 Médulo Consumidor

Si bien el Mdédulo Propietario hace la funcidon de productor de informacion, el

Modulo Consumidor cumple el papel de consumidor de esta dentro de la solucién.

El desarrollo de esta aplicacion se ha realizado en Python utilizando el web
framework Sanic ademds de hacer uso de las librerias necesarias para consumir el
modelo de deteccidn de objetos entrenado basado en YOLOvV3, asi como del cliente
de Amazon Web Services que permite consumir, via APl de programacion, sus servicios,
enfre ofras. Los recursos habilitados para desplegar este Mddulo se encuentran
enumerados en el Apéndice B. La especificacion de cdmo consumir este servicio puede

verse en el Apéndice D.

Durante la inicializacion, el servicio web se encarga de establecer las
comunicaciones con las distintas bases de datos, con PostgreSQL para obtener la
informacion de los modelos disponibles, y realizar la descarga de la Ultima versiéon si
aplica, y con MongoDB para obtener la informacién de los usuarios dados de alta en el

Moddulo Productor.

En el diagrama de flujo de la Figura 3.7 puede verse el comportamiento general

de la aplicacion cuando se trata de consumir el servicio que esta ofrece.
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Ejecucion de modelo) - Buscar similitudes Recuperacidon de
Peticién del usuario de deteccion de Recogt: ii?;fé;eglon con la base de datos informacidn del
objetos de Proveedores Proveedor

Consulta a base de .
datos sobre la Gttima coi‘ﬁ:ﬁggg:gg Reconocimiento de Respuesta
version del modelo clases detectadas caracteras
en produccion
e——

Descargo la dlitma Respuesta de no Respuesta de no Respuesta de no
version encontrado #1 encontrado #2 encontrado #3

Figura 3.7 Diagrama de flujo general de la aplicacién

La peticion llega via HTTP POST junto con la representacion binaria de unaimagen
que, presumiblemente, contendrd al menos un panel informativo ademds de un dedo

indice senaldndolo.

Después de comprobar que se dispone de la Ultima version del modelo de
deteccion de objetos, y de descargarlo si no es asi, tiene lugar la fase de deteccion
donde se procede a realizar la inferencia sobre este con la imagen proporcionada por
el usuario. El modelo devuelve por cada elemento detectado la localizacion de los
cuatro puntos que forman su bounding box, su probabilidad de clase y la clase a la que
pertenece. Se ha tomado como criterio establecer un umbral con una probabilidad de
0,75 como minimo para aceptar estas predicciones y Unicamente considerar la

prediccidon de clase ‘Dedo’ que maximiza este valor.

Figura 3.8 Ejemplo de prediccidon de clases con YOLOvV3
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El siguiente paso, que constituye la fase de reconocimiento, consiste en calcular
el loU entre cada par de predicciones ‘Panel’-'Dedo’ disponibles seleccionando aquel
que lo maximiza. La regidon que contiene el panel es recortada y enviada al servicio de
reconocimiento de caracteres Rekognifion; este servicio devuelve por cada prediccion
las cuatro coordenadas del drea donde ha encontrado texto, asi como el texto

contenido.

Figura 3.9 Ejemplos de recortes de los paneles

Con cada una de las cadenas de caracteres extraidas se aplica la distancia de
Levenshtein sobre los nombres de los servicios de los usuarios dados de alta en la solucién
a través del Modulo Propietario; aguel servicio cuyo nombre minimice esta métrica con
alguna de las cadenas de caracteres se tomard como candidato. Ha sido necesario
establecer un umbral por el cudl un servicio puede ser candidato ya que, de lo conftrario,
puede suceder que el nombre que lo represente sea el que mds se parezca a unda
cadena de caracteres dada, pero al mismo fiempo ser muy distinto. La distancia ente
una cadena de caracteres ofrecida por el servicio de Rekognition y un nombre de un
servicio debe ser estrictamente menor que la quinta parte del doble de la longitud de

la cadena de caracteres dada por el servicio. La Figura 3.10 muestra algunos ejemplos.

Input OCR Comercie Distancia
0 CALZAD DS MEN CALZADOS MEN 2
1 LEC LETICIA'S -]
2 LES LETICIA'S g
3 LET LETICIA'S g
4 CALZAD CALZADOS M&N -]
5 LEC LETICIA'S g
[ LES LETICIA'S g
T LET LETICIA'S g
8 AR LOS LOS AMIGOS T
9 LOS LOS AMIGOS T

Figura 3.10 Ejemplos de medidas de distancias de Levenshtein

68



Finalmente, identificado el nombre del servicio referenciado en la imagen, se
procede a recuperar la informacién disponible almacenada en la base de datos
MongoDB; denominado este proceso como fase de procesamiento. En la respuesta se
facilita al usuario el resultado de cada uno de los procesos que tienen lugar al consumir
el servicio o, en caso de que el resultado de un proceso no fuese satisfactorio para
continuar con el algoritmo encargado del procesamiento, al usuario se le devolverd una
respuesta parcial. La Figura 3.11 muestra un ejemplo de mensaje producido en formato

JSON tras la finalizacién del proceso.

{"response': {'id': 'f368dd38-4e59-4dea-B=78-b6T72ffaal88c’,
'response_detection': {'elapsed': 2.246},
'response_rekognition': {'elapsed': Z.362},
'response_processing': {'payload': {'user': 'CRLIRDOS M&N',

'matches': [[0, 'CALZADOS MeN', 'CALZADOS MgM'],
[4, 'CALZADOS MsN', 'CALZADOS'],
[7, "LETICIZ'S", 'L5C'],

[7, "LETICIA'S", 'LEE'],
[7, 'LOS BMIGOS', 'AR LOS'],
[7, "LETICIA'S", 'LSC'],
[7, "LETICIA'S", 'LEE'],
, 'LOS mMIGOS', 'LOs'],
[&, "LETICIA'S", 'ER'],
[9, 'CALZADOS M&N', 'MaN']],
'messages': {'applicatiom': [],
'publications': [{'content': ';jRebajas de enero!\n\nAprovecha esta gran oportunidad llevéndote zapatos de
piel de manufactura artesanal a mitad de precioc.‘\n\nCORREEEEE R\uz0odé &\uwz00d4®',
‘date': 1610065233},

{'content': 'El tiempo estimado de espera en este establecimiento es de 10 minutos',
'date': 1610072568}],
'opinions': [{'content': '*fbaﬁictitfm #CAZEEDOSin&H Mientras esperaba a gue comenzara el espectédculo de

la plaza entre = esta zapateria.',
"date': 1603526600},
{"content': '#fba iot_tfm #CALZADOS_MiN Fantéstica la oferta de enerc. ;;iNo habia visto nunca nada igua
111,
"‘date': 16095546980}],
'sensors': [{'content': {'ambiance': 22, 'ocupation': 3},
'date': 1608225423}]1),
'elapsed': 0 B}}
'success': True,
‘elapsed': 4.617,
"init': "2021-01-08 06:29:47.887618",
'‘end': '"2021-01-08 06:29:52.504371"'}

Figura 3.11 Ejemplo de informacién proporcionada tras la finalizacion del proceso

Tras la definicion del comportamiento de los mddulos indicados, asi como de
presentar los procedimientos llevados a cabo que han permitido realizar la fase de
enfrenamiento del modelo de deteccidén de objetos, en el siguiente apartado se
presentan los entornos de ejecucion de los distintos componentes que integran los

modulos, asi como la conexidon entre todos ellos.

3.3 Publicacion en entornos cloud de la solucién propuesta

Después de evaluar la oferta y el coste de los distintos recursos ofrecidos por los
principales proveedores de servicios cloud se toma la decision de dividir la arquitectura
de la solucion propuesta en dos componentes principales, a saber: Google Colab vy
Amazon Web Services (AWS).
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La ingesta de los datos de entrenamiento, el desarrollo y el entfrenamiento del
modelo, asi como la integracién de MLflow Registry con el fin de poder registrar cada
entrenamiento y salvar los modelos obtenidos, se realizard en Google Colab. El dataset
de enfrenamiento queda almacenado en Google Drive restringiendo el acceso a
cualquier usuario ajeno a este trabajo. Todas las implementaciones llevadas a cabo en

la plataforma de Google corresponden al Médulo 1A.

En Amazon Web Services se ha dispuesto de los recursos necesarios para poder
almacenar el registro de todos los entfrenamientos y los modelos enfrenados de los que
hace uso el Médulo IA. De forma adicional, se despliegan los componentes necesarios

para habilitar los Médulos Propietario y Consumidor.

La arquitectura propuesta se muestra en la Figura 3.12.

GGDDQlE Flatform
L + m |]c." W

Gy AWS Cloud

KRM\A
()
K\/ N

Amazon RDS

Amazon 52

AWS Fargate H H D

Amazon
Rekognition

Application
Lead Balancer

Amazon ECR

Figura 3.12 Servicios cloud y componentes
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Ambos componentes de la arquitectura precisan comunicarse con el fin de que
MLflow, el framework que hace posible realizar la gestién del ciclo de vida del modelo
entrenado, pueda a través de MLflow Tracking registrar todos los entrenamientos
llevados a cabo desde Google Colab. La base de datos Amazon RDS (2020) y el espacio
de almacenamiento Amazon S3 (2020) juegan, por tanto, un papel principal; los registros
y los modelos quedardn almacenados en estos servicios a la espera de ser consumidos.
La base de datos Amazon RDS alojard la informacién que proporciona MLflow Tracking
acerca del registro de cada uno de los entrenamientos que se lleven a cabo; este
registro contempla desde hiperpardmetros seleccionados hasta métricas resultantes tras
el enfrenamiento del modelo. Otro de los requisitos de MLflow Tracking es el de disponer
de espacio de almacenamiento para guardar los objetos, en el contexto de MLflow
denominados artefactos, y por ello es preciso crear un bucket en Amazon S3 donde

poder almacenar estos artefactos.

Para albergar el servicio MLflow Registry, aquel que permite consultar el registro
de los entrenamientos y seleccionar los modelos candidatos para ponerlos a disposicion
del servicio web, se ha requerido del servicio de mdaquinas virtuales Amazon EC2 (2020).
Una mdaquina virtual ejecuta en contenedores Docker este proceso ademds del servicio
Node-RED vy la base de datos MongoDB que corresponden al Mddulo Propietario. La
imagen a la que hace referencia cada contenedor Docker se encuentra publicada en
Amazon ECR (2020); ademds de estar aqui también publicada la imagen que contiene

el servicio web que forma en si mismo el Médulo Consumidor.

Para publicar este médulo se ha hecho uso de AWS Fargate (2020), el servicio de
Amazon Web Services que ofrece cOmputo sin servidor para contenedores Docker. AWS
Fargate no es mds que un asistente que facilita la creacion de un clister de
contenedores de Amazon ECS (2020) y la creacion de un balanceador de carga
Application Load Balancer (2020) que centraliza y distribuye las peticiones de los usuarios
sobre el cluster. Este servicio proporciona alta disponibiidad a la aplicacién y
capacidad automdtica de escalado en funcion de la demanda de coémputo. En el
momento que Amazon ECS detecta la existencia de una nueva version de la aplicacion

en Amazon ECR automdticamente descargard la imagen y la desplegard sobre todo el
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cluster; de la misma forma que comprueba periddicamente el estado de cada uno de

los contenedores para reiniciarlos si fuese necesario.

