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1.Titulo

APLICACION MOVIL PARA EL PROTOTIPADO DE INTERFAZ
GRAFICA DE USUARIO EN LA PLATAFORMA ANDROID
MEDIANTE EL RECONOCIMIENTO DE BOCETOS UTILIZANDO
VISION ARTIFICIAL



2. Resumen

Los desarrolladores novatos o iniciales de aplicaciones moviles, afrontan la creacion de
prototipos de interfaz grafica de usuario en sus proyectos. Para ejecutar este proceso,
se ven obligados a la busqueda y capacitacion de herramientas que estan dirigidas a
profesionales del Disefio Grafico; desviando el tiempo destinado para el andlisis y

desarrollo de Software.

El objetivo de este estudio es determinar si la vision artificial facilita la creacion de
prototipos de interfaz gréfica de usuario, a través de una aplicacion, la cual se compone
de un servidor de aprendizaje profundo (Machine Learning - Engine), un servidor de
base de datos y funciones en la nube (Firebase) y una aplicacion mévil para teléfonos
inteligentes con sistema operativo Android. Dicha aplicacién permite capturar una foto a
un boceto dibujado por el usuario; luego es enviada al servidor de aprendizaje profundo
para detectar los posibles componentes que hayan sido dibujados. Segun el resultado,
es generado el prototipo de interfaz grafica en la ubicacién y clase detectada por la visién
artificial, para luego ser gestionado con las opciones disponibles dentro de la aplicacion
movil.

Para la vision artificial se utilizé6 un modelo pre-entrenado de red neuronal convolucional
Faster R-CNN, entrenado y evaluado con la libreria TensorFlow y desplegado en los
servidores IBM Power Al Vision y Machine Learning - Engine. Para el entrenamiento se
utilizé un conjunto de trazos a mano recolectados a 19 estudiantes, las cuales fueron
tratados mediante técnicas de distorsion utilizando OpenCV, con el fin de aumentar los
datos a un total de 862 imagenes, y de esta manera mejorar la calidad de deteccion del

modelo.

Finalmente se desarroll6 un escenario de prueba con 19 estudiantes de la Universidad
Nacional de Loja de la Carrera de Ingenieria en Sistemas, en donde el 95% afirmo6
positivamente el funcionamiento y objetivo de la aplicacion, validando el correcto
funcionamiento del sistema y del presente trabajo de titulacion; sin embargo, la
aplicacion puede ser mejorada aumentando la cantidad y calidad de imagenes en el
conjunto de datos, y afiadiendo nuevos componentes graficos de la guia Material Design
para Android; de esta forma se mejoraria la calidad de deteccién y diversidad de

componentes por parte del modelo de vision artificial.



2.1 Abstract

Amateur or beginner developers of mobile applications face the creation of
prototypes of graphical user interface in their projects. In order to run this process,
they are forced to search and get training about the tools that are aimed to
Graphic Design professionals; distracting the time allocated for the analysis and

development of Software.

The objective of this study is to determine whether artificial vision facilitates the creation
of prototypes of graphical user interface, through an application, which is composed
of a deep learning server (Machine Learning - Engine), a database server and functions
on the cloud (Firebase) and a mobile app for smartphones with Android operating
system. Such application allows to capture a photo of a sketch drawn by the user; then,
it is sent to the deep learning server to detect the possible components that have been
drawn. Depending on the result, it is generated the graphical interface prototype at the
location and type detected by the artificial vision; then, it will be managed with the

available options within the mobile app.

For the artificial vision it was used a pre-trained model of convolutional neural network
Faster R-CNN, trained and evaluated with TensorFlow library and deployed on IBM
Power Al Vision and Machine Learning - Engine servers. For the training, a set of hand
strokes collected from 19 students was used, which were treated using distortion
techniques using OpenCV, in order to increase the data to a total of 862 images, and

thus improve the detection quality of the model.

Finally, a test scenario was developed with 19 students from the Universidad Nacional
de Loja of the System Engineering Career, where 95% positively affirmed the operation
and purpose of the application, validating the correct running of the system and of this
degree work; however, the application can be improved by increasing the quantity and
quality of images in the data set, and adding new graphic components to the Design
Material guide for Android; this would improve the quality of detection and diversity of

components by the artificial vision model.



3.Introduccion

En el disefio y construccién de aplicaciones, sin importar la metodologia utilizada, existe
un proceso que hace referencia a la creacion de prototipos visuales en donde se forman
conceptos generales de la posible interfaz de usuario que presentara la aplicacion movil.
Dicha tarea es realizada generalmente por un disefiador grafico o una persona
conocedora de programas de disefio, sin embargo, en equipos de trabajo muy reducidos
o desarrolladores iniciales e independientes deben acoger dicho proceso, adentrandose
en la busqueda de herramientas de disefio las cuales requieren capacitacion, desviando
tiempo y recursos utilizados en ingenieria de software, lo que puede conllevar a atrasos
en su calendario de actividades.

El avance de la tecnologia, ha permitido que la vision artificial se encuentra presente en
muchos procesos de diferente indole, permitiendo la automatizacion y control de estos,
ademas de facilitar su implementacion en proyectos que basen sus procesos en el
reconocimiento o deteccién de objetos.

Por ello, con el desarrollo del presente trabajo de titulacion se desea identificar si es
posible reducir el tiempo invertido en la creacién de prototipos y brindar facilidad al
usuario a través de un breve dibujo de su idea, mediante una interfaz (aplicacion movil
Android) que permita capturar una fotografia al boceto dibujado, para ser procesada
mediante visidn artificial, detectando los posibles componentes trazados, Yy
convirtiéndolos en componentes graficos reales utilizando la guia oficial de disefio
(Material Design para Android).

Para ello se plante6 el objetivo principal “Desarrollar una aplicacion movil para el
prototipado de interfaz grafica de usuario en la plataforma Android mediante el
reconocimiento de bocetos utilizando visién artificial”’, y para cumplirlo se definieron 4
objetivos especificos, los cuales fueron: “Analizar los componentes visuales mas
utilizados para smartphone de la guia Material Design para Android”, “Analizar los
algoritmos de deteccion de objetos en imagenes”, “Disefiar y desarrollar la aplicacion
movil”’, “Realizar un escenario de pruebas de software que permita evaluar el correcto

funcionamiento de la aplicacion”.
Por otra parte, la estructura del presente trabajo de titulacién es la siguiente:

En la seccion revision de literatura, se encuentra informacion bibliografica sobre las

tematicas que abarcan el objeto de estudio, como lo es la interfaz gréafica de usuario, en



donde se describe la interaccién humana — computadora y Material Design para Android.
Ademas, se explica la vision artificial, sus herramientas y algoritmos destacados; y por
ultimo se abordan los trabajos relacionados referentes a aplicaciones para el prototipado

gréafico de interfaz de usuario y la vision artificial aplicada a proyectos Android.

En la seccion de materiales y métodos se describe el contexto en donde se desarrolld
el proyecto de titulacion y se detallan los procesos referentes al cumplimiento por cada
objetivo. Ademas, se describen los recursos cientificos, técnicos, materiales y

participantes involucrados en el desarrollo.

En la seccion de resultados se presenta la documentacion generada durante el
desarrollo de cada objetivo de manera detallada. Después se encuentra la seccién
discusion, en donde se analizan los resultados obtenidos frente a la informacion
bibliografica. Finalmente, en las secciones conclusiones y recomendaciones se
encuentran el cierre, mediante un analisis sobre cada objetivo realizado, y posibles

mejoras futuras.



4. Revision de Literatura

En esta seccidn se exponen los temas destacados y necesarios para abordar el objeto
de estudio del presente trabajo de titulacion, tales como: Interfaz Grafica de Usuario en
donde se describen subsecciones como la interaccion entre el humano — computadora
y componentes graficos Material Design; Visién Artificial en donde se describen
subsecciones como imagen digital, librerias, algoritmos y aprendizaje profundo en la
nube; finalmente, Trabajos Relacionados en donde se describen proyectos similares

gue relacionan al objeto de estudio.
4.1 Interfaz gréafica de usuario

La interfaz de usuario es todo aquello que el usuario puede ver y todo aquello con lo
gue este puede interactuar. Android ofrece un conjunto de componentes de interfaz de
usuario previamente compilados, como objetos de disefio estructurados que permiten

estructurar la interfaz grafica de usuario de la aplicacién [1] [2].
41.1 Interaccion Humano - Computadora

La Interaccibn Humano-Computadora (HCI), es el estudio de la interaccién entre el ser
humano, las computadoras y los procesos que se desarrollan. Principalmente se enfoca
a conocer cOmo personas y computadoras pueden interactuar entre si, para llevar a

cabo tareas utilizando software como interfaz de comunicacion [3].
4111 Interfaces orientadas a la usabilidad

La usabilidad se basa en conceptos de facilidad, productividad y satisfaccion del usuario
respecto al sistema y va mas alla de aquella idea inicial de interfaz grafica amigable [4].
Actualmente el sistema operativo Android cuenta con un amplio arsenal de
componentes graficos y reglas de disefio para la elaboracion de interfaces de usuario
gue abarcan gran usabilidad. Todos estos componentes fueron pensados y creados por

Google, los cuales se centran en facilidad de uso, acceso rapido y productividad [5].
41.1.2 Herramientas de disefo de interfaces

Una herramienta de disefio de interfaces de usuario es una aplicacién que ayuda a los
disefiadores de la interfaz de usuario o a los programadores a su disefio y prueba de
forma interactiva. Aproximadamente el 50 % del esfuerzo de programacion de una

aplicacion tiene relacion con la interfaz de usuario, debido a los requerimientos de



disefio y objetivos del proyecto, lo que justifica el esfuerzo dedicado a producir mejores

herramientas para el disefio de interfaces [4].
4.1.2 Material Design para Android

Material Design es una guia creada por Google, para el disefio visual y de interaccion,
que posee todos los componentes disponibles en la plataforma Android para sus
versiones mas actuales [6], mientras que los dispositivos iPhone de Apple, utilizan la
guia UlIKit [7], que es un estandar de disefio completamente diferente orientado a otro

entorno. En la Figura 1, se puede observar un conjunto de componentes Material

Material Design

Design.

Correo electronico Button

Chip

Figura 1. Ejemplo de componentes de Material Design para Android

A continuacién, se describe un conjunto de componentes Material Design, los cuales

son combinados para la construccion de interfaces en aplicaciones [5], estos son:

Raddio Button. Permite seleccionar una opcion de un conjunto. Use los botones de

radio cuando el usuario necesite ver todas las opciones disponibles.

e Floating Action Button. Muestra la accion principal en una aplicacion. Es un botén
de icono redondo que se eleva por encima del contenido de otra pagina.

e Switch. Activan o desactivan el estado de un solo ajuste. Son la forma preferida de
ajustar la configuracion en el movil.

e Check Box. Permite seleccionar uno o mas elementos de un conjunto. Las casillas
de verificacion se pueden usar para activar o desactivar una opcion.

e Edit Text. Permite ingresar caracteres a traves del teclado.

e Text View. Permite presentar informacién a través de texto.

e Recycler View. Son indices continuos, verticales de texto o imagenes, es decir una

lista de items.

e Chip. Permite presentar informacion o realizar seleccion de opciones.



¢ Image View. Permite visualizar contenido a través de una imagen.

e Button. Permite realizar, elegir o desencadenar acciones.

e Tool Bar. Muestra informacion y acciones relacionadas con la pantalla actual.

e Tab Layout. Proporciona un disefio horizontal para mostrar varias pestafias dentro
de la misma pantalla.

e Bottom Navigation. Permite movimiento horizontal entre las pantallas principales.

4.2 \Vision Artificial

La vision artificial es la capacidad que tienen las maquinas de procesar imagenes en
busca de un patrén o estructura para ejecutar una accion determinada [8]. La vision
artificial se realiza de manera semejante al proceso de visibn humana, siendo su entrada
una imagen obtenida mediante algun dispositivo, en donde la imagen es una matriz que

representa la intensidad o brillo de la imagen [9] [10].

4.2.1 Imagen digital

Las imagenes digitales, generadas por ordenador o creadas por medio de un aparato
de captura, suponen la traduccién de valores de luminosidad y color a un lenguaje que

pueda entender el ordenador [11] [12].

4.2.1.1 Matrices de pixeles

En el mundo digital, las imagenes se representan como una matriz bidimensional de
pixeles en la que cada pixel puede adquirir valores de color codificados con tres
parametros R: red (rojo), G: green (verde), B: blue (azul), o valores binarios 0 (negro) y

1 (blanco) como se observa en la Figura 2 [12].
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Figura 2. Matriz de pixeles de una imagen [12]



Por lo general, se utilizan imagenes de baja resolucién (entre 24 por 24 y 160 por 120
pixeles) como fuente de andlisis en los procesos de vision artificial, ya que en algunos
casos no es necesario excesivo detalle en las imagenes, todo dependera del objetivo a
cumplir [13].

4.2.1.2 Bytes, bits y colores

Un pixel se expresa mediante tres nimeros enteros que representan los componentes
rojo, verde y azul. Estos valores de representados por las letras R, G y B se suelen

expresar en un rango de 8 bits, o sea, de valores entre 0 y 255 [13].
4.2.1.3 Frecuencia de imagen

La frecuencia de imagen (frame rate) hace referencia al nimero de imagenes por
segundo que un reproductor de imagen o video es capaz de presentar, por lo general

se mide en FPS (frames per second) [13].
4.2.1.4 Herramientas

La vision artificial necesita de un dispositivo sensible a la luz que permita almacenar las
imagenes en formato digital, como: cAmara web, cAmara de video o cAmara analdgica
[13].

422 Librerias de vision artificial

En esta seccidn se describen dos librerias de gran importancia OpenCV y TensorFlow,
gracias a su gran documentacion y facilidad de implementacion, ademas se encuentran

respaldadas por grandes comunidades.
4.2.2.1 OpenCV

OpenCV u Open Computer Vision es un conjunto de herramientas de cédigo abierto
disponibles en varios lenguajes de programacion como C++, C, Python, Java. Ademas,
es compatible con distintas plataformas como Windows, Linux, MacOS, Android.
Permite llevar a cabo el proceso de vision artificial, desde la adquisicion de la imagen
hasta la extraccion de la informacion, también cuenta con filtros o herramientas para

procesar imagenes [13].
4.2.2.2 TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de software de cddigo abierto para el calculo numeérico

utilizando gréficos de flujo de datos disponible para distintos lenguajes de programacion



como C++, Python y Java. TensorFlow fue desarrollado originalmente por
investigadores e ingenieros de Google dentro de la organizacién de investigacion de
Inteligencia Artificial, para realizar investigaciones de aprendizaje automético y redes
neuronales profundas [14]. Es compatible con una gran variedad de aplicaciones, con
un enfoque en entrenamiento e inferencia en redes neuronales profundas. Varios
servicios de Google usan TensorFlow en produccion, ademas permite a los
desarrolladores experimentar con nuevas optimizaciones y algoritmos de entrenamiento
[15].

Los calculos que utilizara TensorFlow para, como entrenar una red neuronal profunda
masiva, pueden ser complejos y confusos. Para facilitar la comprension, la depuracion
y la optimizacion de los programas TensorFlow, se ha incluido un conjunto de
herramientas de visualizacién llamado TensorBoard, que permite visualizar el grafico de
entrenamiento, trazar métricas cuantitativas sobre su ejecucién y presentar datos

adicionales como imagenes que interfieren en sus procesos (ver Figura 3) [16]:

TensorBoard SCALARS  IMAGES  GRAPHS > INACTVE ~ C & @
Show data download links Q, Filter tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scaling
accuracy

Tooltip sorting default ~
method: - cross entropy
Smoothing Cross entropy

e 0.6 0.0550

0.0450

_ _ 0.0350
Horizontal Axis
0.0250

Sl RELATIVE  WALL 0.0150

5.000e-3

Runs -5.000e-3

’ 0.000 3000 6000  900.0
Write a regex to filter runs

i E EI runto download = CSV JSON
() train
Name Smoothed Value Step Time Relative
eval
O eval 0 3 700 Mon Se
TOGGLE ALL RUNS @ tain

/tmp/mnist-logs

mean 4

Figura 3. Visualizacion de TensorBoard [16]

4.2.2.3 Comparacion entre librerias de Vision Artificial
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OpenCV y TensorFlow apuntan a diferentes tipos de algoritmos de vision artificial y
poseen caracteristicas Unicas, la TABLA | presenta una comparativa de estas
herramientas [17] [18].

TABLA |. COMPARATIVA ENTRE LIBRERIAS DE VISION ARTIFICIAL

LIBRERIA
PARAMETRO TensorFlow
Tipo de algoritmos Vision por _cqmputadora Redes neuronales
tradicional profundas

Manipulaciéon de imagenes (filtros, .

Si No
escalas, etc.)
Disponible en Android Si Si
Entrenamiento Si Si
Evaluacion Si Si
Despliegue (servidor) No Si

4.2.3 Algoritmos

En esta seccién se describen diferentes algoritmos de vision artificial, de los cuales se

dividen en clasificadores tradicionales y algoritmos de redes neuronales.
4231 Clasificadores tradicionales
e Maquina de vectores de soporte (SVM)

La méaquina de vectores de soporte pertenece a la categoria de los clasificadores
lineales, puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos, sin embargo, se puede
utilizar para la clasificacion no lineal. La idea es seleccionar un hiperplano de separacion
gue equidista de los ejemplos mas cercanos de cada clase para, de esta forma,
conseguir lo que se denomina un margen maximo a cada lado del hiperplano. En la
Figura 4, se observa que para definir el hiperplano, solo se consideran los ejemplos de
entrenamiento de cada clase que caen justo en la frontera de dichos margenes. Estos

ejemplos reciben el nombre de vectores soporte [19].
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Figura 4. Resultado de la maquina de vectores de soporte [19]
La maquina de vectores de soporte se puede emplear para los siguientes objetivos [19]:

o Clasificacion binaria de ejemplos separables linealmente.
o Clasificacion binaria de ejemplos cuasiseparables linealmente (presencia de ruido).
o Clasificacion binaria de ejemplos no separables linealmente.

o Regresion.

e Clasificador en cascada Haar

Haar es un extractor de caracteristicas que actla sobre regiones rectangulares de una
imagen en escala de grises [20]. Una caracteristica esta formada por un namero finito
de rectangulos o filtros. Estos filtros pueden ser calculados sobre la imagen, actdan en
orientacion espacial y frecuencia [21]. En la Figura 5, se presentan los filtros usados

para la extraccion de caracteristicas.