Las instrucciones que permiten provisionar cada uno de estos servicios se
encuenfran en el Apéndice C. Este despliegue hace posible cumplir los objetivos
propuestos en este trabajo. En el siguiente capitulo se realiza la evaluacion sobre el
alcance del modelo de deteccién de objetos desarrollado, asi como del rendimiento

de la plataforma dispuesta en los distintos entornos cloud.
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Capitulo 4 - Ejecucion de procesos, evaluacion de la

propuesta y discusion de resultados

En este capitulo se definen, en primera instancia, los procedimientos que han
permitido obtener el modelo de deteccion de objetos propuesto en este trabajo para
luego evaluar su eficacia, asi como el rendimiento que ofrece la arquitectura

desplegada en entornos cloud, ilustrada en la Figura 3.12.

En el apartado 4.1, ademds de realizar observaciones sobre el conjunto de datos
de partida generado, se detallan las configuraciones requeridas por MLflow Projects y
MLflow Tracking para entrenar el modelo YOLOv3 que han permitido maximizar la
precision en la deteccion y la clasificacidon de dedos y de paneles informativos en

imdgenes.

A continuacién, en el apartado 4.2, se realiza la evaluacion sobre los resultados
obtenidos tomando como recurso las utilidades de MLflow Registry para este fin;
utilidades que hacen posible la visualizacion de aguello que resulta relevante durante

la fase de entrenamiento y de las métricas resultado de haber entrenado el modelo.

Finalmente, en el apartado 4.3, se muestra el rendimiento ofrecido por la
arquitectura propuesta después de haber realizado simulaciones de solicitudes de

informacién turistica al Médulo Consumidor con la herramienta JMeter.

4.1 Enfrenamiento del modelo YOLOv3

En este apartado se citan aquellos procedimientos que han resultado relevantes
durante la fase de entrenamiento del modelo de deteccidn de objetos propuesto en
este trabajo haciendo hincapié en las capacidades MLflow, para poder generar y
registrar un conjunto de entrenamientos, para ello se ftoma como punto de partida una
implementacion del modelo YOLOvV3 (Muehlemann, A., 2019) en TensorFlow (Abadi, M.
y col., 2016). Puede consultarse la licencia de este software en el Apéndice A mientras
que el codigo fuente que ha permitdo llevar a cabo la fase de entrenamiento del

modelo estd disponible en los recursos del Médulo |IA enumerados en el Apéndice B.
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Con el fin de llevar a cabo distintos entfrenamientos del modelo YOLOvV3 donde

MLflow forme parte de la gestion de estos ha sido necesario configurar, en primera

instancia, el entorno de MLflow Projects. Esto radica en enumerar y versionar las

dependencias del entorno de Conda necesarias para reproducir el entrenamiento

ademds de:

Establecer el nUmero de epochs. Este hiperpardmetro define el nUmero de
iteraciones sobre las que se procesard el conjunto de imdgenes de

enfrenamiento a fin de agjustar los pesos de la red.

Fijar el valor del batch size. A riesgo de que en cada iteracion se procesa el
conjunto de imdgenes de entrenamiento al completo, este hiperpardmetro
define cdémo dividir el conjunto completo para procesarlo en varios pPasos, o
steps, de forma independiente. El nUmero de steps es el resultado de dividir el

cardinal del conjunto de imdgenes de entrenamiento entre el batch size.

Definir el porcentaje del conjunto de imdagenes de validaciéon. Después de
cada iteracién se utiliza este conjunto, que no ha sido utilizado a fin de ajustar
los pesos de la red durante la misma, para cuantificar la precision ofrecida por
el modelo. Se asigna de forma adicional el valor del batch size para la etapa

de validacion y se almacena también el nUmero de steps en consecuencia.

Establecer el learning rate. Este hiperpardmetro indica cémo de répido debe
ajustarse el modelo a los datos de enfrenamiento. Ademds, se fijan
hiperparédmetros que permiten reducir este valor de forma automdtica

durante la fase de entrenamiento bajo determinadas circunstancias.

Para cumplir con el objetivo de obtener un modelo capaz de detectar, para

luego clasificar, panales informativos y dedos indices se ha tomado, segun la forma

descrita en el apartado 3.1, un total de 576 imagenes donde se han etiquetado 752

paneles y 252 dedos indice. La Figura 4.1 ilustra la distribucion de etiquetas sobre el

conjunto de imdgenes de entrenamiento.
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Total de etiquetas: 2

Total de regiones: 1004

Recuento promedio de etiquet;

Figura 4.1. Distribucion de etiquetas dataset train-validation

Con este conjunto de imdgenes de partida se ha llevado a cabo la técnica de

data augmentation permitiendo generar nuevas imagenes a partir de estas (Jung, A.,

2020). Esta técnica consiste en manipular las imagenes con el fin de tener un conjunto

de datos mayor con el que entrenar. Entre todas las operaciones que subyacen bajo el

concepto se ha tenido en consideracion:
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Invertir las im&genes sobre los ejes horizontal y vertical 0° o 180°. Esto resulta
interesante dado que el dedo indice de la mano derecha no se encuentra en
la misma posiciodn, respecto al resto de dedos, que el de la mano izquierda y
anade muestras de dedos senalando a paneles que se encuentran debajo

de ellos.

Rotar las imdagenes entre -15° y 15°, Esto permite generalizar la posicion en la
que puede estar senalando un dedo y en ofros casos ser tolerante a imdgenes

que tengan paneles no alineados con el eje horizontal.

Realizar la operacién de zoom sobre un drea de la imagen entre un -25% y un
25% sobre las dimensiones originales. A riesgo de que se ha fratado de
elaborar un dataset con paneles y dedos indice con distintos tamanos resultd

inferesante anadir muestras adicionales.

Modificar el brillo de la imagen entre un -50% y un 50%. Resultd interesante
incluir esta operacién desde el punto de vista de contemplar distintas
condiciones de iluminacion de forma adicional a las ya recolectadas de

antemano; iluminacion de dia e iluminacidon de noche.



Para cada imagen del primer conjunto se ha creado una nueva a la que le han
sido aplicadas todas las operaciones citadas siendo arbitrario el valor utilizado en cada
una de ellas. En la Figura 4.2 se ilustra un ejemplo de cada una de las operaciones sobre

[a misma muestra.

Invertida vertical Rotacién < 0°

Invertida horizontal Rotacién > 0°

Figura 4.2 Ejemplo de operaciones de data augmentation sobre una imagen

De esta forma se ha podido duplicar el conjunto de im&genes de entrenamiento;
del total se utilizard un 90% para la fase de entrenamiento, reservando un 20% de este
porcentaje para la fase de validacion, y un 10% para la fase de test. En el Apéndice B

puede consultarse la direccidén web que permite la descarga de este dataset.

Antes de Utilizar el conjunto completo de imdgenes ha sido necesario
normalizarlas y estandarizarlas ademds de alterar su tamano para que coincida con el
tamano de enfrada del modelo YOLOv3. Mientras que el proceso de normalizacion
consiste en dividir cada pixel entre 255, estandarizarlas parte de restarle a cada pixel la
media del valor de todos los pixeles para luego dividirle la desviacion estdndar obtenida.
Esto es particularmente importante cuando se trabaja con algoritmos de Aprendizaje
Profundo ya que es bien sabido que si los mapas de caracteristicas contienen valores
muy grandes las operaciones de convolucidon generardn otros nuevos con valores aun

mas grandes lo que afectard al proceso de opfimizacion.

En la fase de entrenamiento en si misma, se utilizd el optimizador Adam (Adaptive
Moment Estimation, Kingma 'y Ba, 2014) con el fin de que la funcién objetivo maximizara
la precision sobre el conjunto de validacion. Durante cada entrenamiento ha sido
posible disminuir el learning rate fijado de forma automdtica, en un factor de
disminucion de 10, cada vez que un batch es procesado si han sido procesados

anteriormente ya un nUmero dado, establecido a 3, de ellos sin que se haya conseguido

76



durante ese periodo reducir el error en la precision sobre el conjunto de validaciéon por
encima de un umbral, fijado a 0, en ese intervalo en particular. Esto facilitard la
busqueda de aquella funcidn que minimice el error sin tener como penalizacion
sobreajuste alas imdgenes de entrenamiento por mantener un learning rate demasiado

alto.

Para evitarla ejecucion de epochs cuando no se reduce ya de forma significativa
el error sobre el conjunto de validacion se han implementado mecanismos que
inferrumpen el enfrenamiento ante tal circunstancia; este ejercicio suele denominarse
con frecuencia como early stopping. Concretamente, si después de 5 iteraciones no se
reduce esta métrica el entrenamiento queda interrumpido antes de alcanzar las 100
iteraciones. Estas 100 iteraciones estdn repartidas al 50% en dos fases; en la primera fase
se congelan todas las capas del modelo YOLOvV3 salvo las 3 Ultimas encargadas de
realizar las predicciones a diferentes escalas, como se explica en el apartado 2.1.1.1,
mientras que en la segunda se elimina esta restriccion. Esta técnica se realiza en el
contexto de deteccidén de objetos a fin de reducir el tiempo necesario en alcanzar la
funcion objetivo a través de estas iteraciones, aungque con la consecuencia de perder
algo de precisién. Adicionalmente, dado que se utilizan los pesos de partida resultado
de haber entrenado con anterioridad con el dataset de ImageNet (2020), y por tanto
estar realizando lo que se conoce como transfer learning, esta prdctica beneficia
también a que estas Ultimas capas sean capaces de clasificar correctamente las

nuevas clases.

MLflow Tracking se ha configurado para almacenar en MLflow Registry todo
aquello que resulta relevante de cada uno de los procedimientos sobre 1os que se ha

hecho mencidn. En particular, registra:
e Pardmetros de enfrada de MLflow Projects.

e Presencia de operaciones de data augmentation, normalizacion o

estandarizacion.
¢ Optimizador utilizado.
e Métricas resultfado del entrenamiento.

e Pesos de lared después de haber sido completada la fase de entrenamiento.
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Seilustra la Figura 4.3 un registro de entfrenamiento, obtenido a partir de la interfaz
web de MLflow Registry, donde puede verse toda la informacién registrada sobre la que

se ha hecho mencidon en este apartado.

tfm-candidate-dic-augmented

Experiment ID: 44 Artifact Location: s3:/miflow-tfm

~ Notes [

Experimento con data augmentation

Search Runs:  params.augmentation LIKE 'True' @ state Active ~ Clear
Showing 1 matching run Delete Download CSV &, = B @ Columns

Start Time Use: Run Name source ersio Tags Parameters Metrics

©  2020-12-28 20:44:30 root O ipyker dataset: vott-csv-export-augme

Figura 4.3 Ejemplo de regisfro de entrenamiento en MLflow

Este registro permitié realizar una comparacién sobre los distintos entrenamientos
que se llevaron a cabo, sobre los que se discute en el siguiente apartado, haciendo
posible la seleccion de aquel modelo que, presumiblemente, ofrecid mejores resultados

para su explotacion.

4.2 Evaluacion y publicacion del modelo YOLOv3

Como paso previo a redlizar la evaluacion sobre distintas versiones del modelo
de deteccion de objetos, basado en YOLOV3, se realizaron varios entrenamientos a fin
de establecer aquellos hiperpardmetros sobre los que se ha informado sobre su valor
constante en el apartado anterior. Estos hacen las veces de informacién de control en
detrimento de ofros que llegan a resultar relevantes sobre resultado del entrenamiento

en si mismo; sobre el modelo final generado con los pesos de la red ajustados.