_
-
8 1
m-
- -o

Figura 5. Filtros de extraccion Haar [21]
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El clasificador en cascada, consiste en una serie de clasificadores débiles que
conforman un clasificador fuerte. Como se observa en la Figura 6, una subventana
clasificara con la primera etapa, si el objeto a detectar supera esta etapa, seguira con
las restantes. En cambio, si el objeto a detectar no supera alguna de las etapas, se

descarta todo el proceso [20].

Todas las subventanas

Continuar proceso

Subventana rechazada

Figura 6. Deteccion de Cascada Haar [20]

Por lo general este tipo de clasificadores se usan especificamente en la deteccion del
rostro humano, pero se puede entrenar para inferir otros objetos de acuerdo con los

datos de entrenamiento.

4232 Redes neuronales convolucionales

® Single Shot Detector (SSD)

El enfoque SSD se basa en una red neuronal convolucional hacia adelante que produce
una coleccién de tamafio fijo de recuadros delimitadores y puntajes para la presencia
de objetos en esos cuadros, seguido de un paso de supresion no maxima para producir
las detecciones finales. Las primeras capas de red se basan en una arquitectura
estandar utilizada para la clasificacién de imagen de alta calidad, que llamara a la
siguiente red. Luego se agrega una estructura auxiliar a la red para producir detecciones

con las siguientes caracteristicas [22] (ver Figura 7):

o Mapas de caracteristicas de escala multiple para deteccidn. Se agregan capas

de caracteristicas convolucionales hasta el final de la red. Estas capas disminuyen
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de tamafno progresivamente y permiten predicciones de detecciones en escalas
multiples [22].

o Predictores convolucionales para la deteccion. Cada capa de caracteristicas
agregada puede producir un conjunto fijo de predicciones de deteccion utilizando un
conjunto de filtros convolucionales [22].

o Cajas predeterminadas y relaciones de aspecto. Se asocian un conjunto de cajas
delimitadoras por defecto con cada celda de mapa de caracteristicas, para multiples
mapas de caracteristicas. En cada celda de mapa de caracteristicas, se predicen
las compensaciones relativas a las formas de la caja predeterminada en la celda,
asi como los puntajes por clase que indican la presencia de una instancia de clase

en cada uno de esos cuadros [22].

Detection Generator

Multiway
== Classification |
. |

’f
- I Box
(vgg, inception, Regression

resnet, etc)

_—

Feature Extractor

Figura 7. Arquitectura SSD [23]

® [aster R-CNN

El modelo Faster R-CNN es una mejora del modelo Fast R-CNN. Este modelo se basa
en propuestas de region, posee dos redes: la red de propuesta de region (RPN) para
generar propuestas de region y una red que usa estas propuestas para detectar
objetos. La principal diferencia aqui con Fast R-CNN es que el ultimo usa la busqueda
selectiva para generar propuestas de region. El costo de tiempo de generar propuestas
de region es mucho menor en RPN que la busqueda selectiva, cuando RPN comparte la
mayor parte de la computacion con la red de deteccion de objetos. Brevemente, RPN
clasifica los recuadros de region y propone los que con mayor probabilidad contienen

objetos. El modelo posee las siguientes caracteristicas [24] (ver Figura 8):

o Mapas de caracteristicas de escala multiple para deteccion. Se agregan capas

de caracteristicas convolucionales hasta el final de la red. Estas capas disminuyen

14



de tamafno progresivamente y permiten predicciones de detecciones en escalas
multiples [24] [25].

Redes de propuesta de region. Una Red de propuesta de region toma una imagen
de cualquier tamafio como entrada y emite un conjunto de propuestas de objetos
rectangulares, cada una con un puntaje. El objetivo de esta red es compartir
computacion con una red de deteccion [24].

Transicion de anclas. En cada ubicacién de ventana deslizante, se predicen
simultaneamente las propuestas de region. Las k propuestas estan parametrizadas
en relacién con k cuadros de referencia, llamados anclajes. Cada ancla se centra en
la ventana deslizante en cuestién, y es asociado con una escala y relacién de
aspecto. Se hace uso de tres escalas y tres proporciones de aspecto, produciendo

nueve anclas en cada posicion deslizante [24].

Proposal Generator

Objectness |
Classification |

Box
Regression

Box Classifier

Multiway
an Classification !

. -
————— Box
- Refinement

Feature Extractor |

Figura 8. Arquitectura Faster R-CNN [23]

4.2.3.3 Comparativa entre algoritmos de deteccion

Como se observa en la Figura 9, los modelos con arquitectura o extractor de

caracteristicas Resnet 101 e Inception Resnet v2, poseen mayor precision (mAP) en la

deteccion de objetos de mediana y pequefia escala [23].
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Figura 9. Comparativa de presion entre diferentes modelos [23]

e Procediendo a la comparaciéon entre el clasificador en cascada Haar y una red
neuronal convolucional, segun lo concluido en [26], el método basado en redes
neuronales convolucionales posee mejores resultados para encontrar rostros en
ubicaciones u orientaciones complejas [26].

e Para la comparacién entre SVM y una red neuronal convolucional, segun lo
concluido en [27], la CNN permiten una disminucién en la tasa de clasificacion
errbnea que en SVM. Ademas, el tiempo de entrenamiento se reduce en gran
medida cuando se usa aprendizaje profundo basado en GPU en comparacion con
algoritmos tradicionales que utilizan CPU, esto posee un gran impacto cuando el
dataset tiende a escalar.

Por lo tanto, en el presente proyecto se buscara una solucion adecuada que utilice
modelos de redes neuronales convolucionales como SSD o Faster R-CNN, con el fin de
obtener mejores resultados en los procesos de deteccién de objetos, debido a que los
componentes seran dibujados a mano alzada por diferentes usuarios, es decir, el dibujo
tendra determinadas variaciones de forma y orientacién, por lo que se requiere la mayor

precision posible.
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424 Aprendizaje profundo en la nube

En esta seccidon se describen los servicios de aprendizaje profundo en la nube, los

cuales permiten desplegar y monitorear modelos de vision artificial para su consumo.

4.2.4.1 Machine Learning - Engine GCP

Machine Learning o ML - Engine es un servicio brindado por Google, que permite crear
modelos superiores de aprendizaje automatico y llevarlos a produccion mediante
herramientas de preparacion y prediccion que pueden ser usados juntos o por separado
[28].

42472 IBM Power Al Vision

Power Al Vision es una herramienta que proporciona un sélido soporte de flujo de trabajo
para modelos de aprendizaje profundo relacionados con la vision artificial. Este software
de nivel empresarial proporciona un ecosistema completo para capacitacion, creacion y

despliegue de modelos basados en aprendizaje profundo [29].

4.2.4.3 Comparativa entre servidores de aprendizaje profundo

En la TABLA Il se realiza una comparativa entre las caracteristicas mas importantes de

estos servicios [29] [28].
TABLA Il. COMPARATIVA ENTRE SERVIDORES DE APRENDIZAJE PROFUNDO

‘ SERVIDOR

Machine Learning -

. IBM Power Al Vision
Engine

PARAMETRO

Compatibilidad de librerias

TensorFlow

TensorFlow, PyTorch

365 dias (crédito de

acceso a GPU)

Tiempo de prueba de herramientas $300) 3-7 dias
Entrenamiento Si (GPU) Si (GPU)
Evaluacion Si (GPU) Si (GPU)

Si (Cuenta de prueba Si (Cuenta de prueba
Despliegue CPU, Cuenta de paga CPU, Cuenta de paga

acceso a GPU)

Consumo mediante

Https, SDK

Https
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4.3 Trabajos Relacionados

En este apartado se describen algunos trabajos relacionados al objeto de estudio; tales
como: aplicaciones de prototipado de interfaz grafica de usuario, y la aplicacion de vision

artificial utilizando redes neuronales en proyectos Android.
431 Aplicaciones de prototipado de interfaz de usuario
43.1.1 Marvel — Prototipos de apps

Marvel es una herramienta diseflada para prototipar aplicaciones. Se trata de
una aplicaciébn web. Esto significa que para poder usar el programa tendremos
gue tener una conexién a internet. Marvel no crea prototipos en si, sino que sube a la

plataforma las pantallas capturadas y se disefian con otro programa de prototipado [30].
4.3.1.2 MockApp

MockApp es una aplicacion que permite prototipar interfaz grafica de usuario en la
plataforma Android, mediante la seleccion de componentes preestablecidos, posee una

gran cantidad de opciones para su disefio.
4.3.1.3 Prott Rapid Prototyping Tool

Prott es una aplicacion que permite capturar con la cAmara los prototipos dibujados en
papel, para luego asignar eventos a las imagenes mediante la seleccion de areas,

permitiendo la sensacion de botones e interaccion [31].
43.1.4 Comparativa de aplicaciones

En la TABLA Il se realiza una comparativa entre las caracteristicas mas importantes de

estas aplicaciones.

TABLA Ill. COMPARATIVA ENTRE APLICACIONES DE PROTOTIPADO DE
INTERFAZ DE USUARIO

\ APLICACION

Prott Rapid
Prototyping Tool

Marvel — Prototipos
De Apps

PARAMETRO

Mockapp

Material Design,

Componentes Canvas Material Design
canvas

Dependencia de

plataforma web No No Si
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. . Alta (gran cantidad . :
. Baja (prototipos ; Media (el prototipo se
Complejidad simple) de opciones para edita en la web)
editar)
Método de disefio Captura de imagen, Edicion nativa, Captura de imagen,
arrastrar y soltar arrastrar y soltar arrastrar y soltar
Requiere internet No No Si
4.3.2 Proyectos de visién artificial en Android
43.2.1 Interpretacion del lenguaje de sefias utilizando redes neuronales

Este proyecto consiste en el entrenamiento de una red neuronal convolucional en una
aplicacion Android, para poder interpretar el lenguaje de sefias. La red neuronal
convolucional utiliza una arquitectura extractora de caracteristicas pre entrenada
llamada Inception v3. En dicho proyecto se implementa la red sobre TensorFlow Lite, es
decir, no necesita conexion a internet, sino que infiere desde el hardware del dispositivo
movil, proceso que reduce la carga de la bateria. Para el entrenamiento y evaluacion
del modelo, se emplea el uso de TensorFlow sobre una GPU para aumentar la velocidad

de entrenamiento [32].
4.3.2.2 Deteccidn de objetos y su implementacién en dispositivos Android

Este proyecto consiste en la implementacion de una red neuronal convolucional en una
aplicacion Android, para detectar objetos del dataset KITTI. Se utiliza una red neuronal
convolucional pre entrenada llamada SqueezeDet, que es muy econdmica
computacionalmente y en almacenamiento, por ende, muy eficiente al momento de

inferir. Utiliza TensorFlow Lite e infiere desde el hardware del dispositivo [33].
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5. Materiales y Métodos

En esta seccion se describe el contexto en donde se desarrollé el presente trabajo de
titulacion, ademas se detallan los procesos y recursos que fueron necesarios para su
correcta finalizacion. Por ultimo, se describen los participantes que intervinieron en el

desarrollo del mismo.
51 Contexto

El proyecto se desarrollé y evalu6 en la Universidad Nacional de Loja, en la Carrera de
Ingenieria en Sistemas. Mientras que el entorno virtual del sistema, se desplegd y
ejecutd en los servidores de aprendizaje profundo IBM Vision Power Al y Machine
Learning - Engine (ver seccion 6.2.2.3, 6.2.2.4, 6.2.3) y servidor de base de datos y

funciones Firebase (ver seccién 6.3.2.1).
5.2 Proceso

Para cumplir el objetivo general (desarrollar una aplicacion movil para el prototipado de
interfaz gréfica de usuario en la plataforma Android mediante el reconocimiento de
bocetos utilizando visién artificial), se ejecutaron los procesos que se describen a
continuacion.

Fase 1. Analizar los componentes visuales mas utilizados para Smartphone de la

guia Material Design para Android.

1. Se buscé las aplicaciones mas populares o mejor calificadas en Play Store (ver
seccion 6.1.1).

2. Se seleccion6 los componentes de Material Design a utilizar (ver seccion 6.1.1
TABLA 1X), de acuerdo a la constante aparicion de estos en las aplicaciones
analizadas anteriormente (ver seccion 6.1.1 TABLA IV TABLA V TABLA VI
TABLA VII TABLA VIII).

3. Se establecié identificadores a cada componente seleccionado (ver seccion

6.1.2 TABLA X) para ser reconocidos por el usuario y vision artificial.
Fase 2. Analizar los algoritmos de deteccién de objetos en imagenes.

1. Se buscé herramientas y algoritmos de vision artificial en fuentes bibliograficas
confiables (ver seccion 6.2.1).
2. Se selecciono las herramientas a utilizar en base a comparaciones en fuentes

bibliogréaficas confiables (ver seccién 6.2.1).
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Se recolect6 y refind muestras de dibujo de varios estudiantes para crear un
conjunto de datos (ver secciéon 6.2.2.1, 6.2.2.2).

Se compararon los modelos Single Shot Detection y Faster R-CNN mediante su
entrenamiento y evaluacion (ver seccion 6.2.2.3, 6.2.2.4 TABLA XI).

Se seleccioné el modelo con mejores resultados y fue desplegado en el servidor

ML — Engine (ver seccién 6.2.3).

Fase 3. Disefiar y desarrollar la aplicacion movil.

10.

11.

Se establecié los involucrados en la aplicacion (ver seccion 6.3.1.1).

Se estableci6 el alcance de la aplicacion (ver seccion 6.3.1.3).

Se establecié los requerimientos funcionales y no funcionales (ver seccion
6.3.1.5, 6.3.1.6).

Se establecié los modulos, procesos e historias de usuario (ver seccion 6.3.1.7,
6.3.1.8).

Se configurd el ambiente de desarrollo fisico y virtual (ver seccién 6.3.2.1).

Se planifico el desarrollo por fases (ver seccién 6.3.2.3) acorde a los médulos y
procesos obtenidos.

Se realiz6 el disefio del sistema junto a sus artefactos (ver seccién 6.3.2.4,
6.3.2.5).

Se disefi6 la interfaz gréafica de usuario y su navegacion (ver secciéon 6.3.2.6).
Se desarroll6 las funcionalidades (ver seccién 6.3.3) acorde a los modulos y
procesos obtenidos.

Se ejecutaron pruebas de modulo y funcionalidades de la aplicaciéon maévil (ver
seccion 6.3.4.1).

Se ejecutaron pruebas de integracion entre los modulos desarrollados (ver
seccion 6.3.4.2).

Fase 4. Realizar un escenario de pruebas de software que permita evaluar el

correcto funcionamiento de la aplicacion.

1.
2.

Se selecciono las pruebas utilizadas para evaluar el sistema (ver seccion 6.4).
Se ejecutd las pruebas de funcionalidad y rendimiento a la aplicacion movil (ver
seccion 6.4.1).

Se ejecutd la prueba de precision del modelo de deteccion de objetos (ver
seccion 6.4.2).

Se ejecutd una prueba del sistema en un escenario real en donde intervino un

conjunto de usuarios finales (ver seccion 6.4.3).
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53 Recursos

Para lograr el completo desarrollo del trabajo de titulacién se emplearon los recursos

descritos a continuacion.
53.1 Cientificos

e Bibliografica. Permitio obtener informacién sobre las tematicas relacionadas con
el objeto de estudio en las siguientes fases [34] [35]:

o Enla Fase 1, permitié reconocer los componentes de la guia Material
Design para Android (ver seccién 5.2 Fase 1).

o Enla Fase 2, permiti6 la busqueda y comparacion de herramientas y
algoritmos de vision artificial (ver seccién 5.2 Fase 2).

o Enla Fase 3, ayudd proporcionando informacion sobre la arquitectura
Mobile-D (ver seccién 5.2 Fase 3).

o Enla Fase 4, ayudd proporcionando informacién sobre las pruebas para
evaluar el sistema (ver seccion 5.2 Fase 4).

e Encuesta. Permitio recolectar informacion sobre el funcionamiento del sistema en
un escenario real, lo que permiti6 concluir la Fase 4 (ver seccion 5.2 Fase 4).
Ademas, permitid recolectar imagenes de componentes abstractos para la
elaboracion del conjunto de datos que sirvi6 de entrenamiento para el modelo de
vision artificial (ver seccion 5.2 Fase 1.3 y Fase 2.4) [36].

e Muestreo no probabilistico por conveniencia. Permitié seleccionar una muestra
de estudiantes (ver seccién 5.4), los cuales evaluaron el sistema (ver seccién 5.2
Fase 4 y Anexo 13, estudiantes de 6to “A” de la carrera de Ingenieria en Sistemas
de la Universidad Nacional de Loja) [37].

e Observacién directa. Permitio seleccionar los componentes de interfaz grafica de

usuario que se utilizaron en la aplicacion movil (ver seccion 5.2 Fase 1) [38] [39].

5.3.2 Técnicos
5.3.2.1 Servidores

e |IBM Power Al Vision. Servidor de vision artificial para el entrenamiento de
modelos de redes neuronales (ver seccion 5.2 Fase 2.4).

e Machine Learning — Engine. Servidor como servicio de vision artificial para el
entrenamiento, evaluacion y despliegue a produccién de modelos de redes

neuronales (ver seccién 5.2 Fase 2.5).
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o Firebase. Servidor como servicio para la gestion de informacién en la nube de

la aplicacion maovil (ver seccién 5.2 Fase 3.5).
5.3.2.2 Aplicaciones

e Android Studio. Entorno de desarrollo integrado, empleado para programar la
aplicacion movil (ver seccion 5.2 Fase 3.5).

e Firebase SDK. Conjunto de herramientas de desarrollo que permitieron
implementar las funcionalidades de Firebase en la aplicacion movil (ver seccion
5.2 Fase 3.5).

e Google Play Console. Herramienta que permitio evaluar la funcionalidad y
rendimiento de la aplicacién mévil (ver seccion 5.2 Fase 4.1).

e TensorFlow. Libreria de vision artificial que permitié entrenar y evaluar modelos
de redes neuronales (ver seccion 5.2 Fase 2.4).

e OpenCV. Libreria de vision artificial empleada en el uso de técnicas de distorsion
a imagenes (ver seccion 5.2 Fase 2.3).

e Labellmg. Herramienta de etiquetado de objetos en imagenes, utilizada para
seleccionar los objetos a detectar en el conjunto de datos (ver seccién 5.2 Fase
2.3).