Estos otros, el batch size, el learning rate o la presencia de imdgenes generadas

con data augmentation se ponen en este apartado a juicio para tratar de fijar la mejor
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configuracion posible. Teniendo esto en consideracion se ha confeccionado una

bateria de pruebas que ha permitido obtener una serie de conclusiones.

Las distintas configuraciones del learning rate resultaron ser las mas llamativas a
simple vista; en la Figura 4.4 se ilustra la evolucion del error sobre el conjunto de
validacion en 3 entrenamientos distintos habiendo variado en cada uno de ellos este
hiperpardmetro. Fijado a 1e-3 el entrenamiento finalizé de forma temprana, en la
iteracion numero 27, por motivo de la politica early stopping aplicada mientras que
asigndndole a este el valor 1e-5, la red necesitd 86 epochs para acercarse, que no
alcanzar, al minimo error sobre el conjunto de validacidon obtenido por el primer
entrenamiento citado. Igualando este valor a 1e-4, la red comenzd a minimizar el error
de forma mds temprana que en este segundo caso alcanzando un minimo en la

iteracion 69, siendo este el minimo global entre los 3 enfrenamientos analizados.

—e— val_loss, Run 5b9c4b739cbad2feb...
val_loss, Run 5736566840e04a0db...
—e— val_loss, Run 17cc39633ba145419...

8000

Learning rate inicial
6000 Train #1 1,00E-03
Train #2 1,00E-04
Train #3 1,00E-05
4000

0 EIEI7230 val loss, Run 17cc39633bat1456419. . sesmnsmsce—e 0
0 10 20 30 40 m 60 70 80 90

Figura 4.4. Incidencia de la configuracién del learning rate sobre distintos entrenamientos

Habiendo realizado esta experimentacion se fija en los sucesivos experimentos el
valor de le-4 para el hiperpardmetro learning rate a expensas de evaluar si el valor Te-
5 pueda causar underfitting u overfitting si se selecciona el valor 1e-3. Puede verse en la
Figura 4.5 que el método para disminuir el learning rate de forma automdatica, a riesgo
de observar que funciona correctamente, no termina siendo efectivo, ya que no causa
incidencia en la minimizacion del error sobre el conjunto de validacion y los 3
enfrenamientos evaluados finalizan pasadas unas pocas iteraciones después de la
activacion del mecanismo de descenso automdtico del learning rate. En este grdfico,
la linea naranja, la roja y la marrén representan el valor de este hiperpardmetro a lo
largo de las iteraciones que tienen lugar en cada uno de los entrenamientos evaluados;
donde se establecieron los valores iniciales para este de 1e-3, le-4 y le-5

respectivamente. La curva azul, la morada y la verde representan el error sobre el
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conjunto de validacion; fambién durante el tfranscurso de cada uno de estos
entrenamientos. Podemos ver esta ineficacia en el enfrenamiento 2 si observamos la
evolucion de la curva morada a partir del momento en el que la linea marrén disminuye
por primera vez su valor, no afectando sensiblemente a la curva en las siguientes
iteraciones. El learning rate de este entfrenamiento nuevamente disminuye y la ejecucion
del entrenamiento acaba finalizando después de unas pocas iteraciones de este suceso
por la politica de early stopping establecida; al no poder la red continuar minimizando
el error sobre el conjunto de validacion. El andlisis sobre la incidencia de este mecanismo
es similar para los entrenamientos 1y 3, no siendo efectivo en ninguno de los casos como

se mencionaba con anterioridad.

10k == val_loss, Run 5b9c4b739cbad2feb...
x Ir, Run 5b9c4b739cbad2feb...
= val_loss, Run 57a6566840e04a0db...
100 \\_\:\LR___/\_ —— Ir, Run 57a6566840e04a0db...

—— val_loss, Run 17¢c39633bal145419...
—— Ir, Run 17cc39633b21454109...

Validation loss _Learning rate inicial // final
Train #1 1,00E-03 // 1,00E-04
0.01 Train #2

Train #3

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figura 4.5. Incidencia de la reduccion automdtica del learning rate sobre distintos
enfrenamientos

Con la que presumiblemente seria la mejor configuracion del hiperpardmetro
learning rate, se quiso observar la evolucion de la funcién de pérdida sobre el conjunto
de validaciéon y sobre el propio de entrenamiento a lo largo de distintas iteraciones con
el dataset original y con el aumentado. Puede verse en la Figura 4.6 que después de
descongelar las primeras capas el error sobre los distintos conjuntos va difiiendo en el
enfrenamiento sin data augmentation, representado por la curva roja (loss) y la verde
(validation loss), mientras que en el propio donde si se ha aplicado esta técnica, ilustrado
mediante la curva naranja (loss) y la azul (validation loss), continua parejo hasta finalizar

suU ejecucion.
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—e— val_loss, Run 17cc39633ba145419...
loss, Run 17cc39633ba145419...

—e— val_loss, Run f6d58200d83c4781a...

—e— loss, Run f6d58200d83c4781a...

Loss. Validation loss
Train#1 | AUgmentation TRUE
Train #2

10 20 30 40 50 60 70

Figura 4.6. Incidencia data augmentation sobre distintos entrenamientos

Resulta positiva la aportacion de las muestras generadas mediante la técnica de
data augmentation al considerar que la red puede ser mds tolerante a la posicion de
los paneles y de los dedos indices en las imdgenes de entrada al minimizar el error de
forma pareja entre ambos conjuntos. Se explord finalmente la opcidn de variar el valor
del batchsize entre 4,8y 16 donde por limitaciones propias del hardware que ejecutaba
el cédigo de entrenamiento no ha sido posible aumentar el valor a la siguiente potencia
de 2.

Puede verse en la Figura 4.7. Top 3 de configuraciones que minimizan el error
sobre el conjunto de validaciéon que los 3 enfrenamientos que han reducido en mayor
medida el error sobre el conjunto de validacioén, senalados en la parte inferior derecha
con una linea vertical rosa, son el resultado de haber seleccionado, de izquierda a
derechaq, el learning rate a le-4 y haber aplicado la técnica de data augmentation
cuyo andlisis previo readlizado indicaba que podrian ser versiones del modelo
prometedoras respecto al resto de configuraciones. Con esta configuracion de base se
han aplicado los 3 tfamanos distintos de bafch mencionados siendo el entfrenamiento
donde se establecio el valor igual a 8 el que minimiza esta métrica. La incidencia del

batch size tuvo mayor transcendencia durante la fase de fest.

learning_rate augmentation batch_size stopped_epoch val_loss
0.00100 16.00000 57.00000 6872085
0.00100 Trug, s

50.00000
14.00000
0.00020 60.00000 60
s0.00000

12.00000

0.00060] 7660000
10.00000 o0
0.00040 /
80000 50.00000
! <0.00000
0.00020 £.00000

50.00000 50
40.00000 40

an 30
False 400000 I

0.00001 400000 2600000 20.82498

20.00000

Figura 4.7. Top 3 de configuraciones que minimizan el error sobre el conjunto de validacién
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Con el fin de abordar la fase de test, con la cual evaluar la precision del modelo,
se ha reservado un 10% del dataset generado para este frabajo. Aunque en primera
instancia se realizé la fase de evaluacion con este subconjunto de muestras, esta
proporcion es muy similar, en términos de similitud entre las imagenes en si mismas, a
aquellas que se utilizaron para la fase de entfrenamiento por lo que se tomd la decision
de generar un nuevo dataset, de uso exclusivo para esta fase, atendiendo al
procedimiento descrito en el apartado 3.1. Este nuevo dataset contiene imdagenes
totalmente distintas al conjunto destinado de antemano para realizar la evaluacion del
modelo; siendo también diferentes a las que se utilizaron durante la fase de
entrenamiento. La direccidén de descarga de este dataset se encuentra disponible en
el Apéndice B para su consulta. Realizar la fase de test con este nuevo conjunto resulta
relevante al considerar que los resultados obtenidos serdn los que cabria esperar una
vez puesto el modelo a disposicion de los usuarios a través de los servicios habilitados;

en particular, a través del Médulo Consumidor.

Estas nuevas muestras tienen una etiqueta adicional que viene a indicar si las
instantdneas fueron tomadas de dia o de noche; para tratar también de evaluar la
precision del modelo distinguiendo tal circunstancia en el andlisis que aqui se presenta.
En este caso no se ha aplicado la técnica de data augmentation y el conjunto de test
se compone de 403 imdgenes con un volumen de etiquetado de 356 y 580 entre dedos

indice y paneles, respectivamente.

En el contexto de deteccidn de objetos, como se ha infroducido en el apartado
2.1.1, la eficacia de un modelo puede medirse en términos de las métricas Recall,
Precision y Average Precision (AP). Cada una de estas métricas se obtiene mediante Ia
evaluacién de cada una de las clases con las que el modelo estd entrenado en base a
la probabilidad obtenida de presencia un objeto de cada una de estas en los bounding
boxes propuestos. La métrica mAP se define de forma complementaria para calcular la
media de la precision promedio entfre todas las clases con la que poder evaluar al
modelo en si mismo. Para hacer el cdlculo de estas métricas se toma como partida
codigo fuente de terceros (Anh, 2017). Los recursos generados a partir de este codigo
fuente, cuya licencia puede consultarse en el Apéndice A, pueden encontrarse listados

en el Apéndice B.
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Habiendo seleccionado un subconjunto de versiones del modelo YOLOv3
potencialmente prometedoras, aquellas obtenidas como resultado de haber realizado
la bateria de entrenamientos previamente analizada, se ha utilizado cada una de ellas
para hacer inferencia sobre el total del conjunto de imdagenes de test. En el apartado
2.1.1.1 se anadliza el resultado de cada una de las predicciones previas del modelo
YOLOVS3; en cada una de ellas contamos con informacion sobre la posibilidad de
existencia de un objeto, las probabilidades de que ese objeto pertenezca a cada una
de las clases contempladas, dos en este caso, y las cuatro coordenadas del bounding

box que potencialmente contiene el objeto.

Dado que el conjunto de test se encuentra debidamente etiquetado, que
contiene informacion sobre los bounding boxes y los objetos contenidos en ellos, resulta
posible comparar los ground truth bounding boxes que representan estos con los
propuestos por el modelo. En este andlisis se establece, en primera instancia, un umbral
de 0.5 como la probabilidad minima de pertenencia de clase y un umbral, también de
0.5, en el indice loU minimo entre 2 boxes para determinar cudndo una prediccion es

acertada.

A fin de seleccionar a grano grueso aquellas configuraciones que presentaron
mejores resultados en términos de mAP se ha elaborado el gréfico mostrado en la Figura
4.8 donde se presentan en el eje de abscisas las distintas configuraciones (en orden
descendente: version del modelo, batch size, learning rate, y data augmentation)
mientras que las barras representan el resulfado de mAP obtenido para cada una de
ellas. Este valor de mAP se desglosa por cada configuraciéon en tres segmentos distintos;
mientras que A indica que se utilizaron para esa evaluacion el conjunto completo de
imagenes de test, D y N indican el valor de mAP cuando sdlo se utilizd un subconjunto
concreto de estas imagenes. A saber, de las imagenes tomadas durante el dia y de las

propias fomadas por la noche, respectivamente.
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Figura 4.8. Evaluacién de la métrica mAP sobre los modelos obtenidos resultado de la bateria de
configuraciones de hiperpardmetros

Como hacia pensar la Figura 4.4, el resultado obtenido de la version 16 parece
indicar que la red no aprendié correctamente durante la fase de entrenamiento y el
ofrecido por la version 17 confirmd que el learning rate era demasiado alto, causando
sobreagjuste a las imdgenes de entrenamiento. Ademds, puede confirmarse con este
grdfico que la aportacion de la técnica de data augmentation resultd positiva
permitiendo descartar la versiéon 13 del modelo donde no se empled la misma durante
la fase de entrenamiento. Poniendo el foco en las versiones 14, 19 y 21 donde se fija el
learning rate a 1e-4 y se emplea la técnica de data augmentation puede observarse
que segun crece el batch size la métrica mAP también lo hace. Puede anadirse que, en
términos de esta métrica, la precision resulta ser mds alta cuando se procesan las

instantdneas que se toman de dia que cuando se capturan de noche.