5.3.2.3 Metodologia

¢ Metodologia Mobile-D. Metodologia agil utilizada para el disefio y desarrollo de

la aplicacion movil (ver seccion 5.2 Fase 3).

5.4  Participantes

El presente trabajo de titulacién fue desarrollado por José Luis Aguilar Espinoza, con la
guia de los docentes tutores Ing. Manuel Alberto Cérdova Neira (Fase 1y 2) e Ing.
Edison Leonardo Coronel Romero (Fase 3 y 4). Ademas, participaron en la evaluacion
del sistema 19 alumnos de 6to “A” de la carrera de Ingenieria en Sistemas de la
Universidad Nacional de Loja, que aprobaron recientemente la materia de Programacion

Avanzada (ver seccion 5.2 Fase 2.3y 5.2 Fase 4.4).
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6. Resultados

6.1 Analisis de los componentes visuales para smartphone de la guia

Material Design para Android

La ejecucion de este objetivo comprendio el reconocimiento, seleccién y delimitacion de
componentes de interfaz grafica de usuario de la guia Material Design para Android [5]
que fueron utilizados en el trabajo de titulaciéon. Para cumplirlo se desarrollaron las

siguientes actividades.
6.1.1 Identificacion de los componentes visuales

En este apartado se utiliza la técnica de observacion directa (ver seccién 5.3.1) para
seleccionar los componentes Material Design presentados en las aplicaciones mas
populares y mejor calificadas de Play Store (ver Anexo 2, Top 10 de aplicaciones mejor
calificadas y mas populares en la tienda oficial de Android Google Play), con el fin de
delimitar la cantidad de componentes que serdn detectados mediante vision artificial.
Estos componentes fueron escogidos de acuerdo a la continua o repetitiva aparicion en
las diferentes pantallas de interfaz de usuario. Las aplicaciones analizadas junto a sus
componentes destacados 0 mas repetidos fueron los siguientes (descripciones

recogidas de la tienda oficial Play Store):

e WhatsApp Messenger

WhatsApp Messenger es una aplicacién de mensajeria gratis, disponible para Android
y otros teléfonos inteligentes. WhatsApp puede enviar y recibir mensajes, fotos, videos,
documentos, mensajes de voz, y para realizar y recibir llamadas (ver TABLA V).

TABLA IV. COMPONENTES DESTACADOS EN WHATSAPP

CLASE ‘ REPRESENTACION

Tool Bar WhatsApp Q
H Activa esta opcion para recibir
Switch notificaciones cuando el cédigo de
Reproducir sonidos para los mensajes
Check Box entrantes y salientes.

Tab Layo ut (O] CHATS ESTADOS LLAMADAS
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Image View

&

Text View

Llegando a sauces |

Recycler View

Hugo 7:39 PM
Oka

Pichulo Recargado 7:04 PM

Andres: De ley &

+593 98 618 6227 3:16 PM

Ok

Floating Action Button

Edit Text

e Messenger Lite

Messenger Lite es una version ligera de la aplicacibn Messenger, esta permite enviar

contenido a todos los contactos de tu agenda de teléfonos o amigos de Facebook e

introducir un nimero de teléfono para afadir un contacto nuevo (ver TABLA V).

TABLA V. COMPONENTES DESTACADOS EN MESSENGER

CLASE REPRESENTACION
Tool Bar < Agregar cuenta
Switch Luz o
Check Box Solicitar contrasefia al cambiar a esta cuenta
desde este dispositivo
Tab Layout ® a e
Image View ; .
’Qky’/w 3
Inicia sesion en tu cuenta de
Text View Facebook. Podras cambiar de cuenta
para ver los mensajes nuevos.
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Y Personas

Recycler VIEW . Solicitudes de mensajes

©O= Cambiar de cuenta

Floating Action Button °

Edit Text

e Facebook Lite

Facebook Lite es la versién rapida y ligera de la popular plataforma Facebook,
compatible para la mayoria de teléfonos inteligentes (ver TABLA VI).

TABLA VI. COMPONENTES DESTACADOS EN FACEBOOK LITE

CLASE ‘ REPRESENTACION

Tool Bar « Actualizaciones de Facebook Lite

. Actualizar Facebook Lite
Switch o
automaticamente

Radio Button @ Amigos ®

Permitir que los motores de busqueda

Check Box fuera de Facebook enlacen con el perfil

Tab Layout
Image View
. ¢Quién puede ver las publicaciones que
Text View hagas a partir de ahora?
Un dia como hoy
Recycler View B suscar

E Ultimas noticias

Floating Action Button 6

Publica una actualizacion
de estado

Edit Text
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e Instagram

Instagram es una aplicacion que permite capturar y compartir imagenes o videos con
otros usuarios de su plataforma (ver TABLA VII).

TABLA VII. COMPONENTES DESTACADOS EN INSTAGRAM

CLASE | REPRESENTACION |

Tool Bar & Controles de historias
Switch Cuenta privada o
Check Box Tus sequidores °
Tab Layout SIGUIENDO TU
Bottom Navigation A Q o~
Image View
Text View seguidores seguidos
Recycler View

e ©
Button () SELECCIONAR VARIOS
Edit Text liftedstorm

e Wish

Wish es una aplicacion que permite comprar y vender gran variedad de productos en
diferentes partes del mundo (ver TABLA VIII).

TABLA VIII. COMPONENTES DESTACADOS EN WISH

CLASE | REPRESENTACION |
Switch Facebook @
Check Box Tus pedidos ‘
Avisame del estado de mis pedidos
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Tab Layout . Visualizado reciente

Image View ﬁ

Text View Notificaciones push
Devoluciones y reembolsos >
L | St V| eW Pago, precios y promociones >
Pedidos >
Button Editar

Luego del andlisis de las diferentes aplicaciones, se define el modo de disponibilidad de

cada componente descrito anteriormente, por el cual sera llamado o ejecutado dentro
de la aplicacién. Como se muestra en la TABLA IX (para conocer la descripcion de estos
componentes ver la seccion 4.1.2), consta de una columna Clases, en donde se
encuentran componentes segun la guia Material Design para Android, y la columna
Disponibilidad, en donde se establece el método de llamado a dicho componente dentro

de la aplicacion, los cuales pueden ser:

e Mediante dibujo por el usuario. Este método presentara los componentes que se
encontraron repetidamente en cada pantalla dentro de las aplicaciones analizadas.
e Mediante opcién dentro de la aplicacion. Este método presentard los
componentes que se encontraron una vez por pantalla, ya que son barras de

herramientas limitadas a una por cada pantalla.

TABLA IX. CLASES DE INTERFAZ GRAFICA A DETECTAR

CLASES DISPONIBILIDAD \
Check Box
Radio Button
Switch
Button
Floating Action Button
Chip
Recycler View
Text View
Edit Text

- Encontrados varias veces por pantalla.
- Ejecucién o llamada mediante dibujo por el usuario.
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Image View

Tool Bar
—— - Encontrados una sola vez por pantalla.
Bottom Navigation . . . - L
- Ejecucién mediante opcién dentro de la aplicacion.
Tab Layout
6.1.2 Clasificacion de los componentes visuales

Una vez seleccionados los componentes visuales, se procede a la asignacion grafica
Unica en base a una aproximacion abstracta de su representacién real, tomando en
cuenta las caracteristicas graficas representativas de cada clase, ademas se encierran
sobre un contenedor para contemplar el alto y ancho del componente. Esto se realiza a
cada clase que sera identificada por el usuario y la visién artificial, como se muestra en
la TABLA X:

TABLA X. CLASIFICACION DE COMPONENTES

CLASE REPRESENTACION REAL REPRESENTACION ABSTRACTA

Radio Button @ Radio @

Chip Chip . )

Check Box CheckBox \/

Edit Text Name T

)

Test Label No. 0
Aug 13

. Test Label No. 1
Recycler View Jul27

Test Label No. 2
Aug 9

N\
Switch Switch ‘ ()

Image View

Floating Action
Button
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Button BUTTON |;;;};”;;;;2

Text View TextView —_———————

6.2 Analisis de algoritmos de deteccion de objetos en iméagenes.

La ejecucion de este objetivo comprendié la busqueda, comparacion y seleccion de
algoritmos y herramientas para la aplicacion de visiéon artificial, basadas en fuentes
bibliogréficas confiables citadas en la seccién 4.2. Para cumplirlo se desarrollaron las

siguientes actividades.
6.2.1 Busqueda de algoritmos de deteccién

Inicialmente se realizé la busqueda de herramientas para la aplicacién de vision artificial
gue fuesen compatibles con la plataforma Android. Los resultados fueron las librerias
OpenCV y TensorFlow (ver secciéon 4.2.2). Partiendo de dicho software se analizaron
sus algoritmos mas destacados; por parte de OpenCV se encontraron los clasificadores
tradicionales como clasificador en cascada HAAR o Maquina de vectores de soporte
SVM (ver seccién 4.2.3.1). Mientras que TensorFlow se especializa en redes neuronales

convolucionales como Single Shot Detector o Faster R-CNN (ver seccién 4.2.3.2).

Sin embargo, para el presente trabajo de titulacién se determiné el uso de TensorFlow
gracias a la comparativa realizada (ver seccién 4.2.2.3), ya que junto a ML — Engine
permiten el entrenamiento, evaluacion y despliegue de un modelo de red neuronal (ver
seccion 4.2.4), el cual posee un mejor rendimiento que los algoritmos tradicionales

segun la comparativa obtenida en la seccion 4.2.3.3.
6.2.2 Comparativa entre algoritmos de deteccion

La comparativa entre algoritmos o modelos de redes neuronales permite determinar cuél
obtiene mejores resultados de inferencia, para ello es necesario entrenar y evaluar un
modelo; en este caso se utilizaron dos modelos pre-entrenados Single Shot Detector y
Faster R-CNN (ver seccion 4.2.3.3) que varian en cuanto a velocidad y calidad de

inferencia.

El objetivo del modelo es determinar a qué clase pertenece cada figura dibujada en base
a una fotografia como dato de entrada, tomando como referencia las figuras abstractas

obtenidas en la seccién 6.1.2. Por ende, es necesario entrenar y evaluar un modelo de
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red neuronal con imagenes propias de acuerdo a las figuras abstractas, lo que conlleva
a un conjunto de pasos detallados a continuacion [17].

6.2.2.1 Recoleccién de datos

Este paso consiste en recolectar un conjunto de imagenes o fotografias representativas
en donde se encuentren los objetos a detectar por la vision artificial, en este caso las
figuras abstractas pertenecientes a cada clase como se muestra en la Figura 10. En

total se recolectaron 862 imagenes, 86 para cada clase.

Figura 10. Fotografia de figuras abstractas

6.2.2.2 Preparacion de datos

Una vez recolectadas las fotografias, es necesario refinarlas para que el proceso de
extraccion de datos sea mas sencillo y eficiente; entre mejor sean los datos
representativos del objeto a detectar, mejor sera la inferencia del modelo. Para lograr

un refinamiento adecuado se usan las siguientes técnicas [13]:

e Escala de grises. Cuando el color de la imagen no aporta ninguna informacion
relevante para interactuar se acostumbra a descartar la informacién de color de la
imagen transformandola en una imagen de tonos de grises como se presenta en la

Figura 11.
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Figura 11. Imagen con técnica Escala de grises

Binarizacion por umbral adaptativo. El proceso de binarizacién por umbral parte
de una imagen en tonos de grises y, a partir de un valor definible de umbral de
intensidad de luz llamado threshold, la imagen se transforma en una imagen binaria,

es decir, con pixeles blancos o pixeles negros como se presenta en la Figura 12.

LT T

Figura 12. Imagen con técnica Binarizacion

Mediana. Esta técnica se aplica sobre las imagenes en escala de grises y provoca

una cierta suavizacion de la imagen util a la hora de simplificar contornos y areas

irregulares como se presenta en la Figura 13.

Figura 13. Imagen con técnica Mediana
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Para aplicar estas técnicas a las fotografias recolectadas se utilizé la libreria OpenCV,
bajo el lenguaje de programacién Python; en el Anexo 4 se presenta el codigo de

programacion desarrollado.

Una vez aplicadas las técnicas anteriormente descritas, se procede a enmarcar o
establecer cuadros de delimitacién con la clase respectiva (ver seccién 6.1.2) a que
pertenece cada objeto de interés dentro de las imagenes como se muestra en la Figura
14. Este proceso se realiz6 mediante la aplicacién Labellmg que es un software de

cadigo abierto para etiquetar imagenes [40].

Figura 14. Etiquetado de clases en la imagen
6.2.2.3 Entrenamiento del modelo

Para que TensorFlow pueda utilizar el conjunto de datos obtenido en los anteriores
pasos (ver seccién 6.2.2.1, 6.2.2.2), fue necesario transformarlo a un formato llamado
TFRecord (TensorFlow Record) en donde se agrupan las etiquetas e imagenes para ser
leidos y entrenados [17]; en el Anexo 5 se adjunta el cddigo de programacion

desarrollado para esta conversion.
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Una vez iniciado el entrenamiento, TensorFlow enviara los datos a la red neuronal (en
este caso Single Shot Detector y Faster R-CNN) para su aprendizaje. Ambos modelos
se entrenaron a la cantidad de 500K iteraciones, es decir, los datos entraron dicha
cantidad a la red neuronal para su configuracion. La ejecucion del entrenamiento se
realizé en los servidores de IBM Power Al Vision.

6.2.2.4 Evaluacién y comparacion del modelo

La evaluacién del modelo consiste en obtener la calidad de inferencia en determinada
iteracion, como se puede observar en la Figura 15, TensorBoard (ver seccion 4.2.2.2)
encierra el objeto detectado y presenta el nombre de la clase junto a la precision del
modelo para dicha clase.

image-0 :
step 5.910 Mon Sep 24 20718 11:17:49 hora de Ecuador
9

radio_button: 99%

S5 :ggglladio_button:g
radio_| u :q‘n | ~r2)
switch: 99%

— . _ N S
list_view: 99%hin" 99%ir;: 99%

] .

check_box: 99% @

Figura 15. Evaluacién del modelo con 5910 iteraciones

Ademas, se realizaron comparaciones de cada modelo mediante el dibujo a mano sobre

una hoja en blanco; los resultados fueron los siguientes:
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¢ Single Shot Detector. Como se puede observar en la Figura 16, este modelo no
detecta objetos pequefios o de baja resolucién (16 pixeles o menos), pero funciona
bien con los objetos de resolucion mediana y grande. El tiempo de inferencia fue de
10 a 15 segundos.

Figura 16. Deteccién del modelo SSD

e Faster R-CNN. Como se puede observar en la Figura 17, el modelo detecta objetos
de resolucion pequefia, mediana y grande. Sin embargo, el tiempo de inferencia fue
de 40 a 50 segundos.
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Figura 17. Deteccion del modelo Faster R-CNN

Por objeto de experimentacion, se cre6 un nuevo conjunto de datos (version 2) con
caracteristicas que representan mejor a cada componente y se evalu6 a 170K
iteraciones. Como se puede observar en la Figura 18, el modelo Faster R-CNN con el
nuevo conjunto de datos, infiere adecuadamente a un namero bajo de iteraciones,
ademas, este modelo se ejecuta sobre un procesador de cuatro nucleos, por lo tanto, el

tiempo de inferencia se reduce a 15 segundos.
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Figura 18. Deteccion del modelo Faster R-CNN con nuevo conjunto de datos

La TABLA XI muestra la comparativa entre los modelos antes mencionados, en donde

el modelo Faster R-CNN junto al nuevo conjunto de datos, obtiene mejores resultados.

TABLA XI. COMPARATIVA DE ALGORITMOS DE DETECCION

‘ ALGORITMOS ‘

PARAMETROS ‘ SSD Faster R-CNN ‘
Versidn de dataset 1 1 2
Inferencia en objetos pequefios Bajo Alto Alto
Inferencia en objetos medianos Medio Alto Alto
Inferencia en objetos grandes Alto Alto Alto
Nucleos de CPU 1 1 4
Tiempo de inferencia 6-10 seg. 40-50 seg. 13-15 seg.
Falsos - positivos Medio Medio Bajo
Positivos - positivos Alto Alto Alto
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6.2.3 Seleccién de algoritmo de deteccién

El dibujo de componentes puede presentarse a diferentes escalas, por lo cual la
aplicacion debera ser capaz de detectar objetos a diferentes tamafios. Por lo tanto, se
determina que la mejor técnica para la deteccién de objetos en el presente trabajo de
titulacion es el modelo Faster R-CNN mediante el servidor Google Cloud Platform — ML
Engine (ver seccién 6.2.2.4 TABLA XI).

El servidor ML — Engine es de paga, sin embargo, Google brinda un crédito de $300
durante un afio para poder evaluar su plataforma con algunas restricciones. Como se
observa en la Figura 19, el modelo entrenado Faster R-CNN, ya se encuentra

desplegado en ML — Engine y listo para ser consumido.

oogle Cloud Platform Q

< Detalles de la version

@ protoia_argumentation_170k

Descripcion protoia_argumentation_170k
Modelo fastdesign_alfa_model
Ubicacion del modelo gs://fastdesign-model/protoia/faster-rcnn/saved_maodel/
Hora de creacion 19 oct. 2018 1:23:17

Ultima utilizacion 31 oct. 2018 1:38:35
Version de Python 3.5

Framework TensorFlow

Version de framework 1.9

Version de tiempo de 1.9

ejecucion

Tipo de maquina CPU de cuatro nicleos (alfa)

Figura 19. Modelo implementado en ML — Engine
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6.3 Disefo y desarrollo de la aplicacién movil

La ejecucion de este objetivo comprendié el disefio y desarrollo de la aplicacion movil
utilizando como guia la metodologia agil denominada Mobile-D [41], la cual consta de
las siguientes etapas: Exploracion, Inicializacion, Produccion, Estabilizacion y Pruebas.

A continuacion, se detalla el desarrollo de cada una de ellas [42].
6.3.1 Exploracién

En esta etapa se planifican y extraen los requerimientos del proyecto con el fin de
obtener una vision completa de su alcance junto a todas sus funcionalidades. Esta etapa

se divide en diversas actividades que se detallan a continuacion.
6.3.1.1 Establecimiento de stakeholders

En esta actividad se definieron los involucrados, asi como sus roles, actividades vy

responsabilidades que se describen a continuacion:

e Desarrollador: Persona encargada de realizar el analisis, desarrollo, pruebas de la
aplicacion.
e Usuarios: Personas quienes usaran la aplicacion. Este rol lo puede desempefiar el

desarrollador o el disefiador de interfaz grafica de usuario.

6.3.1.2 Definicion del alcance

En esta actividad se defini6 el alcance, objetivos y requerimientos iniciales del proyecto
de acuerdo al tiempo destinado

6.3.1.3 Alcance

Aplicacion movil que permita disefiar prototipos basicos de interfaz gréfica de usuario
con los componentes de Material Design para Android definidos anteriormente (ver
seccidn 6.1.2), que se ejecutara en teléfonos inteligentes con dicho sistema operativo,

utilizando el reconocimiento de bocetos a través de Google Cloud Platform - ML Engine.

6.3.1.4 Objetivos

e Tomar foto al boceto dibujado por el usuario.

e Detectar los componentes dibujados en Google Cloud Platform.
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o Disefiar el prototipo con los componentes previamente definidos de Material Design

para Android.

e Permitir cambios de edicion, tales como: tamafio, ubicacion, contenido, hasta donde

el componente grafico lo permita.

e Ver, guardar, editar y eliminar el prototipo.

6.3.1.5

Requerimientos funcionales

En la TABLA XIllI se describen los requerimientos funcionales.

TABLA XII. REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

RF-001 El usuario podra capturar una foto al boceto

RF-002 |El usuario podra enviar una foto para detectar el prototipo

RF-003 |El usuario podra ver el resultado de deteccion

RF-004 El usuario podra eliminar un componente del prototipo

RF-005 |El usuario podra actualizar el tamafio de un componente del prototipo

RF-006 El usuario podra actualizar la ubicacion de un componente del prototipo

RE-007 El usugrio podra actualizar el texto de un componente del prototipo que extienda de
Text View

RF-008 El usuario podra actualizar la imagen de un componente del prototipo que extienda
de Image View

RF-009 |El usuario podra copiar un componente del prototipo

RF-010 El usuario podra afiadir barras de herramientas y navegacion al prototipo (Tool bar,
Botton Navigation, Tab layout)

RF-011 El usuario podra quitar barras de herramientas y navegacion al prototipo (Tool bar,
Botton Navigation, Tab layout)

RF-012 |El usuario podra visualizar solo el prototipo (sin las opciones de prototipado)

RF-013 |El usuario podra compartir externamente una captura de pantalla del prototipo

RF-014 El usuario podra guardar el prototipo

RF-015 |El usuario podra descartar el prototipo

RF-016 |El usuario podré visualizar una lista de sus prototipos

RF-017  |El usuario podra eliminar un prototipo de la lista

RF-018 |El usuario podréa editar un prototipo

RF-019 |El usuario podra recortar la foto en la zona donde se encuentre el prototipo
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6.3.1.6

Requerimientos no funcionales

En la TABLA XIII se describen los requerimientos no funcionales.

TABLA Xlll. REQUERIMIENTOS NO FUNCIONALES

cODIGO DESCRIPCION \

RNF-001 | La aplicacion requiere smartphones con las siguientes especificaciones: Sistema
operativo oficial Android 5.0 o superior, 2 0 mas Gb de RAM, camara de 2 o mas
megapixeles, conexion estable a internet.

RNF-002 | La aplicacion dependera del servidor para la deteccion de objetos.

RNF-003 | La aplicacién requiere un minimo de 10 MB aproximadamente de
almacenamiento interno del Smartphone.

RNF-004 | La aplicacion permitira la deteccién de un boceto por peticion al servidor.

RNF-005 | La aplicacion iniciara sesién automaticamente (usuario anénimo).

RNF-006 | La aplicacién contara con seccion de ayuda.

6.3.1.7 Médulos y procesos

En la TABLA XIV se organizan los médulos y procesos con sus respectivos

requerimientos.

TABLA XIV. MODULOS Y PROCESOS

MODULO CcODIGO PROCESO REQUERIMIENTOS \
Det_eccmn de M-001 Detectar componentes RF-001, RF-002, RF-003, RF-019
Objetos del boceto
Gestion de Modificar los RF-004, RF-005, RF-006, RF-007,
Componentes M-002 componentes RF-008, RF-009, RF-010, RF-011,
Visuales detectados RF-012, RF-013
Gestion de . . RF-014, RF-015, RF-016, RF-017,
Prototipos M-003 Gestionar prototipos RE-018
Seccién de Ver la seccién de
ayuda M-004 ayuda RNF-006
Inicio de sesién Inicio automatico de la

. M-005 aplicacion como RNF-005
andénima ! 2
usuario anénimo
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6.3.1.8 Historias de usuario

La TABLA XV detalla la historia de usuario mas destacada de la aplicacién. En el Anexo

6 se encuentran en su totalidad.

TABLA XV. HISTORIA DE USUARIO: DETECCION DE COMPONENTES

Identificador: HU-002 Rol: Usuario

Entrada de datos: Fotografia Salida de datos: Deteccion
Descripcién: Necesito enviar una foto del prototipo con la finalidad de detectar los
componentes graficos

Criterio de aceptacion:

e Exito
o Envio de fotografia al servidor y visualizacién del resultado de deteccién
e Fracaso
o Mensaje advirtiendo al usuario sobre el problema
Dificultad: Alta Esfuerzo: Alto Prioridad: Alta

Observaciones: El usuario puede o no estar dentro de la aplicacién durante el proceso de
deteccion

6.3.1.9 Establecimiento del proyecto

En esta actividad se definieron los recursos fisicos y técnicos necesarios para el

desarrollo del proyecto, los cuales son:

¢ IDE Android Studio

e Lenguaje de programacion Kotlin

e Arquitectura de desarrollo MVP

e Arquitectura de desarrollo Clean

o Google Cloud Platform - ML Engine (deteccidon de objetos)

e Firebase (version gratuita)

e Smartphone con procesador ARM doble ndcleo a 1 GHZ o superior, 1.5GB RAM o
superior, camara 1MP o superior, Android 5.0 o superior

e Computador CPU 4 nucleos y 8GB de RAM (para el desarrollo)

e Bitbucket (gestién de versiones)
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6.3.2 Inicializacion

En esta etapa se planifican las actividades de desarrollo junto a sus artefactos, ademas,
se contemplan los recursos fisicos o virtuales que se necesitaran para la correcta
ejecucién del proyecto. Esta etapa se divide en diversas actividades que se detallan a

continuacion.
6.3.2.1 Configuracién de ambiente de desarrollo

En esta actividad se realiza la configuracion de herramientas necesarias para desarrollar

el proyecto, en este caso, la preparacion de las siguientes herramientas:

e Firebase. Configuracion inicial del proyecto para acceder a los servicios de
Firebase, ademas descargar el SDK Firebase para establecer comunicacion con el
cliente junto a un archivo de configuracién del proyecto [43].

e Google Cloud Platform - ML Engine. El modelo de deteccion de objetos Faster R-
CNN ya fue implementado en el anterior objetivo (ver seccion 2.3).

¢ IDE Android Studio. La creacion de la aplicacién movil, asi como la configuracion
del lenguaje Kotlin, el repositorio Bitbucket, arquitecturas de desarrollo y todas las
librerias necesarias para el desarrollo de la aplicacion se realizan en Android Studio,
ademas dispone de una interfaz amigable y avanzada de monitoreo de software y

hardware ideal para evaluar la aplicacion en un dispositivo real o simulado.

Para obtener mayor informacion sobre configuracién y estructura de herramientas y
servicios empleados para el desarrollo de la aplicacion, revisar el manual de
programador adjunto en el Anexo 15. Asi también se adjunta el manual de usuario en el
Anexo 16, donde se detallan las funcionalidades de la aplicacion mévil junto a su interfaz

de usuario.

6.3.2.2 Planificacion inicial

e P-001: Detectar componentes del boceto
o El usuario podré capturar una foto al boceto.
o El usuario podréa enviar una foto para detectar el prototipo.

o El usuario podra ver el resultado de deteccion.
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¢ P-002: Modificar los componentes detectados

O

O

O

El usuario podré eliminar un componente del prototipo.

El usuario podré actualizar el tamafio de un componente del prototipo.

El usuario podré actualizar la ubicacion de un componente del prototipo.

El usuario podra actualizar el texto de un componente del prototipo que extienda
de Text View.

El usuario podrd actualizar la imagen de un componente del prototipo que
extienda de Image View.

El usuario podréa copiar un componente del prototipo.

El usuario podra afadir barras de herramientas y navegacion al prototipo (Tool
bar, Botton Navigation, Tab layout).

El usuario podra quitar barras de herramientas y navegacion al prototipo (Tool
bar, Botton Navigation, Tab layout).

El usuario podra visualizar solo el prototipo (sin las opciones de prototipado).

El usuario podra compartir externamente una captura de pantalla del prototipo.

e P-003: Gestionar prototipos

O

O

O

O

O

El usuario podra guardar el prototipo.

El usuario podra descartar el prototipo.

El usuario podra visualizar una lista de sus prototipos.
El usuario podra eliminar un prototipo de la lista.

El usuario podré editar un prototipo.

e P-004: Ver la seccion de ayuda

O

La aplicacion contara con secciéon de ayuda.

e P-005: Inicio automatico de la aplicacién como usuario anébnimo

O

6.3.2.3

La aplicacion iniciara sesién autométicamente (usuario anénimo).

Planificacion de fases

En el Anexo 7 se describe las fases e iteraciones ejecutadas para el desarrollo de la

aplicacion basadas en la metodologia Mobile-D [44].
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6.3.2.4 Disefio del sistema
La arquitectura del sistema propuesta para esta aplicacion se presenta en la

Figura 20, en donde se encuentran las tecnologias, librerias, APIS y servidores

H
H ; '
: Tecnologias !

: | | | SERVIDORES

E Lenguaje de ‘ ‘ ' ___________________________________________________________________
E programacion Kotlin : i E : Tecnologias :
_____________________________ 3 ! | |Lenguaje de programacion Lenguaje de :
! Librerias y APIS i | o TypeScript programacion Python

i Arquitectura MPV - Clean P H
Camara — I R —
: : b i | Firebase !
o .
Opency |4t ‘ I o
i 1 Presentador b P :
i P P Storage : ‘ TensorFlow

A

Database : i Machine Learning
- Engine

: Firebase 3

- database
- storage

A
Al

Modelo Faster

Ll

- auth : :
. ' i Model -
- cloud functions ! ! cdelo
\J P P Cloud

I . P s

Shared | _ i i §
Preferences [ i i | ' . :

H ! [ . Functions ' !

i : Repositorios — I : |

Retrofit - Lo P !

utilizados.

Figura 20. Arquitectura del sistema

e Aplicaciéon Android. Aplicacién cliente desarrollada en el lenguaje de programacion
Kotlin, en base a las arquitecturas de desarrollo MVP y Clean [45] para su
construccién ordenada y escalable, ademas se integran librerias y APIS como la
camara y OpenCV [18] con el fin de gestionar las fotografias capturadas por el
usuario. Por ultimo, se utilizan las librerias Firebase y Retrofit, que permiten
establecer la comunicacién con los servidores.

e Firebase. Servidor como servicio de la aplicacion, en donde se encuentra la base
de datos no relacional en formato JSON y el almacenamiento de archivos, ademas
dispone de funcionalidades para la autentificacion de usuarios, y el desarrollo de
funciones para la comunicacion con el servidor Machine Learning - Engine.

e Machine Learning — Engine. Servidor como servicio de inteligencia artificial basado

en TensorFlow, en donde se encuentra el modelo de deteccion de objetos Faster R-
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CNN, este recibe como entrada una imagen y retorna un objeto JSON de los posibles

objetos detectados.

6.3.2.5 Diagramas de Clase

A continuacion, se describe el diagrama que conforma el sistema, las clases User,
Prototype y ViewWidget son la base de la aplicaciéon (ver Figura 21), mientras que las
clases Detection y Box forman parte del diagrama usado para recibir e instanciar el

resultado de inferencia que retorna el servidor (ver Figura 22).

User ViewWidget
- prototypes : List<Prototype> - nameClass : String
- alto : Int
; ; " - X: Float
+ signinAnonymous(uid: String) -y: Float
- width: Int
1 1 - height: Int

- tagDrawable: String

+ pertenece
- scaleType: Int
- text: String
- textSize: Float
1 0. + prototipos
Prototype + changeComponentSize(height: Float, width: Float)
+ changeText(text: String)
i + changelmage(resource: String)
- name : String . + changeTextSize(size: Float)
- isToolbar : Boolean +widgets |
. justTextContent()
- IsTabLayout : Boolean 1 1.* | + copyComponent(component: View)
“lsBnfiomiey - Boolean: " || * deleteComponent(component: View)
- viewWidgets : List<ViewWidget> + toggleBars(a: Boolean, b: Boolean, c: Boolean)

+ showVies(views: List<ViewDesign>)

+ savePrototype(id: String, name: String, views:
List<ViewDesign>)

+ drawAndDrop(x: Float, y: Float)

+ sharedView(image: Bitmap)

+ pertenece

+ read(id: String)
+ delete(id: String)

Figura 21. Diagrama de clase de aplicacion

Detection

Box
- nameFilelmage : String i-ctiadios - —
- boxes : List<Box> el A w':/cliggtc:ass. String
- classes: List<String> 1 1> |- iM;)f.FFlooaa:t
+ sendimageForDetection(imgb64: String) 1 L |- yMax: Float
+ showDetection(img: Bitmap, boxes : + pertenecen - yMin: Float

List<Box>, classes: List<String>)
+ deleteDetection()

Figura 22. Diagrama de clase de deteccion
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La base de datos NoSQL posee una estructura JSON la cual estd compuesta por
usuarios, prototipos, vistas o widgets. Para observar su estructura véase el Anexo 8.

6.3.2.6 Interfaz gréfica de usuario

La Figura 23 describe el diagrama de navegacion de la aplicacion movil. Para observar
la interfaz gréfica de la aplicacion véase el Anexo 16.

Inicio de
sesion

Inicio

A A

Camara /

Vista previa

Disefio de
Componentes Ejemplo de Deteccion y prototipo -

disponibles boceto Edicidn

Figura 23. Diagrama de navegacion de la aplicacion mévil

6.3.3 Produccion

En esta etapa inicio la programacion de la aplicacion de acuerdo a los médulos, historias
de usuario, prototipos de interfaz gréafica y planificacion obtenidas en etapas anteriores.
A continuacion, se describe el desarrollo de la aplicacién cliente que abarca la interfaz

gréfica de usuario y légica de negocio, asi como la comunicacién con la nube.

6.3.3.1 Interfaz gréfica de usuario y I6gica de negocio

® La programacion de interfaz grafica de usuario se realiz6 acorde a los prototipos de
manera responsiva. Se hizo uso de librerias actualizadas y oficiales de Material
Design para Android de permitiendo una correcta compatibilidad y ejecucion en

versiones de Android 5 o superior.

® La logica de negocio de desarrollo acorde a las historias de usuario y mddulos,
ademas se aplico la arquitectura MVP para dividir y desacoplar la vista de la l6gica

de negocio, permitiendo un flujo limpio y de facil mantenimiento.
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6.3.3.2 Comunicacion con la nube

Para el desarrollo y consumo de datos en la hube se utilizé Firebase, servidor en donde
estan alojados los datos de usuarios, ademas se implementaron funciones desplegadas
en Firebase para el consumo del modelo de deteccidén de objetos en ML - Engine. Toda
esta comunicacion fue organizada bajo la arquitectura Clean [45], la cual permitid
disponer todas las funciones en el momento que se necesiten, ademas de separar la
comunicacion con la nube de la légica de negocio, esto conduce a una estructura
ordenada y escalable.

6.3.4 Estabilizacién y pruebas de aplicacion

En esta etapa se realizan las pruebas de modulo e integracion de modulos, de tal
manera que se obtengan los resultados esperados acordes a los requerimientos (ver
seccion 6.3.1.6), caso contrario se procede a reparar la funcionalidad. A continuacién,

se detallan cada una de estas pruebas.
6.3.4.1 Pruebas de moédulo

Las pruebas de médulo evaltan que los resultados obtenidos sean los esperados, de
acuerdo a un conjunto de pasos. En el Anexo 9 se encuentran las tablas que detallan

dichas pruebas.
6.3.4.2 Pruebas de integracion de médulo

Las pruebas de integracién de médulo validan la informacion requerida entre ellos, para
buscar estabilidad y correcto funcionamiento. En el Anexo 10 se encuentran las tablas

gue detallan dichas pruebas.
6.4 Realizacién de escenario de pruebas

En esta seccion se ejecutd un conjunto de pruebas las cuales permitieron evaluar la

calidad y correcto funcionamiento del sistema.

Para la aplicacion mévil se ejecutaron pruebas de funcionalidad y rendimiento en un
conjunto de celulares inteligentes virtuales a través de Google Play Console,
herramienta oficial para el despliegue, control y monitoreo de aplicaciones moviles
Android [46].

Por otra parte, el modelo de deteccibn de objetos se evalué con TensorBoard,

herramienta que mide la calidad de inferencia del modelo (ver seccién 4.2.2.2). Por
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altimo, se expuso el sistema en un escenario real, en donde interactu6 con el usuario

final (ver seccién 5.3.1) proporcionando validacion y retroalimentacion del mismo.
6.4.1 Prueba de funcionalidad y rendimiento de la aplicacion movil

La Figura 24 presenta la evolucion de versiones de la aplicacion (eje x) y el nimero de
dispositivos probados (eje y). Ademds, se observan errores de funcionalidad y
rendimiento en versiones anteriores a 10, debido a la falta de permisos en servicios,
notificaciones y compatibilidad de camara. Sin embargo, estos errores fueron resueltos

con éxito, como se muestra en la version 10.