Para analizar la media de la precisidn promedio, haciendo hincapié en la
precision en la localizacién de los objetos en particular, se procedid a variar el indice loU
minimo, establecido en primera instancia a 0.5, para considerar un acierto en la
prediccion de localizacion. En la Figura 4.9 se presentan en el eje de abscisas las distintas

versiones seleccionadas junto con los distintos valores del indice loU, en el rango [0.6,0.9],
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contemplados en este andlisis. De forma andloga al grafico anterior, las barras
representan el mAP obtenido salvo que en esta ocasion se ha empleado Unicamente el

dataset de test que incluia tanto las fotos tomadas de dia como las capturadas de
noche.

,5567
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Figura 4.9. Evaluacién de la métrica mAP sobre las versiones del modelo candidatas
variando el indice loU

Puede observarse en este grdfico que la métrica mAP desciende drdsticamente
en los 3 casos en una proporcion equivalente segun se aumenta el indice loU en un
factor de 0.1. Por tanto, se procedié a evaluar la variacion de la precision promedio (AP)
sobre las distintas clases que contempla el modelo a fin de conocer la incidencia de la

variacion del indice loU entre cada una de las clases. Los resultados de esta evaluacion
pueden verse en la figura Figura 4.10.
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Versién 21: IoU = 0.5, mAP: 0.7918

label AP recall precision support TP FP

0 Dedo 0500609 0935393 0932773 356.0 333.0 24.0

1 Panel 0883018 0701724 0.869858 >80.0 407.0 &1.0

Versién 21: IoU = 0.6, mAP: 0.5567

label AP recall precision support TP FP

0 Dedo 0505320 0838202 0688275 356.0 2450 M2.40

1 Panel 0508066 0550000  0.805558 380.0 3770 9.0

Versién 21: IoU = 0.7, mAP: 0.2940

label AP recall precision support TR FP

0 Dedo 0.123045% 0331481 0.330532 356.0 1180 239.0

1 Panel 0485045 0555172 0.688034 380.0 3220 14810

Versidén 21: IoU = 0.8, mAP: 0.0844

label AP recall precision support TR FP

0 Dedo 0006859 0070225 0.070028 356.0 250 3320

1 Panel 0.162001 0287931  0.358838 380.0 167.0 301.0

Versién 21: IoU = 0.9, mAP: 0.0056

label AP recall precision support TP FP

0 Dedo 0.000048 O0.003518  0.003602 356.0 20 3550

1 Panel 0.011076 0.060345 0.074785 380.0 350 4330

Figura 4.10. Evaluacién de la métrica AP sobre el modelo final variando el indice loU

Resulta interesante poner foco en las tablas donde el indice loU se encuentra en
el rango [0.5,0.7] donde hay un menor descenso de la métrica precision en la clase
Panel en comparacién con el descenso que se produce para la clase Dedo. Esta
métrica estd en relacion directa con el descenso de los verdaderos positivos y el
aumento de los falsos positivos como puede verse en el apartado 2.1.1. Al aumentar el
umbral del indice loU se produce un transvase directo enfre ambos criterios, lo que hace

descender esta métrica.
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Esto puede deberse alas proporciones que pueden ocupar objetos ambas clases
en una imagen. A fin de precisar con la deteccidon de caracteres resulta prioritario
trabajar con paneles donde los caracteres son grandes y bien distinguibles, por lo que
han ocupado gran parte de las muestras de entrenamiento; motivo por el que la
prediccion de esta clase puede resultar ser mds tolerante a la pérdida de localizacion.
En contraposicion las predicciones de la clase Dedo resultan menos tolerantes a esta
pérdida, véase la variacion de la precision promedio (AP) entre el rango [0.5,0.6] del

indice loU, donde la caida es drdstica.

Independientemente de este hecho, la fase de test resultd satisfactoria para el
propodsito de este trabajo debido a que el recall de la clase Dedo nos indica que se
detectan y se clasifican correctamente la gran mayoria de los dedos indice si se
desprecia la pérdida de localizacion, considerando el valor del indice loU minimo a 0.5
como asumible. El caso habitual serd procesar instantdneas donde existe un Unico dedo
en vertical con la intencion de senalar un cartel de grandes proporciones respecto al
dedo o que se encuentre muy distante de ofros carteles que puedan aparecer en la

imagen como ocurre en la Figura 4.11 por lo que puede asumirse esa pérdida.

Modificacion relacién
de aspecto

- i |
-
s
SN

Figura 4.11. Ajuste fino modelo de deteccidn de objetos

Observando minuciosamente las predicciones de la clase Panel, mds tolerantes
a la pérdida de localizaciéon, se ha podido comprobar que parte de esta pérdida tiene

como hdndicap recortar el drea susceptible a enviar al servicio de OCR de AWS
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Rekognition, como se indica en el apartado 2.4.3, por lo que se toma la decisidon de
modificar su relacién de aspecto respecto a las dimensiones de los mismos en la

aplicaciéon como se indica en esta misma figura, 4.11.

Habiendo realizado este andilisis se tomo la decision de publicar la version nUmero

21 a través de la interfaz web de MLflow Registry como puede verse en la Figura 4.12.

Version Registered at Created by Stage

Figura 4.12. Publicacién de la versidn final del modelo en la interfaz web de MLflow

De este modo se pone a disposicion del Mddulo Consumidor una version del
modelo YOLOV3 entrenado para ser distribuido, bajo demanda, por todo el cluster
desplegado en el entorno cloud; clister que constituye en si mismo al Mddulo
Consumidor que contiene el servicio de informacidn turistica. En el siguiente apartado
se discute el rendimiento y el alcance del Médulo Consumidor ante la peticion

simultdnea de solicitudes.

4.3 Andlisis de rendimiento del servicio de informacion turistica

Una vez finalizada la fase de entrenamiento del modelo de deteccidon de objetos
propuesto en este tfrabajo, soportada por el dataset generado y etiquetado ad-hoc
siguiendo los procedimientos citados en el apartado 3.1, y publicada una versidn
especifica después de haber realizado la fase de test, puede afirmarse que el Médulo

IA se encuentra ya disponible para ser explotado.

Con el fin de consumir informacién turistica a través del Médulo Consumidor, y asi
poder evaluar el rendimiento del servicio de informacion turistica, se ha introducido a
través de los distinfos canales disponibles en el Mddulo Propietario, definidos en el
apartado 3.2.1, informacién de estas caracteristicas habiendo habilitado 4 comercios
en total con el objetivo de que el primero pueda recuperarla con las técnicas basadas

en Inteligencia Artificial implementadas tal y como se especifica en el apartado 3.2.2.
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Para readlizar la prueba de rendimiento del Mdédulo Consumidor, aquel que
presumiblemente tendrd mds solicitudes de usuarios simultdneas, se ha procedido, a
través de AWS Fargate, al despliegue de un clUster con 4 contenedores independientes
que ejecutardn el servicio de informacion turistica, cada uno provisionado con 1 vCPU
y 2 gb de RAM on spot, y de un balanceador de carga Application Load Balancer que
cenftralizard las peticiones de los usuarios y sobre el que se delega la comunicacion con

cada uno de los contenedores dispuestos en el cluster.

Con el software JMeter (2020) es posible realizar simulaciones de solicitudes
simultdneas de distintos usuarios. Dada la configuracion que da soporte al Mddulo

Consumidor se pone a discusion el siguiente experimento:
e Se envian 12 solicitudes en el intervalo de 5 segundos.
e Transcurridos los 5 segundos, se envian ofras 12 solicitudes.

e Se repite el proceso hasta en 4 ocasiones, generando un total de 48

solicitudes.

Cada una de las solicitudes lleva adjunta una imagen de la que se conoce que
la aplicacién serd capaz de identificar el servicio turistico en cuestién y de recuperar la
informacion turistica asociada, almacenada con anterioridad. Por tanto, se pretende
comprobar el rendimiento de esta aplicacion en el caso ideal. Identificar el servicio
turistico senalado en la imagen es la tarea que se presumia que mds se demoraria en
completarse. Por otra parte, antes de realizar esta prueba se conocia el tiempo medio
de respuesta del servicio de OCR de Amazon Rekognition. La informacién procedente
de distintos canales es recuperada de forma dgil, dentro del entorno de red local,

atendiendo a relaciones entre los distinfos modelos de datos contemplados.

El resultado esperado de esta prueba es la ejecucion de todos los procedimientos
necesarios en un tiempo asumible en el contexto de este trabajo recuperando toda la
informacion almacenada de antemano. Se ilustra en la Figura 4.13 un ejemplo de
respuesta en forma de texto plano cuando el servicio logra recopilar toda esta

informacion.
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iRebajas de enero!
Aprovecha esta gran oportunidad llevandote zapatos de piel de manufactura artesanal a mitad de precio

CORREEEEE 1.1

ambiance:22
ocupation:3

Figura 4.13. Informacidén de interés proporcionada ante la deteccidn de un servicio turistico

En esta Figura 4.13 pueden verse, a modo de ejemplo, las publicaciones
asociadas a un servicio turistico identificado mediante la utilizacion del modelo de
deteccion de objetos desarrollado. De arriba hacia abajo, podemos observar
publicaciones procedentes de la interaccién con el cliente de mensajeria de Telegram
y de ofros sistemas mdas complejos mediante la publicacién de mensajes a través del
canal HTTP. Dentro del contexto de las Smart Cities se contempla que existan fuentes de
datos abiertos, obtenidos en algunos casos mediante la aplicaciéon de procedimientos
complejos basados también en Inteligencia Artificial, que proporcionen, mediante
subscripcion, informacién que pueda resultar relevante. Las publicaciones se
complementan con las opiniones de los usuarios de este servicio turistico identificado y
con la informaciéon proporcionada por el despliegue de una red loT, que se encuentra
dentro del establecimiento, basada en la integracién del protocolo de comunicacion
MQTT.