Il Dispositivos sin problemas Il Dispositivos con problemas [l Dispositivos no probados
16

2 o — | | -
£ 9 —
0
5 2
2 3

4 5 6 7 10007 9 10

os proba
b=t

Disposih

Cédigo de versién APK

Figura 24. Control de versiones en Play Store

La Figura 25 detalla los diferentes dispositivos moéviles en los que fue evaluada la
aplicacion, junto a su respectiva aprobacion, modelo y version de sistema operativo.
Ademas, se observa que la aplicaciéon superé las pruebas con éxito en los diferentes
dispositivos virtuales. Cabe resaltar que, estos dispositivos son establecidos de acuerdo

a una clasificacién de mayor uso por usuarios segun Google Play Console [46].
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Nombre del Version de Configuracidn

modelo Android regional
) ] Espaiiol (Estados
0 Pixel 2 Android 8.1 S
Unidos)
Xperia XZ1
(] ﬁ|:: Android 8.0 Espariol
Compact
&  Moto G4 Play Android 6.0 Espariol
® Mateo Android 7.0 Esparfiol
) Espaiiol (Estados
® 1cce Android 7.0 T
Unidos)
) ] Espaiiol (Estados
O Pixel 2 Android 9 S
Unidas)
& Galaxyso Android 8.0 Espafiol
] ] Espaiiol (Estados
® PslLite Android 5.0 o
Unidos)
] Espaiiol (Estados
& k3207 Android 6.0 T
Unidos)
Galaxy ] Espaiiol (Estados
0 ’ Android 6.0 S
J7(2018) Unidos)
&  Galaxy J1 Ace Android 5.1 Espafiol

Figura 25. Dispositivos de evaluacion de aplicacion movil
6.4.2 Prueba de precision del modelo Faster R-CNN.

En el Anexo 12 se observa la clase evaluada junto a la precision del modelo (eje y) y el
namero de iteraciones (eje X). Los resultados contemplan valores de precisiéon entre 0.97
(0.97 * 100 = 97%) y 1 mAP (1 * 100 = 100%)), lo que significa que el modelo posee una
taza de precision aceptable con los datos entrenados en todas las clases. Sin embargo,
su comportamiento puede ser diferente cuando tenga que inferir datos nunca antes

vistos en el entrenamiento.
6.4.3 Prueba en escenario real

La prueba de escenario real fue realizada en los laboratorios informaticos de la carrera
de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja, en donde intervinieron
19 alumnos del ciclo 6to “A” que fueron seleccionados a través de la técnica de muestro
no probabilistico por conveniencia, ya que aprobaron la materia de Programacion

Avanzada en donde estudiaron el desarrollo de aplicaciones méviles (ver seccién 5.4).
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La prueba en escenario real consistié en la ejecucion de los siguientes pasos por parte

de los estudiantes:

o Exposicién a los estudiantes sobre los objetivos, funcionalidades y procesos que
involucra la aplicacion.

o Descarga de la aplicacion desde Play Store (tienda oficial de Google).

¢ Dibujado del boceto sobre una hoja con los componentes disponibles.

e Captura del boceto a través de la cAmara dentro de la aplicacion.

e Gestionar el prototipo resultante con las funcionalidades disponibles.

e Desarrollo de una encuesta por objeto de validacién.
Los resultados a las interrogantes planteadas en la encuesta fueron los siguientes:
e (Eluso delaaplicacion le facilitd o agilizé al crear un prototipo?

El 95% de encuestados afirmé que el proyecto les ayudaba a crear prototipos de manera
rapida o facil, ya que solo tenian que dibujar, mientras que el 5% respondié que no (ver
Figura 26).

m S| NO

Figura 26. Resultado de pregunta 1 de escenario real

e (Utilizaria la aplicacion para crear prototipos de interfaz de usuario en sus
proyectos?

El 84% de encuestados afirmo que utilizarian la aplicacion para crear prototipos en sus
proyectos debido a su sencillez y facilidad de uso, mientras que el 16% respondio

negativamente (ver Figura 27).
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=S| = NO

Figura 27. Resultado de pregunta 2 de escenario real

e Ladeteccion de componentes fue:

El 68% de los encuestados afirmo que la deteccion por parte del modelo era buena y
aceptable, el 26% afirmé que era excelente ya que detectaba todo lo que dibujaban,
mientas que, el 6% respondi6é que el modelo no detectaba su dibujo, esto se debe a la

forma de trazo que posee cada individuo (ver Figura 28).

m EXCELENTE = BUENA MALA

Figura 28. Resultado de pregunta 3 de escenario real

e ¢Encontré problemas en el funcionamiento de la aplicacion?

Con respecto a la pregunta de la Figura 29, el error se debia problemas en algunos
dispositivos Samsung antiguos, en donde la orientacion de la foto capturada era
erronea. Este comportamiento no se predijo durante el desarrollo, sin embargo, se
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corrigio y se publicé nuevamente en Play Store, la validacion de esto se muestra en la

Figura 24, en donde la versién de codigo 10 de la aplicacién no presenta errores.

SI = NO

Figura 29. Resultado de pregunta 4 de escenario real

e Recomendaciones
Ademas, los evaluadores sugirieron recomendaciones para mejorar la aplicacion, las

cuales fueron:

o Opcion que permita seleccionar el area de interés a detectar en la fotografia.

o Opcion que facilite el desplazamiento y alineacion de los componentes en el disefio.

Todas estas recomendaciones se tomaron en cuenta y se afiadieron en la aplicaciéon

movil.

53



7.Discusion

7.1 Desarrollo de la propuesta alternativa

A continuacién, se presenta un andlisis de los resultados obtenidos segun el

cumplimiento de objetivos del presente trabajo de titulacion.

7.11 Objetivo Especifico 1: Analisis de los componentes visuales para

smartphone de la guia Material Design para Android

El cumplimiento de este objetivo consistié en la seleccion de componentes de interfaz
grafica de usuario de la guia oficial Material Design para Android (ver seccion 6.1.1
TABLA 1X); los cuales fueron utilizados en el sistema. Esto se logré aplicando la
observacion directa sobre cinco aplicaciones de la tienda oficial para Android Play Store,
en la categoria mas popular (ver seccion 6.1.1 TABLA IV TABLA V TABLA VI TABLA
VII TABLA VIII).

El andlisis determin6 que, la cantidad de componentes mas utilizados fueron diez, de
acuerdo a su insistente presentacion en las diferentes pantallas de las aplicaciones
analizadas (ver seccion 6.1.1 TABLA IX). Para que el usuario y la vision artificial sepan
reconocer un componente para ser dibujado o detectado, fue necesario la asignacion
de un identificador Unico, en este caso, una figura que represente a dicho componente
dentro de la aplicacion. Esta asignacion se realizé basandose en las representaciones
graficas de los componentes de la guia Material Design para Android (ver seccién 6.1.2
TABLA X).

7.1.2 Objetivo Especifico 2: Analisis de algoritmos de deteccion de objetos

en imagenes

El cumplimiento de este objetivo consistié en la comparacion bibliografica en donde se
enfrentaron los algoritmos de visién artificial tradicionales frente al estado de arte (ver
seccion 4.2.3.3). Mediante la comparativa se demuestra que, las redes neuronales
convolucionales superan en precision, velocidad de entrenamiento e inferencia cuando
se ejecutan en GPU, mientras que los algoritmos tradicionales son compatibles
Gnicamente con CPU. Ademas, la precision o calidad de inferencia con técnicas redes
neuronales poseen un mejor resultado en objetos ubicados en orientaciones levemente

diferentes a las muestras de entrenamiento.
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La comparativa bibliografica determiné el uso de una red neuronal convolucional. Ahora,
para determinar que red se adapta a los requerimientos del proyecto, se basé en
comparativas de fuentes bibliograficas confiables, en donde se enfrentan diferentes
modelos pre-entrenados (ver seccion 4.2.3.3 Figura 9). Ademas, se determino realizar
una propia comparativa entre dos modelos de estructuras diferentes; por un lado, SSD,
modelo de tiempo corto de inferencia, pero poco preciso en objetos de pequefa escala,
frente a Faster R-CNN, un modelo con tiempo de inferencia mayor, pero con alta
precision (ver seccion 6.2.2).

Al realizar la comparativa experimental en este proyecto, se confirma la comparativa
bibliogréfica. EIl modelo con mayor precision es Faster R-CNN, ya que obtuvo mejores
resultados en la comparativa de deteccion de objetos dibujados por el usuario (ver
seccion 6.2.2.4 TABLA Xl). Sin embargo, el tiempo que ocupa en realizar la inferencia
es de aproximadamente 10 segundos mas que SSD, pero se decidié sacrificar tiempo,

con el fin de detectar diferentes tamafios de componentes dibujados.

El despliegue del modelo resultante se realizé en un servidor como servicio llamado
Machine Learning — Engine, ya que requiere un hardware de GPU o CPU capaz de
procesarlo en el menor tiempo posible, en este caso en 15 segundos aproximadamente.
Ademas, se aprovecho el crédito brindado por dicha plataforma con el fin de realizar

pruebas experimentales de forma gratuita (ver seccién 6.2.2.4 Figura 18y 6.2.3).

Los trabajos relacionados de redes neuronales convolucionales en Android utilizando
TensorFlow (ver seccion 4.3.2), basan su proceso en modelos pre entrenados
economicos computacionalmente que se ejecutan directamente en el hardware del
dispositivo movil, aumentando el tiempo de inferencia y reduciendo la carga eléctrica de
la bateria. Mientras que, en el presente trabajo de titulacion, libera al cliente mévil de

dicho procesamiento y efectos secundarios, mediante su ejecucién en la nube.
7.1.3 Objetivo Especifico 3: Disefio y desarrollo de la aplicacion movil

El resultado de este objetivo comprendié el disefio y desarrollo de una aplicacion mévil
Android, en donde se aplicé la metodologia agil Mobile-D permitiendo realizar una

ingenieria de software clara y con documentacion necesaria (ver seccion 6.3).

La aplicacion desarrollada permite al usuario crear prototipos bésicos de interfaz grafica
de usuario mediante la captura de una fotografia al boceto dibujado sobre una hoja.
Ademas, permite editar los componentes del prototipo con opciones basicas de disefio

(ver seccion 6.3.1.4). También se integran funciones de gestién de prototipos para que
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el usuario pueda administrarlos. Todas estas funciones fueron agregadas de acuerdo a

los requerimientos obtenidos en la ingenieria de software (ver seccién 6.3.1.7).

Los trabajos relacionados que permiten crear prototipos de interfaz gréfica (ver seccién
4.3.1), implementan sus componentes a través de disefios pre establecidos, por lo que
no brindan realidad en sus prototipos, ademas quedan obsoletos con el tiempo. Mientras
gue, en el presente trabajo de titulacién se crea una instancia del componente grafico
nativo y real del sistema operativo Android en el que se esté ejecutando la aplicacion,
presentando un componente grafico actualizado y existente en Material Design.
Ademas, se innova en el disefio de prototipos a través de la aplicacion de vision artificial
a un boceto, frente al disefio tradicional de arrastrar y soltar, liberando al usuario de

interfaces de disefio y simplificando dicho proceso.
7.1.4 Objetivo Especifico 4: Realizacién de escenario de pruebas

El cumplimiento de este objetivo consistidé en la ejecucién de un conjunto de pruebas
con el fin de evaluar el correcto funcionamiento del sistema. La aplicacion mévil se valido
a través de Google Play Console, en donde se evaluaron términos de funcionabilidad y
rendimiento dentro de un conjunto de teléfonos inteligentes virtuales mas utilizados en
el mercado (ver seccion 6.4.1 Figura 25). Los resultados presentaron errores debido a
la falta de permisos en servicios, notificaciones y compatibilidad de camara, los cuales
fueron reparados satisfactoriamente como lo indica la evolucién de la aplicacion en la
seccion 6.4.1 Figura 24, en donde la version 10 de compilacion de la aplicacion se

encuentra estable y aprobada en los diferentes celulares inteligentes (ver Figura 25).

Por otro lado, la evaluacién del modelo de deteccién de objetos fue realizada a través
de TensorBoard (ver seccion 4.2 TABLA XLI) en donde los resultados de precision
fueron entre 97% y 100%, lo que estima una inferencia prometedora con los datos de

entrenamiento.

Por ultimo, se realizé una evaluacion del sistema en un entorno real, con alumnos de la
carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja que aprobaron
recientemente la materia de Programacion Avanzada. El 95% de los alumnos afirmaron
que la aplicacion les permitié crear prototipos basicos de manera facil y rapida (ver
seccién 6.4.3 Figura 26), ademas, el 94% determind que la precision del modelo de
deteccién era muy buena, sin embargo, en algunos casos la deteccién de componentes

fue errbnea debido a la manera de dibujar de algunos estudiantes.
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7.2 Valoracién técnica econémica ambiental

El presente trabajo de titulacion esta realizado en base a los conocimientos adquiridos
durante el transcurso de la carrera de Ingenieria en Sistemas, enfocados en el desarrollo
de un sistema que permita crear prototipos basicos de interfaz grafica de usuario, de
manera facil y rapida utilizando visién artificial. EI mismo que finalizé de manera
satisfactoria, gracias a la inversién en recursos humanos, técnicos y tecnoldgicos,

materiales y servicios e imprevistos; los cuales se describen a continuacion.
7.2.1 Recursos Humanos

En la TABLA XVI se describe el presupuesto utilizado en talento humano.

TABLA XVI. PRESUPUESTO EN TALENTO HUMANO

VALOR VALOR
UNITARIO ($) TOTAL ($)
Responsable 1000 5,00 5.000,00
Director 50 20,00 1.000,00
Estudiantes 19 0,00 0,00
Total 6.000,00
7.2.2 Técnicos y Tecnoldgicos

En la TABLA XVII se describe el presupuesto utilizado en recursos técnicos y

tecnologicos.

TABLA XVII. PRESUPUESTO EN RECURSOS TECNICOS Y TECNOLOGICOS

VALOR VALOR
RECURSO CANTIDAD UNITARIO (3) TOTAL (3)
Hardware
Computador portatil 1 900,00 900,00
Smartphone 1 200,00 200,00
Memoria Flash 1 10,00 10,00
Subtotal 1.110,00
Software
Android Studio 1 00,00 00,00
Sublime Text 1 00,00 00,00
TensorFlow 1 00,00 00,00
OpenCV 1 00,00 00,00
Lenguaje Java Script 1 00,00 00,00
Google Play Console 1 25,00 25.00
Lenguaje Kotlin 1 00,00 00,00
Lenguaje Python 1 00,00 00,00
Lucidchart 1 00,00 00,00
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Windows 10 Pro 1 15,00 15,00
Office 2016 1 15,00 15,00
Subtotal 55,00
Total 1.195,00
7.2.3 Materiales y Servicios

En la TABLA XVII se describe el presupuesto utilizado en recursos de oficina; mientras

que en la TABLA XIX, se describe el presupuesto utilizado en servicios.

TABLA XVIIl. PRESUPUESTO EN RECURSOS DE OFICINA

VALOR VALOR
RECURSO CANTIDAD UNITARIO ($) TOTAL (3)
Cartuchos 3 25,00 75,00
Resma de papel 2 4,00 8,00
Esferos 10 0,45 4,50
Lapices 10 0,30 3,00
Total 90,50

TABLA XIX. PRESUPUESTO EN SERVICIOS

VALOR VALOR

SERVICIO TOTAL ($)

CANTIDAD

UNITARIO ($)

Servidor — Nube

Firebase plan Spark 1 00,00 00,00
Prediccion en linea (ML — Engine) 5000 0,056 280,00
IBM Power Al Vision 1 00,00 00,00
Subtotal 280,00

Otros

Transporte 25 0,30 7,50

Copias 100 0,02 2,00
Horas de internet 100 0.75 75,00

Anillado de documento 5 1,00 5,00
Subtotal 89,50
Total 369,50

7.2.4 Imprevistos

Para los imprevistos, se utilizé el 10% del presupuesto total, sumado al valor total del

trabajo de titulacién, como se describe en la TABLA XX.
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TABLA XX. PRESUPUESTO TOTAL DEL PROYECTO

RECURSO TOTAL ($) |
Talento Humano 6.000,00
Recursos Técnicos y Tecnoldgicos 1.195,00
Recursos de Oficina 90,50
Servicios 369,50
Imprevistos 765,50
Total 8.420,50

Aquellos servicios que no se predijo utilizar, como IBM Power Al Vision y Machine
Learning — Engine, marcaron el buen camino del trabajo de titulacién, ya que,
permitieron el entrenamiento y despliegue en la nube del modelo de deteccidén de
objetos para su consumo desde la aplicacion, liberando al cliente mévil de esta carga
de trabajo.

La aplicacion proporciona opciones de disefio simples y de facil uso, con el objetivo de
reducir el tiempo invertido en dichas tareas de prototipado de interfaz gréafica de usuario,
permitiendo enfocar los recursos en actividades de disefio y desarrollo de software. Esto
ayudara a aquellos programadores novatos que estan empezando en el desarrollo de
proyectos Android, a sobrellevar de mejor manera las tareas de prototipado gréfico, para

enfocarse en la ingenieria de software.
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8.Conclusiones

Dado por concluido el presente trabajo de titulacion, se dan a conocer las siguientes

conclusiones:

e EI andlisis de componentes Material Design sobre 5 aplicaciones Android
(WhatsApp Messenger, Messenger Lite, Facebook Lite, Instagram y Wish)
encontradas en el top 10 de popularidad en Play Store, ayudé a la delimitacién de
los 10 componentes graficos mas usados (Check Box, Radio Button, Switch, Button,
Floating Action Button, Chip, Recycler View, Text View, Edit Text, Image View, Tool
Bar, Bottom Navigation y Tab Layout), ademas, facilité la asignacion de formas o
figuras Unicas para su identificacion por parte del modelo de deteccién de objetos y

el usuario.

e Larecolecciéon de datos para el entrenamiento del modelo de deteccién de objetos
realizada a 19 estudiantes de la carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad
Nacional de Loja, permitio la generacién de un conjunto de datos con 862 imagenes

representativas, debido a la variacion en el trazo Unico de cada individuo.

e La implementacion de TensorFlow en la nube (IBM Power Al Vision), permitié

entrenar los modelos SSD y Faster R-CNN hasta 500K iteraciones en 6 dias.

e El uso de servicios Firebase y ML — Engine permitieron realizar el despliegue,
evaluacién y control de procesos de aplicacion y aprendizaje profundo, proveyendo
recursos de hardware y software escalable (se adapta a demanda), facilitando la
concentracion de esfuerzos en el desarrollo de procesos de aplicacion movil y vision

artificial.

e El uso de Google Play Console y la evaluacién del sistema en un escenario real
(aplicada a desarrolladores iniciales), permitieron corregir y estabilizar la aplicacion,
con el fin de alcanzar su correcto funcionamiento, basandose en diferentes modelos
de teléfonos inteligentes (Pixel 2, Xperia XZ1, Moto G4 Play, Mate 9, LG G6, Galaxy
S9, P8 Lite, K3 2018, Galaxy J7, Galaxy J1 Ace).

e La vision artificial facilita el proceso de creacion de prototipos de interfaz gréafica de

usuario, ya que mediante un breve boceto dibujado, se puede obtener una idea
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gréficay real del prototipo, en este caso, utilizando los componentes Material Design
propios del sistema operativo Android.
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9. Recomendaciones

Dado por concluido el presente trabajo de titulacion, se plantean las siguientes

recomendaciones:

e El uso de una unidad grafica de procesamiento dedicada (GPU) NVIDIA GTX o
superior [47], para reducir el tiempo de entrenamiento e inferencia en proyectos que

empleen técnicas de aprendizaje profundo en vision artificial.