A continuacién, la Tabla 4.1 viene a ilustrar el resultado del experimento en
términos del tiempo medio de respuesta para recuperar esta informacién por parte del
servidor, ~8 segundos, el minimo y el mdximo, ~3 segundos y ~20 segundos
respectivamente, asi como el rendimiento ofrecido, ~1.2 solicitudes por segundo. Puede
verse también que el porcentaje de errores es nulo lo que certifica la robustez en la

gestion de los recursos de los servicios cloud dispuestos.
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Label # Samples |Average |Min Max | Std. Dev. Error % Throughput
HTTP Request | 48 8088 3176 |201393615,09 0 1.2/sec

Tabla 4.1. Resultados generales de simulacién de solicitudes al Médulo Consumidor

Tener la capacidad de atender a ~1.2 solicitudes por segundo, dado que es
posible procesar 4 imagenes simultdneamente y que el tiempo de procesamiento
minimo es de ~3 segundos, resultaria beneficioso en el contexto del procesamiento por
lotes. Sin embargo, en el contexto de procesamiento en tiempo real esta medida de
rendimiento no resulta relevante como si lo es el tiempo de procesamiento minimo; la
medida de procesamiento mdaxima, asi como el valor medio, son también despreciables
al no referirse a tiempo de procesamiento si no de latencia. En la Figura 4.14 se muestra
que la solucion tarda entre 3 y 4 segundos en ejecutar los algoritmos necesarios para
dar respuesta a los usuarios y que los tiempos mdaximos, y por consiguiente los medios,
presentados con anterioridad se deben al bloqueo del balanceador de carga de esas

solicitudes ante la inexistencia de recursos disponibles.
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Figura 4.14 Comportamiento del cluster ante la simulacién de solicitudes al Médulo Consumidor

En esta figura puede apreciarse también que solo 4 solicitudes, como mdaximo, se
solapan en el tiempo, validando la gestion del balanceador de carga en el uso de los
recursos disponibles. A la hora de identificar el tiempo requerido por cada una de las
etapas, definidas en el apartado 3.2.2, pudo detectarse que deshabilitando la escritura
de etiquetas y bounding boxes sobre las imdgenes que se devuelven al usuario, de
utilidad a la hora de ilustrar todos los procesos que se llevan a cabo en la aplicacion, el
tiempo de respuesta medio se redujo en aproximadamente 2 segundos. A la izquierda

en Figura 4.15 puede verse el tiempo requerido por cada una de estas etapas habiendo
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deshabilitado esta escritura mientras que a la derecha se muestra lo propio sin haber
realizado esta accién. La fase de deteccidon ejecuta coddigo fuente propio por lo que
pudo mejorarse el rendimiento significativamente; sin embargo, en la fase de
reconocimiento los cambios que se han podido hacer son minimos y el tiempo requerido
por esta resulta ser practicamente equivalente a la latencia con el servicio de Amazon

Rekognition.
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Figura 4.15 Tiempo de respuesta por etapas durante la simulacién de solicitudes al Médulo Consumidor

En definitiva, para tener una latencia de ~3 segundos, y no un fiempo de
respuesta de ~3 segundos, siendo un tiempo aceptable en el contexto de este trabajo,
es necesario provisionar un contenedor por usuario. Para provisionar los contenedores
en el cluster que fuesen necesarios en cada momento se han registrado politicas de
autoscaling para aumentar o reducir la capacidad de coémputo en base al uso de CPU

de los contenedores disponibles.

De forma independiente a la simulacidn expuesta con anterioridad se ha
realizado una nueva con la cual poder validar esta capacidad de autoscaling. Para ello
se han suprimido en primera instancia 3 de los 4 contenedores activos; persistiendo tan
solo uno de ellos habiéndole provisionado los mismos recursos que durante la simulacion
anterior en términos de VCPU y RAM. La politica registrada ejecutard a los 30 segundos
los mecanismos convenientes para provisionar 2 contenedores adicionales cuando el
uso de vCPU del que se encuentra disponible tenga una media por encima del 15% en
el intervalo de un minuto; dado que cuando un contenedor no atiende peticiones, el
uso de vCPU se encuentra prdcticamente al 0%, una media del 15% durante un minuto
resultd ser un umbral aceptable para este experimento. En este caso, la configuraciéon

de JMeter se simplific para realizar una peticion por segundo de forma indefinida.
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La Figura 4.16 corresponde a un exfracto de este experimento a partir de cudndo
se activd el evento marcado por la politica registrada para provisionar 2 contenedores
adicionales hasta que estos estuvieron disponibles para el balanceador de carga.
Tomando como asunciones que a partir de este evento existe un delay de 30 segundos
para provisionar los nuevos contenedores y que un contenedor requiere entre 20-30
segundos adicionales para provisionarse y ejecutar los procesos necesarios para poder
atender a las peticiones del balanceador de carga, puede observarse que ~50
segundos después del inicio de la primera peticidon presente en la imagen, la aplicacion
deja de atender a las distintas peticiones de una en una pudiendo procesar dos
simultdneamente; hasta 3 cuando el tercer contenedor se encuentra disponible 10

segundos después.
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Figura 4.16 Comportamiento del clister ante la activacién de politicas de autoscaling

Esta validacion resultd imprescindible teniendo en cuenta que la integraciéon de
la solucidn que se propone en este trabajo, en el contexto de las Smart Cities, solo seria
viable si el servicio de informacioén turistica fuese capaz de atender a todas las peticiones
que recibe independientemente del volumen de usuarios en el tiempo minimo

establecido alcanzado durante esta experimentacion.

Ademds, estos experimentos han permitido validar el despliegue de los fres

modulos en los distintos entornos cloud, asi como delimitar su alcance.
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Capitulo 5 - Conclusiones y trabajo futuro

Dentro del paradigma loT, en este trabajo se ha tratado de habilitar canales de
comunicaciones susceptibles a recibir informacién de interés turistico de distinta
naturaleza (procedente de sensores, proporcionada por otros subsistemas o por las
propias personas o recopilada de su actividad en redes sociales), para poder ser
facilitada a potenciales consumidores de los servicios que una Smart City puede ofrecer
en sus calles. Para poner a disposicidon estos canales se ha hecho uso de plataformas
low-code programming que han permitido realizar desarrollos de forma agil y eficaz
acelerando asi la consecucidon de este trabajo al conocer de antemano el
funcionamiento de los distintos protocolos de comunicaciones en el dmbito de loT que
con frecuencia son utilizados. La utilizaciéon de estas plataformas, a las que se les ven

muchas posibilidades, ha resultado satisfactoria.

Para acceder a esta informaciéon se proponia una aplicaciéon que, haciendo uso
de un modelo de deteccién de objetos, detectase cudl es la fuente de informacién
turistica solicitada a través de una imagen. En este caso, ha sido también positiva la
eficacia del modelo de deteccion de objetos desarrollado utfilizando YOLOvV3 en los
distintos casos de uso testados. El soporte de MLflow ha permitido un ajuste fino en la
fase de enfrenamiento y ha resultado relevante para distribuir el modelo sobre todo el
cluster que ejecuta la aplicacion. Por otra parte, las utilidades de MLflow que permiten
la generacion de graficos, aquellas que han hecho posible realizar el andlisis sobre los
distintos entrenamientos llevados a cabo, aungue han resultado ser prdcticas se ha
echado en falta un mayor volumen de opciones de personalizacion y se espera que se
infroduzcan en futuras versiones. De gran importancia también ha sido la aportaciéon del
servicio de Amazon Rekognition, donde ha resultado ser mucho mds efectivo para el
propdsito de este tfrabajo que las herramientas open source disponibles que se han

evaluado.

La aplicacion que consume tanto el modelo de deteccion de objetos
desarrollado como el servicio de Amazon Rekognition es la encargada de ofrecer la
informacion almacenada procedente de todos los canales dispuestos. Para ello, esta se

ha dispuesto en forma de un servicio web tratando asi de maximizar la compatibilidad
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con ofros subsistemas que precisen requerir de su uso como bien pueden ser las

aplicaciones para smartphone; un contexto preferente.

Para realizar la integracion de los distintos componentes que forman la solucién

que se proponia en este frabajo se han provisionado los recursos necesarios en entornos

cloud. Se valora muy positivamente haber desplegado una solucién con la capacidad

de escalar en funcion de la demanda de usuarios y del volumen de datos a almacenar

lo que puede ayudar en unos casos a dar servicio de forma indiscriminada y en otros a

reducir costes en periodos de menor afluencia de actividad turistica.

El trabajo futuro gira en torno al aumento de capacidades de la solucion

implementada y al consumo de esta, mds concretamente se propone:

Aumentar el volumen de canales disponibles de recepcion de informacion

turistica a fin de adaptarse a distintos despliegues de redes de sensores loT.

Desarrollar, integrar y hacer seguimiento de la evoluciéon de un modelo de
Inteligencia Artificial basado en el procesamiento del lenguaje natural que
permita cuantificar la satisfaccion de los usuarios al haber hecho uso de los

servicios consumidos.

o Opcionalmente, puede redlizarse un andlisis del coste que podria
suponer una integraciéon de estas caracteristicas con el servicio de

Amazon Comprehend.

Disenar una aplicaciéon de smartphone que mediante técnicas de realidad
aumentada permita disponer en pantalla la informacion proporcionada por

el servicio de informacion turistica mediante la comunicacidn con el mismo.

Realizar un estudio del coste de Amazon Translate a fin de integrarlo en la
solucion permitiendo asi facilitar la informacion recopilada en distintos

idiomas.
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Chapter - Introduction

Scenario and proposal

We often ask us about the weather conditions in our city, about traffic flow or the
availability of parking places at our workplace. On the other hand, when we move in the
early hours of the morning, we can observe how the street lights are turned off when at

sunrise and the irrigation systems in the parks and gardens starts to work.

This is just one example of the role played by the paradigm known as the Internet
of Things (loT) in our cities day by day. It has been demonstrated that its technological
explosion and its applicability have allowed organizations and public institutions to be
more efficient in the use of energy and logistic resources, while providing their citizens
with very useful information for their lives. The concept of the Smart City comes from the
capacity that a city, tfown or village may have to collect environmental information and
share it with the community or maintenance services in general, while applying or

carrying out actions depends on if.

The different research areas based on Artificial Intelligence (Al) are a great asset
in the context of loT. The benefit of information collection lies in many cases in the fact
that there are Al-based models that allow good decisions to be made based on this
data. Sometimes, the resulting information that is used for different purposes has as its

origin from the prediction of the models established for this purpose.

In this work, a proposal is made in the field of Smart Cities whose objective is to
extend the services that these can offer, focusing on the tourist sector, using Al-based
models, specifically using the YOLOv3 model (Redmon and Farhadi, 2018) as an object
detection model in the field of Deep Learning. This adds a new proposal to those
previously mentioned in the field of 10T. Specifically, this work proposes to publish, in cloud
environments, resources that allow Smart Cities to publish relevant information about the
services it provides, through state-of-the-art loT protocols, messaging clients and social

networks, as well as web services that allow pedestrians to consume this information.

A local restaurant will be able to publish its schedule and offer, as well as its

capacity and the environmental conditions of the place where it is located, this
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information can be collected thanks to the deployment of an loT network, while a
cathedral will be able to offer its visitors audio guides so that they can be heard directly
on a smartphone, to mention a few examples. The consumer of these services will only
have to take a photograph pointing with his index finger at the information panel that
identifies them so that, with an object detection model in cooperation with character
recognition services, it can be detected identifying the source of information requested
to provide everything that could have been published about it. It is precisely here where
the development and application of this work is focused, so that after the capture of the
image that contains the indicated panel of information of interest, it is processed through

techniques based on Deep Learning and using the appropriate |oT services.

Objectives, motivation and scope

loT offers the ability to make significant contributions within the tourism industry, not
only fo companies in the sector but also the experience of tourists. A commercial aircraft
may be equipped with wind and temperature sensors that allow the pilot to make the
decision to save fuel under certain circumstances, and a frain could have many other
sensors that would enable the pilot to quantify the wear of fuel components in order to
perform preventive maintenance that can incur economic savings, to name a few
examples. In conftrast, it would also be feasible for flight attendants to provide passengers
with sensors capable of measuring heart rate and sweating in order to get to know their
anxiety level to proportionate all the attention they might need, while on a train it would
also be possible to provide interfaces which, in a centralized manner, allow passengers
to modify the environmental conditions of the wagon in which they are located, also to

name a few examples.