¢ Aumentar la cantidad de imagenes representativas y nuevos componentes Material
Design al modelo de vision artificial, para mejorar su calidad y diversidad de

inferencia.

e Extender la aplicacion a otras plataformas incorporando sus componentes graficos

nativos, como por ejemplo Ulkit para iOS.

e Convertir el prototipo detectado a un lenguaje de disefio, como por ejemplo XML u
otros. Para evitar su reconstruccion y agilizar su implementacion en la aplicacion

real.

e El usuario debe evitar borrones o rayones excesivos en su dibujo, para mejorar la
calidad de inferencia y evitar detecciones erréneas (falsos positivos) en las

fotografias capturadas.
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11. Anexos

Anexo 1. Glosario de términos.

Término

Componente Material

TABLA XXI. GLOSARIO DE TERMINOS

Descripcion

Elemento utilizado para la interaccidon entre el usuario y la

Design aplicacién.

Gradle Paquete de herramientas de compilacion avanzadas, para
automatizar y administrar el proceso de compilacion.
Funcion para los comandos ejecutar y depurar en Android

Instant Run Studio que reduce de manera significativa el tiempo entre las
actualizaciones de tu app.

NDK Conjunto de herramientas que le permite implementar partes de su
aplicacién en cédigo nativo, utilizando lenguajes como Cy C ++,

Inferencia Deducir una clase o extraer un resultado de una imagen.

Pixel Menor unidad que forma parte de una imagen digital.

GPU Unidad gréafica de procesamiento.

Regresion Proceso estadistico para estimar las relaciones entre variables.

Busqueda selectica

Algoritmo que genera propuestas de region al recorrer una imagen.

Red Propuesta de
region

Algoritmo que genera propuestas de regiébn a partir de
caracteristicas establecidas.

Propuesta de regién

Cuadro delimitador que marca un objeto de interés.

Supresiéon no maxima

Algoritmo que elimina los cuadros de calificacion mas baja
generados en una deteccion sobre un objeto de interés, y elige al
de mayor puntaje.

mAP

Media de precision media, es la métrica para medir la precisién de
deteccion de un modelo.

APK

Formato de empaquetado de aplicaciones Android para su
despliegue e instalacién en dispositivos moviles.

Google Play Console

Plataforma oficial de despliegue y control de aplicaciones Android.

TFRecord

Nombre del formato de almacenamiento binario de TensorFlow.
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Anexo 2. Top 10 de aplicaciones mejor calificadas y mas populares en la

tienda oficial de Android Google Play.

Top gratis en Aplicaciones

1. WhatsApp Mes

WhatsApp Inc.

L8 2 8 &

7. Facebook
Facebook

*hk ok

2. Messenger
Facebook

L2 8 8 4

8. Golf Battle

Miniclip.com

* Rk

e

3. Garena Free Fi
GARENA INTERNATIONM

L8 8 8 3 9

9. Subway Surfer

Kiloo

*hk ok

4. Facebook Lite

Facebook
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L 8 8 ¢

10. Snapchat

Snap Inc

*kok R

~ @

5. Messenger Lits 6. Instagram
Facebook Instagram
*hkhk (] L2 22 2

11. TikTok 12. Wish - No pac
musical.ly Wish Inc
L8 8 3 & *hkk [/



Anexo 3. Foto capturada a estudiantes en la recoleccion de datos para el
modelo de deteccion.
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Anexo 4. Cédigo de programacion de técnicas de distorsion en imagen.

# Uso:
# Configurar imread, imagenes de entrada
# Configurar imwrite directorio de salida

import numpy as np
import cv2

for index in range(1, 14):
gray = cv2.imread('C:/images/' + str(index), cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
adaptative = cv2.adaptiveThreshold(gray, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, cv2.THRESH_BINARY, 51, 8)
cv2.imwrite( 'C:/images/'+ str(index) +'adaptative.jpg’, adaptative)
cv2.imwrite( 'C:/images/'+ str(index) +'gray.jpg’, gray)
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Anexo 5. Cédigo de programacion para conversion a formato TFRecord.

Uso:

# Desde el directorio tensorflow/models/

# Para crear los datos de entrenamiento:

python generate_tfrecord.py --csv_input=data/train_labels.csv --
output_path=train.record

# Para crear los datos de evaluacion:

python generate_tfrecord.py --csv_input=data/test_labels.csv --
output_path=test.record
from _ future__ import division
from __future__ import print_function
from __ future__ import absolute_import

import os

import io

import pandas as pd
import tensorflow as tf

from PIL import Image
from object_detection.utils import dataset_util
from collections import namedtuple, OrderedDict

flags = tf.app.flags

flags.DEFINE_string(‘csv_input',
'C:/Users/Yavac/Desktop/images/detection/protoia_labels_eval.csv', ")
flags.DEFINE_string(‘output_path’,
'C:/Users/Yavac/Desktop/images/detection/eval.record’, ")

FLAGS = flags.FLAGS

# TO-DO replace this with label map
def class_text_to_int(row_label):
if row_label == 'edit_text"

return 1

if row_label == 'image_view".
return 2

if row_label =="list_view"
return 3

if row_label == "chip".
return 4

if row_label == 'radio_button':
return 5

if row_label == 'check_box"
return 6

if row_label == 'switch":
return 7

if row_label == 'button’:
return 8

if row_label == ‘floating_button":
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return 9

if row_label == 'text_view":
return 10

else:
None

def split(df, group):
data = namedtuple('data’, ['filename', 'object)
gb = df.groupby(group)
return [data(filename, gb.get_group(x)) for filename, x in zip(gb.groups.keys(),

gb.groups)]

def create_tf _example(group, path):
with tf.gfile.GFile(os.path.join(path, '{}'.format(group.filename)), 'rb") as fid:
encoded_jpg = fid.read()
encoded_jpg_io = io.ByteslO(encoded_jpQ)
image = Image.open(encoded_jpg_io)
width, height = image.size

filename = group.filename.encode('utf8")
image_format = b'jpg’

xmins =[]

xmaxs = []

ymins =[]

ymaxs = ]

classes_text =]

classes =[]

for index, row in group.object.iterrows():
xmins.append(row['’xmin'] / width)
xmaxs.append(row['xmax'] / width)
ymins.append(row['ymin'] / height)
ymaxs.append(row['ymax'] / height)
classes_text.append(row['class'].encode('utf8"))
classes.append(class_text_to_int(row['class]))

tf_example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature={
'image/height': dataset_util.int64_feature(height),
'image/width': dataset_util.int64_feature(width),
'imageffilename': dataset_util.bytes_feature(filename),
'image/source_id": dataset_util.bytes_feature(filename),
'image/encoded': dataset_util.bytes_feature(encoded_jpg),
'image/format’: dataset_util.bytes_feature(image_format),
'image/object/bbox/xmin’: dataset_util.float_list_feature(xmins),
'image/object/bbox/xmax’: dataset_util.float_list_feature(xmaxs),
'image/object/bbox/ymin’: dataset_util.float_list_feature(ymins),
'image/object/bbox/ymax’: dataset_util.float_list_feature(ymaxs),
'image/object/class/text': dataset_util.bytes_list_feature(classes_text),
'image/object/class/label': dataset_util.int64_list_feature(classes),

b))

return tf_example
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def main( ):
writer = tf.python_io. TFRecordWriter(FLAGS.output_path)
path = 'C:/Users/Yavac/Desktop/images/detection/images/'
examples = pd.read_csv(FLAGS.csv_input)
grouped = split(examples, filename")
for group in grouped:
tf_example = create_tf_example(group, path)
writer.write(tf_example.SerializeToString())

writer.close()

output_path = os.path.join(os.getcwd(), FLAGS.output_path)
print('Successfully created the TFRecords: {}'.format(output_path))

if _name__=='_main__"
tf.app.run()
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Anexo 6. Historias de Usuario de la aplicacion movil.

TABLA XXII. HISTORIA DE USUARIO: CAPTURA DE FOTO

Historia de Usuario: Captura de Foto

Identificador: HU-001 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Foto

Descripcién: Necesito capturar y recortar foto con la finalidad de obtener una imagen digital
del prototipo

Criterio de aceptacién:

e Exito
o Activacion y vista previa de la camara, captura de foto
e Fracaso
o Mensaje advirtiendo al usuario sobre el problema
Dificultad: Media Esfuerzo: Medio Prioridad: Alta

Observaciones: El usuario podra activar o desactivar el flash LED de su camara

TABLA XXIII. HISTORIA DE USUARIO: DETECCION DE COMPONENTES

Historia de Usuario: Deteccion de Componentes

Identificador: HU-002 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Deteccién
Descripcién: Necesito enviar una foto del prototipo con la finalidad de detectar los
componentes graficos

Criterio de aceptacion:

. EXitO
o Envio de foto al servidor y visualizacién de resultado
e Fracaso
o Mensaje advirtiendo al usuario sobre el problema
Dificultad: Alta Esfuerzo: Alto Prioridad: Alta

Observaciones: El usuario puede o no estar dentro de la aplicacién durante el proceso de
deteccion

TABLA XXIV. HISTORIA DE USUARIO: ELIMINACION DE COMPONENTE

Historia de Usuario: Eliminacion de Componente

Identificador: HU-003 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno
Descripcién: Necesito eliminar un componente con la finalidad de modificar el prototipo
Criterio de aceptacion:

e Exito
o Eliminacién de componente
Dificultad: Baja | Esfuerzo: Bajo Prioridad: Media

Observaciones: Ninguna
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TABLA XXV. HISTORIA DE USUARIO: CAMBIO DE TAMANO DE COMPONENTE

Historia de Usuario: Cambio de Tamafio de Componente

Identificador: HU-004 Rol: Usuario

Entrada de datos: Tamario Salida de datos: Ninguno

Descripcion: Necesito actualizar el tamafio al componente con la finalidad de modificar el
prototipo

Criterio de aceptacion:

e Exito
o Actualizacion de alto o ancho de componente
Dificultad: Baja Esfuerzo: Bajo Prioridad: Alta

Observaciones: Restringir el tamafio al limite de la pantalla

TABLA XXVI. HISTORIA DE USUARIO: CAMBIO DE UBICACION DE COMPONENTE

Historia de Usuario: Cambio de Ubicacion de Componente

Identificador: HU-005 Rol: Usuario

Entrada de datos: Coordenadas Salida de datos: Ninguno
Descripcién: Necesito actualizar la ubicacion de un componente con la finalidad de
modificar el prototipo

Criterio de aceptacion:

e Exito
o Actualizacion de ubicacion de componente
Dificultad: Media | Esfuerzo: Bajo Prioridad: Alta

Observaciones: Ninguna

TABLA XXVII. HISTORIA DE USUARIO: ACTUALIZACION DE CONTENIDO DE

COMPONENTE
Historia De Usuario: Actualizacion De Contenido De Componente
Identificador: HU-006 Rol: Usuario
Entrada de datos: Contenido Salida de datos: Ninguno

Descripcién: Necesito actualizar el contenido de un componente con la finalidad de
modificar el prototipo
Criterio de aceptacion:

e Exito
o Actualizacion de texto o imagen de componente segun sea el caso
Dificultad: Media | Esfuerzo: Medio | Prioridad: Alta

Observaciones: En componentes que extiendan de TextView cambiar texto y tamafo.
Componentes que extiendan de ImageView cambiar la imagen
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TABLA XXVIII. HISTORIA DE USUARIO: COPIADO DE COMPONENTE

Historia de Usuario: Copiado de Componente

Identificador: HU-007 Rol: Usuario
Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno
Descripcién: Necesito copiar un componente con la finalidad de obtener otro de igual clase
y contenido
Criterio de aceptacion:

e Exito

o Duplicado del componente

Dificultad: Baja Esfuerzo: Medio Prioridad: Alta
Observaciones: Ninguna

TABLA XXIX. HISTORIA DE USUARIO: GESTION DE BARRAS DE HERRAMIENTAS

Historia de Usuario: Gestién de Barras de Herramientas

Identificador: HU-008 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno

Descripcién: Necesito afiadir o remover barras de herramienta o navegacion con la finalidad
de modificar el prototipo

Criterio de aceptacion:

e Exito
o Se muestra u oculta la barra seleccionada
Dificultad: Media | Esfuerzo: Medio | Prioridad: Alta

Observaciones: Barras disponibles: Toolbar, Tablayout, Bottomnavigation

TABLA XXX. HISTORIA DE USUARIO: VISUALIZACION DE PROTOTIPO

Historia de Usuario: Visualizacion de Prototipo

Identificador: HU-009 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno

Descripcién: Necesito visualizar solo el marco que contiene al prototipo con la finalidad de
una vision especifica

Criterio de aceptacién:

e Exito
o Se muestra o esconde la barra de disefio
Dificultad: Baja Esfuerzo: Bajo Prioridad: Alta

Observaciones: Usar un botdn fisico para mostrar de nuevo la barra de opciones
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TABLA XXXI. HISTORIA DE USUARIO: COMPARTICION DE CAPTURA DE

PANTALLA
Historia de Usuario: Comparticion de Captura de Pantalla
Identificador: HU-010 Rol: Usuario
Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno

Descripcién: Necesito capturar una imagen del prototipo con la finalidad de compartir el
resultado de disefio con aplicaciones externas disponibles en el Smartphone
Criterio de aceptacién:
e Exito
o Se captura una imagen del prototipo y se abren las aplicaciones disponibles
para compartir

e Fracaso
o Mensaje advirtiendo al usuario sobre el problema
Dificultad: Media | Esfuerzo: Bajo | Prioridad: Alta

Observaciones: Usar un boton fisico para compartir, solo se podra compartir en modo
visualizacion de prototipo

TABLA XXXII. HISTORIA DE USUARIO: GESTION DE PROTOTIPOS

Historia de Usuario: Gestion de Prototipos

Identificador: HU-011 Rol: Usuario

Entrada de datos: Ninguno Salida de datos: Ninguno
Descripcién: Necesito ver, eliminar, editar y guardar un prototipo con la finalidad de
gestionarlos

Criterio de aceptacion:

. EXitO
o Se visualiza, elimina, edita y guarda un prototipo
e Fracaso
o Mensaje advirtiendo al usuario sobre el problema
Dificultad: Media Esfuerzo: Medio Prioridad: Alta

Observaciones: Ninguna
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Anexo 7. Planificacion de fases e iteraciones para el desarrollo de la

aplicacion movil.

TABLA XXXIIl. PLANIFICACION DE FASES PARA EL DESARROLLO DE LA
APLICACION MOVIL

Fase ' lteracién Descripcion
Establecimiento de  stakeholders,
Exploracién Iteracion 1 alcance, objetivos y requerimientos
iniciales.
Configuracion del ambiente de
L o desarrollo, planificacién inicial,
Inicializacion Iteracion 1 e N
planificacion de fases, disefio del
sistema.
Iteracion 1: Programacion de interfaz grafica de

Produccién

Mddulo de Deteccion de objetos

usuario.

Iteracion 1:
Mddulo de Gestion
Componentes Visuales

de

Programacion de
usuario.

interfaz grafica

Iteracion 1:
Mddulo de Gestién de Prototipos

Programacion de
usuario.

interfaz grafica

Iteracién 1.
Seccion de ayuda

Programacion de
usuario.

interfaz grafica

Iteracion 1:
Inicio de sesi6bn an6énima

Programacion de interfaz grafica
usuario.

s Iteracion 1: Controles de interfaz gréfica de
Estabilizacion Médulo de Deteccidn de objetos | usuario.
Iteracion 1. Controles de interfaz grafica de
Mddulo de Gestion de usuario 9
Componentes Visuales ’
Iteracion 1: Controles de interfaz grafica de
Mddulo de Gestién de Prototipos | usuario.
Iteracién 1. Controles de interfaz grafica de
Seccion de ayuda usuario.
Iteracién 1. Controles de interfaz grafica de
Inicio de sesion andnima usuario.

Pruebas y
reparacion

Produccién

Iteracion 1: Pruebas del sistema

Iteracion 2:
Médulo de Deteccién de objetos

Ejecucion de pruebas y reparacion de
interfaz grafica de usuario.

Légica de negocio y comunicacion con
la nube.
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Iteracion 2:
Mddulo de Gestion
Componentes Visuales

de

Légica de negocios y edicion de
componentes visuales.

Iteracion 2:
Médulo de Gestion de Prototipos

Légica de negocio y comunicacion con
la nube.

Iteracion 2:
Seccion de ayuda

Légica de negocio y comunicacion con
la nube

Iteracion 2:
Inicio de sesion andénima

Légica de negocio y comunicacion con
la nube

Estabilizacion

Iteracion 2:
Médulo de Deteccion de objetos

Controles de logica de
comunicaciéon con la nube.

negocio y

Iteracion 2. Controles de légica de negocio

Médulo de Gestion de SO 9 9 y
. comunicacion con la nube.

Componentes Visuales

Iteracion 2: Controles de légica de negocio y

Médulo de Gestion de Prototipos | comunicacion con la nube.

Iteracion 2: Controles de légica de negocio y

Seccion de ayuda comunicacion con la nube.

Iteracién 2: Controles de légica de negocio y

Inicio de sesién andénima

comunicacion con la nube.

Pruebas
reparacion

y

Iteracion 2: Pruebas del sistema

Ejecucion de pruebas y reparacién de
I6gica de negocio y comunicacién con
la nube.

Estabilizaciéon

Iteracion 3:
Integracion de madulos:
Deteccion y  Gestion de

Componentes Visuales

Integracion de funcionalidad entre los
maédulos.

Iteracion 3:

Integracién de mdédulos: Gestion
de Prototipos y Gestién de
Componentes Visuales

Integracion de funcionalidad entre los
madulos.

Iteracién 3:
Seccion de ayuda

Integracion de funcionalidad.

Iteracion 3:
Inicio de sesi6bn anénima

Integracion de funcionalidad.

Pruebas
reparacion

y

Iteracion 3: Pruebas del sistema

Ejecucion de pruebas y reparacién de
integracion.
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Anexo 8. Estructura JSON de base de datos NoSQL de la aplicacion.

"user" : {
"id_user" : {
"design" : {
"id_design" : {

"bottomNav" : true,

"id" : "id_design",

"name" : "johanna",

"tabLayout" : true,

"toolbar" : true,

"views" : [

{

"height" : 157,
"id": 0,
"nameClass" : "android.widget.ImageView",
"scaleType" : 0,
"tagDrawable" : "2131165327",
"text" : "™,
"textSize" : 0,
"width" : 112,
"X":5.318656921386719,
"y" 1 48.326210021972656
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Anexo 9. Pruebas de mddulos de la aplicacion movil.

TABLA XXXIV. PRUEBA DE MODULO: DETECCION DE OBJETOS

Identificador: PM-001

Objetivo: Detectar componentes del boceto dibujado por el usuario

Pasos:
1. Irala pantalla de inicio
2. Presionar nuevo prototipo
a. Laprimera vez presionar continuar y aceptar permisos requeridos
Presionar capturar foto
Presionar confirmar foto capturada
Esperar respuesta del servidor
Presionar ver resultado (pantalla de inicio)
a. Presionar notificacion. En caso que se encuentre fuera de la pantalla de inicio
se presentara una notificacién cuando la deteccion finalice, al presionarla lo
llevard a la pantalla de inicio

I

Resultado esperado:
1. Se muestra la pantalla de inicio
2. Lacamara del dispositivo muestra su vista previa

a. Permisos requeridos aceptados y guardados

Se captura la foto y se visualiza

La foto es enviada al servidor

5. Se presenta una notificacién en la barra del sistema y un widget en la pantalla de
inicio indicando que la deteccion se encuentra en proceso

6. Se dibujan los cuadros delimitadores de los elementos detectados sobre la foto
capturada
a. Lapantalla de inicio se muestra

P w

Resultado obtenido:
1. Se muestra la pantalla de inicio
2. Lacamara del dispositivo muestra su vista previa
a. Permisos requeridos aceptados y guardados
3. Se captura la foto y se visualiza
La foto es enviada al servidor
5. Se presenta una notificacién en la barra del sistema y un widget en la pantalla de
inicio indicando que la deteccion se encuentra en proceso
6. Se dibujan los cuadros delimitadores de los elementos detectados sobre la foto
capturada
a. La pantalla de inicio se muestra

»
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TABLA XXXV. PRUEBA DE MODULO: GESTION DE COMPONENTES VISUALES

Identificador: PM-002

Objetivo: Modificar los componentes del prototipo con las opciones disponibles

Pasos:
1. Abrir un disefio o aceptar respuesta de deteccion
2. Seleccionar un componente
a. Deslizar cambio de altura
b. Deslizar cambio de anchura
c. Presionar cambio de contenido
i. Cambiar tamafio o texto o ajustar tamafio del componente al contenido
(cuando el componente extiende de la clase TextView) al presionar
aplicar
ii. Cambiar imagen (cuando el componente extiende de la clase
ImageView) al presionar la imagen deseada
d. Presionar copia de componente
e. Presionar prolongadamente eliminar componente
f.  Presionar afiadir / quitar barras adicionales
i. Seleccionar la barra deseada, presionar aplicar
g. Presionar ver prototipo
i. Presionar boton volumen arriba para regresar
ii. Presionar boton volumen abajo para compartir captura de pantalla

Resultado esperado:
1. Se presenta pantalla de disefio de prototipo junto con sus componentes
2. El componente cambia de color de fondo
a. El componente cambia su altura
b. El componente cambia su anchura
c. Se presenta un dialogo para cambiar el contenido
i. Se cambia el tamafio o texto o ajusta el tamafio del componente al
contenido (cuando el componente extiende de la clase TextView)
ii. Se cambia la imagen (cuando el componente extiende de la clase
ImageView)
d. El componente de duplica
e. El componente se elimina
f. Se presenta un dialogo para activar o desactivar barras adicionales
i. Se activa o desactiva la barra seleccionada
g. Se oculta la barra de opciones de disefio
i. Se muestra la barra de opciones de disefio
ii. Se abre un dialogo con las aplicaciones disponibles para compartir la
captura del prototipo

Resultado obtenido:
1. Se presenta pantalla de disefio de prototipo junto con sus componentes
2. El componente cambia de color de fondo
a. El componente cambia su altura
b. El componente cambia su anchura
c. Se presenta un dialogo para cambiar el contenido
i. Se cambia el tamafio o texto o ajusta el tamafio del componente al
contenido (cuando el componente extiende de la clase TextView)
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il Se cambia la imagen (cuando el componente extiende de la clase
ImageView)
d. El componente de duplica
e. El componente se elimina
f. Se presenta un didlogo para activar o desactivar barras adicionales
i. Se activa o desactiva la barra seleccionada
g. Se oculta la barra de opciones de disefio
i. Se muestra la barra de opciones de disefio
il Se abre un dialogo con las aplicaciones disponibles para compartir la
captura del prototipo

TABLA XXXVI. PRUEBA DE MODULO: GESTION DE PROTOTIPOS

Identificador: PM-003

Objetivo: Guardar, eliminar, editar y visualizar prototipos

Pasos:
Guardar prototipo
1. Abrir un disefio o aceptar la respuesta de deteccion
2. Presionar guardar
a.Asignar nombre al prototipo, presionar guardar prototipo (cuando
abre desde la deteccidn)

Eliminar prototipo

1. Ir a pantalla de inicio

2. Presionar eliminar

3.  Confirmar eliminar prototipo

Editar prototipo
1.  Abrir un disefio
2.  Gestionar los componentes

Visualizar prototipos
1. Irala pantalla de inicio

Resultado esperado:
Guardar prototipo
1. Se presenta la pantalla de disefio con el prototipo y sus componentes
2. Se presenta un mensaje indicando que el prototipo se ha guardado.
a. El prototipo se guarda con el nombre asignado

Eliminar prototipo
1. Se presenta la pantalla de inicio
2.  Se presenta un dialogo de confirmacién
3.  Eliminar prototipo de la lista

Editar prototipo
1. Se presenta la pantalla de disefio con el prototipo y sus componentes

2. Se gestionan sus componentes

Visualizar prototipos
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1. Se presenta la pantalla de inicio junto con la lista de prototipos del usuario
Resultado obtenido:
Guardar prototipo
1. Se presenta la pantalla de disefio con el prototipo y sus componentes
2. Se presenta un mensaje indicando que el prototipo se ha guardado.
a. El prototipo se guarda con el nombre asignado

Eliminar prototipo
1. Se presenta la pantalla de inicio
2.  Se presenta un dialogo de confirmacién
3.  Eliminar prototipo de la lista

Editar prototipo
1. Se presenta la pantalla de disefio con el prototipo y sus componentes
2. Se gestionan sus componentes

Visualizar prototipos
1. Se presenta la pantalla de inicio junto con la lista de prototipos del usuario

TABLA XXXVII. PRUEBA DE MODULO: SECCION DE AYUDA

Prueba de Moédulo: Seccion de Ayuda

Identificador: PM-004
Objetivo: Visualizar ayuda de aplicacion
Pasos:

1. Irapantalla de inicio

2. Presionar ayuda

3. Deslizar entre diferentes secciones de ayuda
Resultado esperado:

1. Se presenta pantalla de inicio

2. Se presenta pantalla de ayuda

3. Se presentan diferentes secciones de ayuda
Resultado obtenido:

1. Se presenta pantalla de inicio

2. Se presenta pantalla de ayuda

3. Se presentan diferentes secciones de ayuda
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TABLA XXXVIII. PRUEBA DE MODULO: INICIO DE SESION ANONIMA

Prueba de Médulo: Inicio de Sesion Anénima

Identificador: PM-005

Objetivo: Inicio de sesién de manera automatica, identificador autogenerado

Pasos:
1. Iniciar aplicacion
2. Esperar inicio de sesién automatico

Resultado esperado:
1. Se inicia la aplicacién
2. Se presenta la pantalla de inicio

Resultado obtenido:
1. Se inicia la aplicacion
2. Se presenta la pantalla de inicio
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Anexo 10. Pruebas de integracion de modulos de la aplicaciéon movil.

TABLA XXXIX. PRUEBA DE INTEGRACION DE MODULOS: DETECCION Y
GESTION DE COMPONENTES VISUALES

Prueba de Integracion de Médulos: Deteccion y Gestiéon de Componentes Visuales

Identificador: PIM-001

Obijetivo: Convertir el resultado de deteccion, en componentes Material Design

Informacidén esperada:

e Objeto Deteccion
o Clases: Nombre de componentes detectados
o Cajas: Ubicacion de componentes detectados

Informacién generada:

e Objeto Deteccion
o Clases: Nombre de componentes detectados
o Cajas: Ubicacion de componentes detectados

TABLA XL. PRUEBA DE INTEGRACION DE MODULOS: GESTION DE PROTOTIPO
Y GESTION DE COMPONENTES VISUALES

Prueba de Integracion de Moédulos: Gestion de Prototipo y Gestion de Componentes

Visuales

Identificador: PIM-002

Objetivo: Presentar el prototipo seleccionado para su edicion

Informacidén esperada:

e Objeto Prototipo
o Componentes: Tamafo, ubicacion, texto, clase.
o Informacién: Identificador, nombre.

Informacién generada:

e Objeto Prototipo
o Componentes: Tamafio, ubicacion, texto, clase.
o Informacién: Identificador, nombre.
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Anexo 11. Diagrama de procesos del modulo de Deteccidon de Objetos.
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Anexo 12. Evaluacién del modelo de deteccién con TensorBoard

TABLA XLI. EVALUACION DEL MODELO CON TENSORBOARD

Clase Resultado
3.00

2.00

Floatin Action Button
0.00

3.000k 4.000k 5.000k 6.000k 7.000k 8 000k

Image View

3.000k 4.000k 5.000k 6.000k 7.000k 3.000k

3.00

2.00

1.00

Recycler View
0.00 +

3000k 4000k 5.000k 6000k 7.000k 8000k

Radio Buton

3000k 4.000k 5000k 6.000k 7.000k 8000k

Switch

3.000k 4.000k 5.000x 6.000x 7.000x 8.000k
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Text View

e

7

3.000k 4.000k 5.000k 6.000k 7.000k 8.000k

Button

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

3.000k 4.000k 5.000k &.000k 7.000k &.000k

Chip

3.000k 4.000k 5.000k 6.000k 7.000k 8.000k

Edit Text

o

3000k 4000k 5000k 6000k 7000k 8000k

Check Box

ﬁ

3.000k 4.000k S5.000k 6.000k 7.000k 8.000k
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Anexo 13. Estudiantes de 6to “A” de la carrera de Ingenieria en Sistemas
de la Universidad Nacional de Loja
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Anexo 14. Modelo de Evaluacion de Proyecto

Encuesta de evaluacion de proyecto de titulacién:

APLICACION MOVIL PARA EL PROTOTIPADO DE INTERFAZ GRAFICA DE
USUARIO EN LA PLATAFORMA ANDROID MEDIANTE EL RECONOCIMIENTO DE
BOCETOS UTILIZANDO VISION ARTIFICIAL

e ¢Eluso delaaplicacion le facilité o agilizo al crear un prototipo?
sl [ NO [

¢,Por qué?

e Utilizaria la aplicacion para crear prototipos de interfaz de usuario en
sus proyectos?

S ] NO []

¢,Por qué?

e Ladeteccion de componentes de la aplicacion fue:

Excelente [ ] Buena [ ] Mala [ ]

e ¢Encontré problemas en el funcionamiento de la aplicacion?
sl [ NO [

En caso de responder Sl, ¢Qué problemas encontr?

e /Tiene alguna sugerencia o recomendacion para mejorar la
aplicacion?
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1. INTRODUCCION

El presente manual de programador tiene como objetivo detallar la configuracién,
estructura y funciones importantes de la aplicacion movil Android. Asi también la

configuracion de servidores de base de datos, funciones y deteccién de objetos.

2. SERVIDORES

En el lado de servidores se han utilizado dos servicios, Firebase para la gestion de base
de datos y funciones y GCP ML — Engine para el despliegue del modelo y deteccién de

objetos. A continuacion, se procede a explicar la configuracion de estas herramientas.

2.1. Configuracion de Firebase

En este proyecto se utiliza Firebase como servidor de base de datos NoSQL en formato
JSON. También es usado como servidor de funciones bajo JavaScript y Node.js 6.0 con

el fin de llamar al servicio de ML — Engine.

En primer lugar, se debe registrar y crear un proyecto para dispositivos moviles en el

sitio oficial https://console.firebase.google.com/, para este proyecto se utilizé la version

gratuita de Firebase “Plan Spark”, para conocer la infraestructura ofrecida en este plan,

revisar la siguiente documentacion oficial https://firebase.google.com/pricing/?hl=es-

419.Como se observa en la figura 1, la pantalla de inicio a la izquierda se encuentran
varias herramientas, entre ellas Database y Functions son las utilizadas en este

proyecto.

h Firebase fastdesign ~

fr Proje fastdesign = Pansize

Desarrolla = com.makerly.fastd... -+ Agregar app

~ Authentication
Database

Storage
Usuarios activos por dia
Hosting
7 250
Functions

ML Kit

Calidad

&, Crashlytics

@ Performance

Figura 30. Pantalla principal del proyecto en Firebase
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Adicionalmente al crear el proyecto se generara un archivo de configuraciones de

Firebase, que tendremos que pegarlo dentro del proyecto Android. Este archivo contiene

configuraciones de seguridad e identificacion de nuestro proyecto movil necesarias para

el servidor Firebase. Para mayor informacién sobre Firebase, revisar la siguiente

documentacion oficial https://firebase.qgoogle.com/docs/?hl=es-419.

2.1.1. Firebase Database

En el apartado Database podemos configurar la base de datos, las reglas de
seguridad de acceso a ella, realizar exportaciones e importaciones en formato JSON
y monitorear su actividad (figura 2).

Para mayor informacion sobre Firebase Database, revisar la siguiente

documentacion oficial https://firebase.google.com/docs/database/?hl=es-419.

fastdesign ~ Ir a la documentacion

Database E Realtime Database ~

Datos Reglas Copias de seguridad Uso

GD  httpsy/fastdesign-a541ffirebaseio.com/ [+ IO

fastdesign-a541f
€3 component

68 user

Figura 31. Pantalla de configuracion de Database

2.1.2. Firebase Cloud Functions

En el apartado Cloud Functions podemos ver detalles acerca de las funciones que
se han implementado, como su estado, memoria asignada, tiempo de espera de
respuesta, monitoreo de actividad, entre otras (figura 3).

Para poder desplegar funciones se debe instalar Node.js 6.0 u 8.0 en el ordenador
de trabajo, luego se procede a la instalacién del SDK de Firebase y Firebase CLI
para poder evaluar y desplegar las funciones desde el computador a la nube.

Estas funciones pueden ser llamadas a través del SDK de Firebase o alguna
herramienta que permita el consumo de APl REST, ya que Cloud Funciones nos

permite generar una ruta de acceso https a dicha funcién.
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e Para mayor informacién sobre Firebase Cloud Functions, revisar la siguiente

documentacion oficial https://firebase.google.com/docs/functions/?hl=es-419.

fastdesign ~

Functions

Panel de control Estado Registros Uso

Funcidn Activador Region Tiempo de ejecudiamoria

startDetection HTTP Solicitud . . . . . . us-centrall Nodejs & 1GB
hitps:/ius-centiallfasidesign-a541f.cloudfunctions.net/startDetection N

Figura 32. Pantalla de configuracion de Cloud Functions

2.2. Configuracién de GCP ML - Engine

Para realizar la deteccion de objetos, se utiliza el servicio ML — Engine, que permite
subir modelos entrenados con TensorFlow para su consumo en evaluacién o
produccion. Para poder acceder a este servicio se debe registrar en Google Cloud

Platform https://cloud.google.com/. y crear un nuevo proyecto. En la figura 4, se observan

varias herramientas, para este proyecto se utiliz6 ML — Engine.

Google Cloud Platform 8 fastdesign +

Inicio

&8 ML Engine >
[—-]
Storage >
= g Navegador
B4  Facturacion Transferencia

Transfer Appliance
PRODUCTOS A

Configuracion

\2/ Mercado

e

Figura 33. Pantalla principal del proyecto GCP

Este servicio posee un precio de $0,06 por prediccion en linea, es decir, por cada vez
gue la funcion sea ejecutada. Sin embargo, Google nos facilita un crédito de $300
durante un afio. EI computador donde corre este servicio estd compuesto por un
procesador de 1 nucleo y 4 GB de RAM, por ahora el hardware que realiza la prediccion
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en linea no puede ser configurable. Para mayor informacion sobre este servicio, revisar

la siguiente documentacién oficial https://cloud.google.com/ml-engine/.

Para su uso, se debe crear un nuevo modelo, luego una version y subir el modelo
entrenado (figura 5). Para poder consumir este modelo, es necesario utilizar
GoogleApis, la cual es llamada y gestionada en la funcién desarrollada y desplegada

por Firebase Functions.