This work focuses on tourist experience and in particular to provide them with the
ability to request information that is provided in advance by various sources; which may
either be provided by sensor networks or by the publication of the offer of the various

services of turist places.

When we make the decision to do sightseeing, as a general rule, we used to
booking accommodation, to hire a means of transport and to inform us about the leisure

offers of our destination. Today there are many public portals available on the internet
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such as Tripadvisor or Airbnb, to name a few examples, that have tourist information
about potential destinations while promoting and offering their services. It is often found
that these sources have user reviews that show the quality of the experiences offered.
The sale of travel services often means that the buyer needs to collect a lot of information

about their destination, but that need persists even after making appropriate contracts.

The activity carried out by the tourism industry can be defined as the orchestration
of various actors (host government, attractions, hospitality, local trade, crafts, culture,
religion, etc.) for the benefit of the tourist experience. All these actors tend to publish the
information about the services they offer on certain portals depending on the sector in
which they base their activity, which causes that the search for this information may not
be an agile procedure if we are already in our destination as it is diversified. This paper
proposes that all information that may be of interest should be centralized, that those
responsible for the services offered are those who decide what to show at any time and

that the information published is as accessible as possible to tourists.

If a business is allowed to publish, modify or delete its information, it is granted the
privilege of owning that information which may allow it to exploit it at will. On the other
hand, being centralized, it can be beneficial from the point of view of saving the time
spent to obtain it improving the tourist experience; time being a very valuable factor in

vacation periods.

The non-profit nature of the tourist offices plays a differential role in the promotion
of the territory to which they belong as a set services, being able to empower each of
these actors regardless of the activity they carry out. In addition, it is common to find
information from large cities, which is not the case with smaller ones which can be a great
promotion of all the services it can offer. Assuming its role, the motivation of this work is to
allow any interested to publish information about the services it offers and that this can
be shared to the pedestrian in real fime when they are in front of each of the
establishments where the services are offered. From the point of view of 10T, this proposal
allows the query of published information in real time in relation to an element of interest,

allowing tourists o make decisions in place.

By exposing a scenario of use, a tourist can consult the occupancy of the bar of

the tavern to which he had planned to visit, check that it is full without having to enter,
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and being posible to find the information of all services centralized, he can choose to
visit the nearest local trade that offer, through the solution proposed in this work, regional

handicrafts at reduced prices while waiting for the tavern level to decrease.

Presented the proposal and its motivational element, the following general

objectives are defined thus delimiting the scope of the project:

» Offer a methodology that allows stakeholders, within the tourism sector, to
promote their offer with tools that can have a low economic impact and that does not

necessarily require expert profiles in the field of information technology.

* Allow a potential consumer of these services to send an image of the region or
surface on which he wants to receive information to a central server where it can be

processed.

* From a picture, detect what the information is requested by the user and retrieve
it. This image may contain a variable number of registered services and an index finger
pointed to an information panel should appear in the photograph allowing the system

to discern between possible ambiguous regions.

In order to achieve these objectives, it is taken into account that the activity
carried out by these institutions does not belong to the area of information services. It is
assumed, therefore, that none of them have their own systems capable of executing the
proposed solution. Since some territories focus their tourist activity on a seasonal basis, it
is desirable to have the ability to scale the computing capacity of the proposed solution

based on user demand according to the current season.

Both assumptions lead to the decision fo consume cloud services in order to save
costs by deploying the necessary resources at any time and delegating system

maintenance and security to vendors.

Specific objectives and work plan

The work plan is governed by the decomposition of the solution into the different
components that form it and in the assessment of the requirements of each of them

taking into account the scope of this work.
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In order to achieve the general objectives described above, the following steps

are proposed, which constitute the specific objectives of the proposal:
o Artificial Inteligence Module

o Generation of the image dataset where information panels appear to
identify the business they refer to. In addition, it will contain pictures of
index fingers where it is clear that they are pointing tfowards the region

of interest.

o Use of tools that allows to tag images that contain the mentioned

elements.

o Training of a convolutional neural network model for object detection

to identify the appearance of each of the listed labels.

o Deploy services that allows to track the accuracy of trained models,
reproduce the execution environment and provision those candidate

models.
¢ Owner Module

o Publication of different channels that allows different users fo promote

their offer of services.

o Deployment of databases that will store information about these users

and services.
e Consumer Module

o Development of a web service that attends to the requests of potential

consumers.
o Publish the web service in serverless environments.
o Exploitation of the frained object detection model.

o Request web services capable of converting characters present in

images to plain text.
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o Implementation of communications with the Al Module and the Owner
Module to inference the tfrained models and refurn to users the

demanded information retrieved from the databases.

A specific user needs to make a request for tourist information by capturing an
image and it send to the system through the Consumer Module. The Owner Module will
facilitate the publication of information of tourist interest through different channels and
will be responsible for storing it in databases. The Consumer Module allows access to this
information. Thanks to the publication of the object detection model, provisioned by the
IA Module, it will be possible to identify, and then refrieve, the source of information

requested by users of the solution proposed in this work.

Work organization

The memory is organized as follows:

Chapter 2: Review of open source technologies that allow to meet the technical
requirements of the purposed solution and those whose are within the lines of research in

Arfificial Intelligence that make it possible to fulfill the purpose of this work.

Chapter 3: Design of the different parts that make up the project. This chapter
covers the design phase of Artificial Inteligence based models, as well as the
architecture and software components that make possible the interaction of different

users with the proposed system.

Chapter 4: Assessment of the solution. It aims to illustrate the effectiveness of the
proposed model from an analytical perspective and the performance of the proposed

platform deployed across different cloud environments.

Chapter 5: Statement of conclusions and approach to possible future work.
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Chapter - Conclusions and future work

Under the loT paradigm, this work has enabled communication channels
susceptible to receive information of tourist interest of different nature (from sensors, by
other subsystems or by people own or collected from their activity on social networks), in
order to be able to be facilitated to potential consumers of services that a Smart City
can offer in its streets. To make these channels available, | have made use of low-code
programming platforms that have allowed to carry out developments in an agile and
efficient way accelerating the achievement of this work by knowing in advance the
operation of the different communications protocols in the field of loT that are often used
child. The use of these platforms, which are seen many possibilities, has proved

satisfactory.

To access this information, an application was proposed that, using an object
detection model, could detect the source of tourist information requested through an
image. In this case, the effectiveness of the object detection model developed using
YOLOvV3 has also been positive in the various tested use cases. MLflow support has
allowed fine-tuning in the training phase and has been relevant to distributing the model
over the entire cluster running the application. On the other hand, the MLflow utilities that
allow the generation of graphs, which have made it possible to perform the analysis on
the various workouts carried out, although they have turned out to be practical, a
greater volume of customization options has been missing and are expected to be
infroduced in future versions. The contribution of the Amazon Rekognition service has also
been important, where it has proved to be much more effective for the purpose of this

work than the available open source tools that have been evaluated.

The application that consumes both the developed object detection model and
the Amazon Rekognition service is to provide stored information from all available
channels. To do this, this has been arranged in the form of a web service thus trying to
maximize compatibility with other subsystems that require their use such as smartphone

applications; a preferential context.

To integrate several components that make up the solution proposed in this work,

the necessary resources have been provisioned in cloud environments. It is highly valued
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to have deployed a solution with the ability to scale according to the demand of users

and the volume of data to be stored which can help in some cases to serve

indiscriminately and in others to reduce costs in shorter periods of influence of tourist

activity.

Future work turns around increasing the capacities of the implemented solution

and the consumption of the implemented solution, more specifically it is proposed:

Increase the volume of available channels for receiving tourist information to

adapt to different deployments of 10T sensor networks.

Develop, integrate and track the evolution of an Atrtificial Inteligence model
based on natural language processing that allows quantifying users'

satisfaction when using the services consumed.

o Optionally, perform an analysis of the cost of integrating these features

with the Amazon Comprenhend service.

Design a smartphone application that through augmented reality techniques
allows to have on screen the information provided by the tourist information

service establishing communication with it.

Perform an Amazon Translate cost study to integrate it easily into the solution

allowing information collected in different languages.
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APENDICES

Apéndice A - Licencias del software

En el presente apéndice se enumeran las licencias del software utilizado para el

desarrollo de este frabajo, todas ellas de uso libre con fines docentes.

111

Software Licencia

MLflow Apache License 2.0
Node-RED Apache License 2.0
Eclipse Mosquitto EPL/EDL

MongoDB SSPL

Sanic Framework MIT License

Docker

Apache License 2.0

VoIl

MIT License

TrainYourOwnYOLO

CC Attribution 4.0

keras-yolo3 MIT License
Tensorflow Apache License 2.0
Imgaug MIT License
JMeter Apache License 2.0

A 1. Licencias del software



https://github.com/microsoft/VoTT/blob/master/LICENSE
https://github.com/aleju/imgaug/blob/master/LICENSE

Apéndice B - Cédigo fuente y dataset empleado

Se facilitan en este apéndice las URL de los recursos generados durante el

desarrollo de este frabaijo,

Recurso URL

Cédigo https://github.com/frburrue/tfm.git

fuente

Dataset https://drive.google.com/drive/folders/14x4d6TDIGX4EICV AzrAbK-
i86p64H8Chzusp=sharing

B 1. Recursos generados
Cddigo fuente

El coédigo fuente queda liberado con licencia MIT. Se citan a confinuacion los

recursos de mayor relevancia del repositorio de GitHub proporcionado.

Moéddulo IA

e Data augmentation.ipynb. Cdédigo fuente de la técnica de data

augmentation empleada.
e Train.ipynb. Codigo fuente del entrenamiento del modelo.

e Evaluation.ipynb. Cdédigo fuente que permite la evaluacion del modelo de

deteccidén de objetos.

e mliflow. Recursos que permiten el despliegue del contenedor Docker de

MLflow UI.

Moédulo Propietario

e mqtt_broker. Recursos que permiten la configuracion ad-hoc del contenedor
Docker que habilita al broker MQTT.
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node-red. Recursos que permiten el despliegue del contenedor Docker de

Node-RED, asi como la habilitacion de todos los flujos del Mddulo Propietario.

Modulo Consumidor

General

standalone. Cddigo fuente del Mddulo Consumidor. Contiene también los

recursos que permiten crear imagenes de Docker de esta aplicacion.
o detection. Codigo fuente de la fase de deteccion.
o rekognition. Cédigo fuente de la fase de reconocimiento.
o processing. Codigo fuente de la fase de procesamiento.

o app.py. Codigo fuente del servicio que atiende a las peticiones de los

usuarios.

Front-end.ipynb. Cddigo fuente donde se ilustran las distintas fases de la

aplicacién que constituye al Médulo Consumidor.

Mongo.ipynb. Playground donde se ilustra la recoleccidon en el Mddulo

Consumidor de la informacion proporcionada a través del Médulo Propietario.

MLflow.ipynb. Playground que permite descargar nuevas versiones del

modelo de deteccidn de objetos.