= Google Cloud Platform Q

é% < Detalles del modelo NUEVA VERSION
° Nombre Version predeterminada
) fastdesign_alfa_model steps_500000
Versiones
= Filtrar por prefij
Nombre Hora de creacién Usada por dltima vez Etiquetas
P q
|:| & protoia_faster_rcnn 23 sept. 2018 20:22:06 24 sept. 2018 9:25:49
[0 @ protoia_faster_rcnn_1 26 sept. 2018 9:21:14 26 sept. 2018 9:56:49
O & ssdlite_500k_steps 28 jun. 2018 21:27:10 24 sept. 2018 12:05:05

Figura 34. Pantalla de gestién de modelos

GoogleApis es un conjunto de herramientas e interfaces que permiten la gestion entre
los servicios de Google Cloud Platform con otros servidores. Para mayor informacion
sobre esta  herramienta, revisar la siguiente  documentacién  oficial

https://cloud.google.com/ml-engine/referencel/.
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3. APLICACION MOVIL

La aplicacion movil esta desarrollada en el lenguaje de programaciéon Kotlin usando el
IDE Android Studio, bajo un conjunto de arquitecturas escalables que permiten un
desarrollo con buenas practicas, limpio y entendible. El proyecto se encuentra
almacenado en el sistema de control de versiones Bitbucket, con el fin de llevar un
control en el desarrollo. Se puede clonar desde el siguiente enlace

https://Yavac@bitbucket.org/Yavac/protoia.qgit.

A continuacién, se explicara la configuracion de las herramientas necesarias y usadas

en este proyecto.

3.1. Configuracion de Android Studio

En este proyecto se utilizaron herramientas con las siguientes versiones:

e Android Studio 3.1.3

¢ SDK Android con Api 21 o superior
e Java8

e Kotlin1.2.3

e Control de versiones Bitbucket - Git

El proyecto se cred para versiones de Android 5.0 o Api 21 o superior, con el fin de
acceder la mayor parte de componentes y funciones disponibles en Material Design para
Android. La aplicacibn debe ejecutarse en smartphones con las siguientes

caracteristicas:

e Procesador ARM doble nacleo a 1 GHZ o superior

¢ Memoria RAM 1.5GB o superior

Céamara de 1 megapixeles o superior

Conexién estable a internet

Android 5.0 p superior
3.2. Configuracién de librerias, dependencias y permisos
3.2.1. Librerias

Las librerias usadas como SDK de Firebase, Retrofit, Glide, Dagger2, entre otras, son
utilizadas para la gestién de informacion entre la aplicacion y los servidores, gestion de

interfaz grafica, arquitectura, inyeccion de dependencias, etc. Las librerias junto a sus
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versiones se especifican en el archivo Gradle de la aplicacién, para ser descargadas e
instaladas automaticamente (figura 6).

dependencies [
implementation f£ileTree(include: ['*.jar'], dir: 'libs'})
implementation "org.jetbrains.ketlin:kotlin-stdlib-jre7:5kotlin version"
implementation 'com.android.support:appcompat-w7:28.0.0-rc0l’
implementaticn 'com.andreoid.support:design:28.0.0-rc0l’
implementaticon 'com.android.support:support-v4:28.0.0-rc0l’
implementation 'com.android.support.constraint:constraint-layout:1.1.2°'
testImplementation '"junit:junit:4.12°7
implementation 'com.squareup.retrofit2:retrofit:2.4.0'
implementation 'com.squareup.retrofit:converter-gson:2.4.0'
implementation "com.sguareup.retrofit2:converter-scalars:2.4.0"
implementation 'com.squareup.ckhtip3:okhttp:3.11.0°'
kapt 'com.google.dagger:dagger-compiler:2.13"'
implementaticon 'com.google.dagger:dagger:2.13'
compilefmly 'javax.annotation:jsr250-api:l1.0°'
implementation 'com.google.firebase:firebase-core:16.0.1°
implementation 'com.google.firebase:firebase-storage:16.0.1"'
implementation 'com.google.firebase:firebase-database:16.0.1"
implementation 'com.google.f{irebase:f{irebase-auth:16.0.3"'
implementation 'com.github.bumptech.glide:glide:4.8.0°'
kapt 'com.github.bumptech.glide:compiler:4.8.0'
androidTestImplementation 'com.andreid.support.test:runner:1.0.2'
androidTestImplementation 'com.android.support.test.espresso:espresso-core:3.0.2'
implementation 'org.greenrcobot:eventbus:3.1.1"
implementation project(':camera')

Figura 35. Implementacion de dependencias en Gradle app

3.2.2. Permisos

Para un correcto funcionamiento de la aplicacion, es necesario afiadir varios tipos de
permisos (figura 7), con el fin de obtener acceso a ciertas caracteristicas y evitar errores
o caidas en la aplicacion a falta de estos permisos. Para versiones de Android 5.0+, los
permisos son programados y mostrados al usuario en tiempo de ejecucion.
<uses-permizssion android:name="android.permission.IHNTERNET" />
<uses-permission androidiname="android.permission.CAMERA" />
<uses-permission androidiname="android.permission.FLASHLIGHT" />
<uses-permizssion android:name="android.permiz=sion.VIBRATE" />

<uses-permizzion android:name="android.permiszion.WRITE EXTERNAL STORAGE" />
fuses-permission android:name="android.permizsszion.READ EXTERNAL STORAGE" />

Figura 36. Permisos agregados en AndroidManifest.xml

3.3. Preparacion de arquitecturas

A continuacién, se describen las arquitecturas utilizadas en el desarrollo y estructuracién

de la aplicacion.
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3.4. Modelo - Vista — Presentador (MVP)
El patron MVP permite la separacion de la logica de interfaz de usuario y logica de
negocios, esto permite una codificacion organizada. La figura 8, muestra la estructura

aplicada a la pantalla principal de la aplicacion.

v main
W di
Iy MainCompenent
tr MainModule
A event
fr MainBvent
W ui
> adapter
tx CameraFragment
0 MainActivity
Ir MainView
Tz Mainlnteractor
fx MainInteractorlmpl
Iz MainPresenter
fr MainPresenterlmpl
Iz MainRepository
fr MainRepositenydmpl

Figura 37. Estructura MVP

También podemos observar en la figura 8, una carpeta llamada “di”, esta carpeta
contiene la clase e interfaz para la generacion de inyeccion de dependencias para esta
seccion de la aplicacion. La inyeccion de dependencias se realiza con Dagger2
implementada en el archivo gradle app, y permite “inyectar” o introducir objetos o
instancias de otras clases, con el fin de lograr el desacoplamiento entre clases y que
estas posean “libertad” o independencia, es decir que no dependan de otras, ademas

esto facilita el testeo unitario de clases.

Esta configuracion se encuentra implementada para cada pantalla de la aplicacion, con
el fin de mantener un ambiente agradable, escalable y mantenible en cuanto al
desarrollo de la aplicacion.

3.5. Clean
La arquitectura Clean permite dividir o desacoplar la I6gica de negocios de la légica de
servicios o servidores, permitiendo usarla en otras secciones del proyecto de manera

facil, rdpida. La figura 9, muestra la estructura de la arquitectura.
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W domain
v di
'z DomainComponent
fr DomainMedule
v retrofit
fr RetrofitApi
Tz RetrofitService
fr Firebasedpi
I Listener
fr SharedPreferencesfpi

Figura 38. Estructura Clean

Aqui se encuentra las rutas y configuraciones de servicios de base de datos y
servidores, ademas posee la configuracién para ser inyectada como dependencia.
Como se observa en la figura 9, Firebase, Retrofit, y Shared Preferences se encuentran
configurados para el consumo de datos a los servidores y almacenamiento local

respectivamente.
3.6. Desarrollo y evaluacion

3.6.1. Desarrollo

La estructura de directorios maneja el estandar por defecto de Android Studio, sin

embargo, se afiadieron nuevos directorios los cuales se detallan a continuacion:

e entity. Contiene las entidades o modelos de datos de la l6gica de negocios de la
aplicacion.

e lib. Contiene la configuracion basica de EventBus, que permite implementar un bus
o flujo de comunicacion de datos entre clases.

e service. Contiene la arquitectura Clean del servicio utilizado para mantener en
procesamiento de primer plano la peticion al servidor de deteccion de objetos.

e (til. Contiene funciones o métodos de caracter genéricos, que pueden ser usados
en la mayoria de la aplicacion con el fin de disminuir cédigo repetitivo.

e App, AppModule. Estas clases son utilizadas para la inicializacion e instanciacion
de varios servicios y configuraciones disponibles para toda la aplicacién, como es el

caso de Firebase e inyeccion de dependencias.
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Se deben tener en cuenta los siguientes puntos importantes referente a la codificacion,

estos son:

e Para laintegracién de la camara se utilizé una libreria desarrollada por Google, que
facilita la manipulacion basica de la misma, el repositorio oficial se encuentra en

https://github.com/google/cameraview.

e Para lograr la integracion correcta entre la aplicacién y el servidor de Firebase, se
debe pegar el archivo generado cuando creamos el proyecto en el servidor. Este
archivo de configuraciones de identificacion y seguridad de Firebase se encuentra
en el directorio “protoia\app” con el nombre “google-services.json”.

e Debido a que el servidor de deteccion de objetos tarda varios segundos en
completarse, fue necesario cambiar el tiempo de espera de la funcion a 60

segundos, esto se hizo en la configuracion de Retrofit en el directorio “domain”.

3.6.2. Evaluacion

Para la evaluacion o testeo de la aplicacion se utilizé Firebase Test Lab, que es un
simple pero poderoso gestor de pruebas para aplicaciones. La evaluacién consiste en
subir el apk generador por Android Studio, realizar configuraciones sobre las versiones
de Android y dispositivos de ejecucién. Para mayor informacién revisar el siguiente

enlace https://firebase.google.com/docs/test-lab/?hl=es-419.

También se utiliz6 la consola de Google Play para desarrolladores, que ofrece informes

sobre errores, caidas o bloqueos de la aplicacion mientras es usada por los usuarios.

3.7. Publicacion en Play Store
Para publicar aplicaciones en la tienda oficial de Google o Play Store, es necesario lo

siguiente:

e Crear una cuenta de desarrollador, que posee un costo de $25. La cuenta se puede

crear desde el siguiente enlace https://play.google.com/apps/publish/signup/.

¢ Enlatienda de aplicaciones solo se suben versiones release del apk, esto se genera
en Android Studio.

e Finalmente se procede a subir el apk release y a llenar todas las fichas y datos que
nos pide Google acerca de la aplicacion. Luego de la publicacion, la aplicacion

tardara un par de horas aparecer en Play Store.

Como se observa en la figura 10, Protoia ya se encuentra publicada (como version beta

0 “sin publicar”) en Play Store lista para ser descargada.
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|Blenvenido a Protoia! Ejemplo Detecclén

Protola e3 una aplicocion con la cual
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Figura 39. Aplicaciéon Protoia publicada en Play Store
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INTRODUCCION

El presente manual de usuario tiene como objetivo detallar la funcionalidad de la
aplicacion movil “Protoia”. Esta se encuentra publicada en version beta, por lo que puede

ser inestable, se puede encontrar por medio del siguiente enlace:

https://play.google.com/store/apps/details?id=com.makerly.fastdesign.

1. PANTALLAS DE NAVEGACION

La aplicacion cuenta con varias pantallas de navegacién, cada una posee diferentes

funcionalidades. A continuacion, se analizan cada una de ellas.

1.1. Inicio de sesi6n anénimo

En esta pantalla se realiza en inicio de sesién anénimo, este proceso es automatico y
necesita de conexion a internet la primera vez que la aplicacion es iniciada, el usuario
debe esperar a que la barra de progreso se oculte. En la figura 1, se puede observar

esta pantalla.

9:19PM 3.89kB/s 2 © W .l CD18%

Figura 40. Pantalla inicio de sesién an6nimo

1.2. Principal

Esta pantalla (figura 2), es la que ve el usuario luego del inicio de sesion automatico.

Posee varias secciones y funciones, a continuacion, se detalla cada una de ellas:
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Protoia o

prurba de prototipo
Prototipo de incicio de sesion

Publicaciones

@

Figura 41. Pantalla principal

e Lista de prototipos. En esta lista se visualizan todos los prototipos guardados por el

usuario (figura 3).
prurba de prototipo

Prototipo de incicio de sesidn

Publicaciones

Figura 42. Lista de prototipos

e Eliminar prototipo. Cada item de la lista de prototipos tiene la funcionalidad de

eliminar un prototipo permanentemente, se encuentra ubicada a la derecha del item
(figura 4).

Figura 43. Botén eliminar prototipo
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Acceder al prototipo. Esta opcion permite presionar sobre un item de la lista, esta

accioén nos llevara al disefo del prototipo presionado (figura 5).

prurba de prototipo

Figura 44. item de prototipo

Nuevo prototipo. Mediante esta accion podemos iniciar la creacion de un nuevo

prototipo, al presionar el botén circular situado en la parte inferior a la derecha de la

o

Figura 45. Botdn nuevo prototipo

pantalla (figura 6).

Ayuda. Esta opcidén nos permite acceder a la ayuda de la aplicacion, al presionar

sobre el botdn ubicado en la parte superior derecha de la pantalla sobre la barra de

Figura 46. Boton ayuda de la aplicacion

tareas (figura 7).

Deteccion. Esta parte de la aplicacion solo se observa cuando se esté realizando el

proceso de deteccidn que se explica mas adelante. En ella podemos observar los

resultados cuando el proceso haya finalizado (figura 8 y 9).

Detectando prototipo, espera...

Figura 47. Seccion esperando deteccion

Deteccidn exitosa. ©

Figura 48. Seccion Prototipo detectado

En caso de estar fuera de la pantalla principal o fuera de la aplicacion, estos avisos se

mostraran en la barra de notificaciones, mediante una notificacion.
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1.3. Camara - Vista previa

La pantalla de camara (figura 10), se utiliza para capturar una foto del boceto dibujado
por el usuario. Para acceder a esta pantalla, es necesario que el usuario acepte unos
permisos que seran requeridos por el sistema operativo, en caso de no aceptarse, dicha

pantalla no se mostrara. A continuacion, se detallan sus funciones:

10:43 PM 1.37kB/s 2 © & .t T 15%

Figura 49. Pantalla Captura de foto

e Activar/Desactivar Flash LED. Este boton (figura 11), permite al usuario encender o

Figura 50. Botdn de flash LED

apagar el Flash LED.

e Retroceder. Este boton (figura 12), permite al usuario retroceder a la pantalla

principal.
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Figura 51. Boton retroceder

e Capturar foto. Este boton (figura 13), permite al usuario capturar una foto y presenta

su vista previa.

Figura 52. Botdn capturar foto

La pantalla de vista previa (figura 14), se utiliza para ver la vista previa de la foto
capturada y también para ver los resultados de detecciébn de componentes. A

continuacion, se detallan sus funciones:

9:22PM

ImageView

ImageVie|

Figura 53. Pantalla Vista previa de foto — ver resultado de deteccion

e Retroceder. Este boton (figura 15), permite al usuario retroceder a la pantalla

Figura 54. Boton retroceder

principal.
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e Aceptar resultado de deteccién. Este boton (figura 16), posee dos funciones:

o Permite al usuario aceptar el resultado de deteccidn para continuar con el
disefio de prototipo.

o Permite confirmar la vista previa de la foto capturada para enviarla al
servidor. En este caso, se iniciara un servicio en primer plano, mostrando

una notificacion en la barra de notificaciones del sistema.

Figura 55. Botdn aceptar resultado de deteccidn

1.4. Disefio de prototipo

Esta pantalla (figura 17), permite al usuario editar el prototipo con opciones basicas
descritas en la tabla 1.

0.00kB/s ¢ (& & Ll 9

D CheckBox D CheckBox O RadioButtor

(O RadioButton  Switch %‘
chip

EditText

EditText

Figura 56. Pantalla de disefio de prototipo

Para poder acceder a la mayoria de las siguientes funciones, es necesario seleccionar

un componente. Para cambiar la ubicacion a un componente solo debe arrastrarlo.

TABLA XLII. OPCIONES DE EDICION DE PROTOTIPO
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ICONO ‘ DESCRIPCION ‘
Permite cambiar el contenido de un componente.

e En componentes que extiendan de ImageView,
permite cambiar la imagen.

¢ En componentes que extiendan de TextView,

permite cambiar el texto y tamafio de texto.

Ii:l Permite duplicar un componente.

n Permite mediante pulsacion larga, eliminar un

componente.

Permite activar o desactivar barras adicionales
como:

E e ToolBar

e TablLayout

e BottomNavigation

Permite ocultar la barra de disefio. En este modo,

las teclas de volumen cumplen una funcion:

E e Boton volumen arriba para mostrar la barra de
disefio.

e Boton volumen abajo para compartir captura de

pantalla del disefio.

Permite guardar el prototipo, la primera se debe

ingresar un nombre de prototipo.

¢ H o Height, permite cambiar la altura del

H @ componente.
w —@ e W o Width, permite cambiar el ancho del
componente.
1.5. Ayuda

La pantalla de Ayuda (figura 18), permite al usuario conocer acerca de las funciones
importantes de la aplicacion. No existe mucha iteracion, solo el cambio o deslizamiento
entre tres secciones. Para salir, debe pulsar el botén “X” ubicado en la parte superior
derecha de la pantalla.
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9:19 PM 5.70kB/s ©r

iBienvenido a Protoia!

Protoia es una aplicacion con la cual
podras crear prototipos basicos Ul con

Material Design. Para empezar, dibuja so-

bre una hoja en blanco algunos de estos
componentes segun tus necesidades

Button

Edit Text

9:19 PM

Ejemplo

El dibujo no debe ser perfecto, !pero
tampoco exageres! £3. Dibuja claro y
evita dibujos pequefios, procura enforcar
y enmarcar solo el prototipo en la foto

0.00k8/s ¥

Deteccion

Abre la cdmara, captura una foto de tu
prototipo y enviala

& (]

Espera por la respuesta, te notificaremos
cuando este listo.

lipo, espera

Una vez completada la detection, revisa
el resultado y ve al prototipo.

°© (]

Modifica el prototipo a tu gusto segun las
opciones disponibles

Figura 57. Secciones de pantalla Ayuda
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