Rendimiento.ipynb. Cédigo fuente que permite la evaluacion del rendimiento

del servicio de informacidn turistica del Médulo Consumidor.

docker-compose.yml. Configuracion de docker-compose que permite el
despliegue del Mddulo Propietario y de la interfaz web de MLflow Ul
Adicionalmente consta la configuracion que hace posible el levantamiento

del Mddulo Consumidor.

launch.sh. Script que ejecuta las instrucciones necesarias para habilitar todos

los recursos que se contfemplan en el fichero docker-compose.yml.
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Dataset

En el fichero dataset.zip se encuentran dos carpetas train-validation y test que
constituyen al dataset con el que se ha entrenado el modelo de deteccidn de objetos

y al propio que ha permitido realizar la evaluacion sobre el mismo, respectivamente.
Apendice C - Guias de despliegue

Este apéndice enumera las configuraciones necesarias que permiten desplegar
los distinfos componentes de la solucidn que este trabajo propone en los distintos
entornos. Se recomienda tener como referencia a la Figura 3.12 e ir provisionando los

servicios segun se van enumerando en los siguientes apartados.

Amazon RDS

La base de datos Amazon RDS alojard la informacion que proporciona MLflow
Tracking acerca del registro de cada uno de los entrenamientos que se lleven a cabo.
Este registro contempla desde hiperpardmetros seleccionados hasta métricas resultado

de haber entrenado el modelo de deteccion de objetos.

Este servicio estard a disposiciéon de Google Colab, del Médulo IA, para este finy
del cluster de AWS Fargate, del Mdédulo Consumidor, donde se encontrardn los

contenedores que requieren de esta informacién a través de MLflow Registry.

Para desplegar una instancia de Amazon RDS, desde la consola de

administracion de AWS seleccionamos el servicio RDS:
1. Creamos una instancia RDS.

2. Seleccionamos PostgreSQL. PostgreSQL es la base de datos recomendada

por MLflow siendo v.11.x una version idonea.

3. Nombramos a la instancia RDS (mlflow). El nombre DNS que apunte a la base

de datos contendrd este sufijo.
4. Infroducimos un nombre de usuario.

5. Seleccionamos una contrasena.
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6. Elegimos tipo de instancia db.t3.small.
7. Creamos una base de datos con nombre miflow.
8. Provisionamos 5gb de almacenamiento en un disco magnético.

9. Comprobamos la regidn donde se despliega para seguir desplegando

servicios en la misma zona de disponibilidad.
10. Comprobamos que la base de datos ya se encuentra disponible.

Es preciso almacenar la DNS de la instancia de base de datos creada, el nombre
de la base de datos, el usuario y la confrasena. Esta informacion serd proporcionada al

cluster de AWS Fargate y al entorno de ejecucién de Google Colab.

Databases @ Group resources

Q 1 @

DB identifier Y Role Engine Region & AZ Status cPU Current activity

miflow Instance PostgresQL eu-west-3¢ @ Available T2.00% =117 Connections

C 1. Instancia RDS disponible
Amazon S3

Otro de los requisitos de MLflow Tracking es el de disponer de espacio de
almacenamiento para guardar los artefactos. Dentro de la terminologia de MLflow, los
artefactos es todo aquel objeto, dataset o modelo entrenado, que han sido utilizados o

generados durante la fase de entrenamiento del modelo de deteccidén de objetos.

A fin de que estos artefactos, cuando son producidos por MLflow Tracking en
Google Colab puedan ser consumidos por MLflow Registry, y por tanto por el clUster de
AWS Fargate, es necesario disponer del espacio requerido en un entorno accesible por

los distintos subsistemas.

Precisamos crear un bucket en S3 donde poder comenzar a almacenar estos
objetos. Accedemos al servicio Amazon S3 a través de la consola de administracion de
AWS:

1. Creamos un bucket.

115



4.

El

Seleccionamos un nombre para el bucket (mlflow-tfm). Este debe de ser Unico

a nivel universal.
Escogemos la regiéon en la que estamos trabajando.
Blogueamos el acceso publico a este bucket.

acceso a este bucket se realizard siguiendo los siguientes procedimientos,

dependiendo del subsistema:

Dentro de la plataforma AWS se otorgardn permisos para que Amazon EC2,
que aloja el Médulo Propietario, y AWS Fargate, donde se ejecutan las réplicas
de la aplicacién que constituyen al Médulo Consumidor, puedan acceder a

él en modo lectura/escritura.

Se utilizaran credenciales especificas de acceso a Amazon S3, con permisos
de lectura/escritura, desde fuera del entorno de AWS, en particular desde
Google Colab; desde el Modulo 1A.

Es preciso almacenar tan solo la URI del bucket creado.

Buckets (1) m

Los buckets son de datos e en §3. Mas én [4

Q

Nombre A Regién Fecha de creacién

miflow-tfm UE (Paris) eu-west-3 20 Aug 2020 4:11:34 PM CEST

C 2. Bucket 83 disponible

Amazon ECR

Después de desplegar el espacio de almacenamiento necesario, tanto en forma

de base de datos relacional como en almacenamiento de objetos, requeridos para

sincronizar al cluster de AWS Fargate con Google Colab, a fravés de los componentes

de MLFlow, queda por poner a disposicion de la plataforma un registro de

contenedores. Este registro es el que permite publicar las Ultimas versiones de la

aplicacién que constituye al Médulo Consumidor para que sea replicada por todo el

cluster de AWS Fargate.

Basta realizar la siguiente configuracion dentro de la seccion Amazon ECR de la

consola de administracion de AWS:
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1. Creamos un repositorio.
2. Elegimos un nombre de repositorio (standalone).

Una vez creado el repositorio es necesario copiar las instrucciones de Docker,

facilitadas por la seccion Amazon ECR, que permiten publicar las imdgenes en este

registro.
Private repositories (1)
Q 1 o]
Repository name a URI Created at Tag immutability Scan on push Encryption type
standalone 505799072829 dkr.ecr.eu-west-3.amazonaws.com/standalone 10/31/20, 7:00:15 PM Disabled Disabled AES-256
C 3. Repositorio ECR disponible

La mdaquina virtual Amazon EC2 se utilizard para albergar todos los procesos que
constituyen el Médulo Propietario. Los procesos contenidos dentro de esta instancia se
comunicardn con el resto de los componentes desplegados en AWS. Resulta entonces
imprescindible dotar a la misma de los permisos requeridos y seleccionar el mismo

entorno de red durante la configuracion.
Desde la consola de administracion seleccionamos el servicio EC2.
1. Creamos una instancia EC2.

2. Seleccionamos el sistema operativo. Ubuntu 20.04 LTS cumple con el requisito
gue nos permite poner en ejecucion el software necesario para el propdsito

de este trabagjo.
3. Denominamos a la instancia EC2 (TFM).

4. El tipo de instancia t3a.medium con 2 vCPUs y 4 gb de RAM soporta la

ejecucion simultdnea de todo el software requerido.

5. Seleccionamos la misma zona de disponibiidad donde se encuentra
albergada la base de datos Amazon RDS, el servicio Amazon S3 y el registro

de contenedores Amazon ECR.
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6. Precisamos de anadir a esta instancia permisos para acceder a Amazon S3, a
Amazon RDS y a Amazon ECR. Seleccionamos para ello las politicas

proporcionadas por AWS que hacen posible la interaccidon con estos servicios.
7. Provisionamos 30 gb de almacenamiento en un disco magnético.
8. Habilitamos la opcidn de encriptado de disco.

9. Habilitamos el trafico en el puerto 22/tcp que nos permitird entrar en la
maquina virtual con el fin de instalar todo el software requerido y el puerto 80
para poder readlizar la descarga de las dependencias necesarias.
Adicionalmente ha de concederse el acceso a los puertos 60222/tcp
(MongoDB), 60250/tcp (Flujo HTTP), 60251/tcp (Flujo MQTT) y 60260/tcp (MLflow
ul)

Comprobamos que la mdaquina virtual se encuentra disponible y en la misma

zona de disponibilidad que el resto de los servicios.

Instancias (1) informacién Estado de la instancia ¥ H Acciones ¥ ‘ Lanzar instancias n

Q 1 @

Name ID de la instancia Estado de la instancia Comprobacién de estado Zona de disponibilidad Hora de lanzamiento

TFM i-005¢19e0c50d9eb33 @ En ejecucién @@  ©2/2 comprobaciones superadas eu-west-3c 2021/01/07 18:04 GMT+1

C 4. Instancia EC2 disponible

El script launch.sh que se ubica en la raiz del proyecto de GitHub facilitado,
levanta todos los procesos necesarios para dejar en funcionamiento al Mddulo
Propietario. Es necesario almacenar el nombre DNS de esta mdquina virtual, asi como la

relacion de puertos abiertos con el prefijo 602.

AWS Fargate

El clister de AWS Fargate ejecutard un nUmero variable de contenedores
definidos en imagenes Docker aimacenadas en Amazon ECR que contendrdn la Ultima
version de la aplicacion del Médulo Consumidor, que hard uso a su vez del servicio OCR

de Amazon Rekognition.

Como ya se ha especificado, este mddulo se conecta con Amazon RDS para
obtener informacién de MLflow Registry con la cual descargar la Ultima version del

modelo de deteccion de objetos disponible de Amazon S3; requerido por la aplicacion.
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Por ofra parte, mantiene la conexion con la mdaquina virtual Amazon EC2 que contiene

los procesos que constituyen al Mddulo Propietario.

La configuracion de AWS Fargate se divide en dos pasos. En primer lugar, es

preciso crear una definicion de tarea que viene a ser el entorno de ejecucién de la

aplicacioén y la definicidon de la aplicacion en si misma:

Creamos una nueva definicion de tarea.
Seleccionamos un nombre (tfm-task).

Concedemos permisos para acceder a otros subsistemas de AWS. Como se
infroducia en esta seccidn, se concederdn permisos para acceder a Amazon
ECR, Amazon Rekognition, Amazon RDS, Amazon S3 y a Amazon EC2.
Seleccionamos para ello las politicas proporcionadas por AWS que hacen
posible la interaccidén con estos servicios del mismo modo que se concedieron

los permisos en la configuracion de Amazon EC2.

Especificamos cudl es la imagen de ECR de la cudl queremos ejecutar un

confenedor.

Indicamos cudntos recursos computacionales estardn reservados para el

contenedor.
Anadimos las variables de entorno necesarias.

Configuramos la politica de healthcheck con la ruta de la aplicacién definida

para ese fin.

Después de haber configurado la aplicaciéon es turno de configurar el clUster que

ejecutard

realizado:
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un nUmero variable de contenedores cuya definicion de tarea ya hemos

Creamos un clUster.
Asignamos un nombre al clster (ffm-cluster-spot).

Accedemos al clUster y creamos un servicio. El concepto de servicio engloba
a la aplicaciéon, en particular a una definicion de tarea, asi como a los

siguientes pardmetros que han de ser atendidos.



Seleccionamos recursos on spot.

Después de seleccionar la definicidn de tarea previamente creada vy
asignar un nombre al servicio (standalone) introducimos el nUmero de

réplicas de esta definicion que van a ser ejecutadas en el clUster.

Establecemos que los contenedores se reinicien si hay una nueva
version de la imagen en Amazon ECR para que el clUster la descargue

y comience a distribuirla.

Se debe conceder acceso al puerto 60210/tcp; puerto al que escucha

el servicio de informacidn turistica.

Habilitar un Application Load Balancer concediendo el acceso al
puerto 80/tcp para hacer después port-forward al puerto 60210/tcp del

pool de réplicas.

4. Configuramos politicas de autoscaling.

a. Introducimos un numero de réplicas minimo y otro mdaximo.

b. Establecemos la politica de autoscaling en funciéon del uso de vCPU o

memoria RAM. Esta define cudntas réplicas han de ser dispuestas en
qué circunstancias y cudndo debe producirse la interrupcidén de

aquellas habilitadas de forma adicional a las configuradas por defecto.

Puede verse la definiciéon del servicio standalone que ejecuta 4 réplicas de la

tarea tfm-task dentro del clUster tfm-cluster-spot.

Service : standalone
custer 1
status
Tk definiion  tm 1ask
Service typs  REPL
Gapacity provider

Capacity ... Weight Base
strategy

Platform version LATEST(120,
Service role  AWSServieRoRFOrEC

Created By am awsia

Details  Tasks Events  Auto Scaling  Deployments  Met

Task status: (Running)) Stopped

Task Task Definition

s Tags  Logs

Last status.

C 5.

Desired count 4
Pending count

Running count 4

Desired status

Cluster habilitado

14, Pagesize S~

Launen type
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Adicionalmente, en la pestana Autfo Scaling podemos ver la politica de
autoscaling configurada. En este caso se anadird una réplica adicional, hasta un
madximo de 8, cuando el porcentaje de utilizacion de todas ellas supere o iguale un 15%
de media durante 1 minuto. Toda aquella réplica adicional serd suspendida a los 5

minutos de no haberse presentado nuevamente esta circunstancia.

Details Tasks Events Auto Scaling Deployments Metrics Tags Logs

Minimum tasks: 4 Maximum tasks: 8

tfm-policy: CPUUtilization == 15

Policy type: Step scaling

For alarm: Autoscaling

Take the action:

Add 1 tasks when 15 <= CPUUtilization

C 6. Integracion de politica de autoscaling
Google Colab + Google Drive

El notebook Train.ipynb contiene el cdédigo fuente necesario que permite
conectar al entorno de entrenamiento, al Médulo |A, con los distinfos componentes de
MLflow; cuyas dependencias son los servicios Amazon RDS y Amazon S3. Este recurso

puede encontrarse en la raiz del proyecto de GitHub.
Apendice D - Guias de usuario

Este apéndice pretende ilustrar a los usuarios del Mddulo Propietario y del Médulo
Consumidor coémo interactuar con cada uno de los servicios publicados a los que se

hace mencién en este documento.

Médulo Propietario

Este moddulo habilita distintos canales por los cuales es posible recopilar

informacidon de interés turistico para ser proporcionada a través del Médulo Consumidor.

Canal Telegram

Desde la aplicaciéon de escritorio o de smartphone, es preciso iniciar una

conversacion con el bot @fba_iot_tfm_2020_bot.

121



@fba_iot_tfm_2020 bot x

1= TFM 1:03

Saludos. Todos los mensajes que escribas seran publicados. Te recomendamos, si no lo has hecho y...

D 1. Pantalla de busqueda de bot

Se recomienda encarecidamente utilizar el comando /ayuda taly como se ilustra

en la siguiente imagen si es la primera vez que se interactla con el bot.

Saludos.

Todos los mensajes que escribas seran publicados.
Te recomendamos. si no lo has hecho ya, que ejecutes el comando
/quiensoy para darte de alta en el sistema.

Puedes introducir también alguno de os siguientes comandos:

/ayuda -> Permite recuperar este mensaje.
/quiensoy <Usuario> -> Te da de alta en el sistema,
/demo -> Muestra las publicaciones visibles al piblico.
/lista -> Muestra todas las publicaciones.
/cambiar <ldentificador> -> Permite hacer visible (o invisible una
publicacién).
/borrar <> Borrard |as publicaciones Invisibles.
/eliminar -> Borrard todas las publicaciones.
—

D 2. Pantalla de ayuda

Como reza la respuesta al comando /ayuda, es necesario utilizar el comando
/quiensoy <Usuario> para darse de alta en el sistema. <Usuario> debe ser el nombre del
servicio turistico donde deben sustituirse los espacios por el simbolo (_); aquel que
aparece en el panel que lo identificard inequivocamente sobre el resto. El bot
concederd un identificador de usuario Unico que deberd ser utilizado en todas las

peticiones que se realicen mediante el canal HTTP como se ilustrard mds adelante.

/quiensoy CALZADOS_M&N

Tu Identificador de usuario es: 265790648

Ya estas dado de alta en el sistema.

D 3. Pantalla de alta
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Cualguier mensaje introducido que no contenga ninguno de los comandos que
aparecen en la imagen se tomard como informacién turistica que ha de ser publicada
por defecto. Con el comando /lista podemos ver la totalidad de esta informaciéon

previaomente almacenada.

Identificador: 392 Habilitado: true
iven y prueba nuestros maraviliosos calzados!

Si es el dia de tu cumpleanios podras beneficlarte de un 2x1*,

7iiPaga uno y llévate dosili*

* Oferta aplicable al par de menor valor
Identificador: 413 Habllitado: true
iRebajas de enero!

Aprovecha esta gran oportunidad llevandote zapatos de piel de
manufactura artesanal a mitad de precio.

CORREEEEE 1, X,

D 4. Pantalla con el listado de publicaciones

Todas las publicaciones se encuentran en uno de los dos estados posibles,
habilitadas o inhabilitadas al publico. El comando /demo muestra tan solo aquellas
habilitadas al publico; si se desea dejar de mostrar alguna, o comenzar a mostrarla, solo
es necesario introducir el comando /cambiar <ldentificador> para cambiar su estado
donde <Identificador> es el nUmero que se encuentra por encima de cada mensaje

después de utilizar el comando /lista o /demo, indistintamente.

/cambilar 392

Identificador: 413 Habilitado: true
iRebajas de enero!

Aprovecha esta gran oportunidad llevandote zapatos de piel de
manufactura artesanal a mitad de precio.

CORREEEEE X, Y,

D 5. Pantalla de cambio de estado y publicaciones habilitadas
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Los comandos /borrar y /eliminar, tal y como se especifica en la ayuda, eliminan

definitivamente los mensajes inhabilitados o la totalidad almacenada, respectivamente.

Canal HTTP

Paso previo a la utilizacion de este canal es necesario obtener un identificador
de usuario Unico a través del Canal Telegram tal y como dalli de describe. Ese
identificador debe ser proporcionado en todas las interacciones con este canal,

exceptuando el servicio de ayuda.

Se presentan a continuacién todos los servicios habilitados, asi como el modelo

de datos requerido para consumir cada uno de ellos:

e GET http://<host>:60250/ayuda: Devuelve la informaciéon presente en este

apartado.
o Entrada: No aplica.

o Salida: La informacién presente en este apartado.

dentificador de usuario,\"contel
nun{\"chatId\": <Identificader
rio>

D 6. Respuesta servicio de ayuda

e POST http://<host>:60250/publish: Permite publicar informacion de interés

turistico.

o Entrada: {"id": <Identificador Unico de usuario>,"content":

<Informacién>}

o Salida: Respuesta en formato JSON.

D 7. Respuesta servicio de publicacién

e POST http://<host>:60250/lista: Muestra todas las publicaciones; habilitadas o

No.

o Entrada: {"id": <Identificador uUnico de usuario>}
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o Salida: Respuesta en formato JSON.

_id": "5fobBSbFéed3afoela76asac”,
43,

fen y prueba nuestros maravilloses calzados!\n\nSi es el dia de tu cumpleaios podras beneficiarte de un 2x1%.\n\ni;iPaga uno y llévate dos!!!*\n\n* Oferta aplicable al par de menor valor®,

: 1668222143,
w": false

1ge19F52300",

estimado de espera en este establecimiento es de 18 minutos”,

D 8. Respuesta servicio de listado de publicaciones

e PUT http://<host>:60250/cambiar: Permite habilitar o inhabilitar una

publicacién en funcidn de su estado.

o Enfrada: {"id": <Identificador Unico de usuario>, "messageId":
<Identificador de mensaje obtenido a través del servicio

/lista>}

o Salida: Respuesta en formato JSON.

= 78cb@Ba818426548",
a3,

"content”: "El tiempo estimado de espera en este establecimientc es de 18 minutos”,

eId: "414",
true,
1618872568

"show": false

D 9. Respuesta servicio de cambio de estado
e DELETE http://<host>:60250/borrar: Borrard las publicaciones inhabilitadas.
o Enfrada: {"chatId": <Identificador Unico de usuario>}
o Salida: Por seguridad, el método DELETE no devuelve ningln resultado.

e DELETE http://<host>:60250/eliminar: Borrard todas las publicaciones,

habilitadas o no.

o Entrada: {"chatId": <Identificador unico de usuario>}
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o Salida: Por seguridad, el método DELETE no devuelve ningun resultado.

Canal MQIT

La solucion habilita un broker MQTT en el puerto 60251/tcp. Adicionalmente,
ejecuta un proceso que queda suscrito al topic sensor el cudl procesa informacién en

formato JSSON atendiendo a esta estructura:

{"chatId":<Identificador unico de usuario>, "content":<Informacidén de

sensores en formato JSON>}

Topic: sensor QoS: 0

{"chatId":265790648, "content": {"ambian

"gcupation™: 3} )

D 10. Eiemplo de publicacion

Se almacenardn todas las claves de primer nivel relativas a la informacion de
sensores proporcionada junto con los respectivos valores asociados. Mensajes
consecutivos que compartan estas claves sobrescribirdn los valores almacenados a

ellas.

Canal Twitter

Desde la aplicacién de escritorio o de smartpohone, tan solo es preciso escribir un
fweet con dos hashtags, seguidos al principio del mensaje, siendo el primero
#fba_iot_tfm y el segundo el nombre del servicio furistico sobre el que se desea mostrar
una opinidon donde deben sustituirse los espacios por el simbolo (_) y el simbolo (&) por
la cadena (Gnd) tal y como como se ilustra en la imagen. A continuaciéon de estas dos
etiquetas, el usuario puede escribir el mensaje que considere oportuno atendiendo alas

restricciones impuestas por Twitter atendiendo a sus términos y condiciones.
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X

[ ] #fba_iot tfm #CALZADOS MandN Fantastica la oferta de
enero. jjjNo habia visto nunca nada igual!}

(53] Everyone can reply

BE e O B ) .::j{;.@

D 11. Pantalla de publicacién de opinién

La publicacion de una opinidn a fravés de este canal es irreversible. Es decir, no
hay opcién para que los usuarios de los servicios turisticos puedan modificarlas o

eliminarlas.

Modulo Consumidor

El notebook Front-end.ipynb, recurso que puede enconfrarse en la raiz del
proyecto de GitHub, pretende ilustrar cudles son los procedimientos necesarios para

consumir el servicio de informacidn turistica asi como para tratar la respuesta del mismo.
Adicionalmente, se habilitan dos servicios:

e POST http://<host>:60210/update: Comprueba la Ultima version del modelo de
deteccién de objetos publicada y descarga una nueva versiéon si esta es

posterior a la registrada en la Ultima comprobacion.
o Entrada: No aplica.

o Salida: Respuesta en formato JSON. El valor booleano dentro de la
clave response/Hands indica si se ha descargado una nueva version

del modelo.

i
"response”: {

"Hands": false

D 12. Respuesta servicio de actualizacion del modelo
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e GET http://<host>:60210/healthcheck: Este es un requisito de AWS Fargate
para comprobar si el servicio se encuentra activo a fin de reiniciarlo si fuese

necesario.
o Enfrada: No aplica.

o Salida: No devuelve contenido. Es preciso comprobar el cédigo HTTP
de la respuesta, siendo el cddigo 200 el resultado que se espera si el

servicio funciona correctamente.
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