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RESUMEN

El siguiente documento presenta el desarrollo de un sistema automatico de
clasificacion de envases. El prototipo a desarrollar se encarga de recibir los
envases y cuenta con una interfaz mediante la cual el usuario puede ingresar
su cédula y recibir una recompensa por los envases entregados. Este prototipo
se encuentra conectado a un servidor escrito en Python y desplegado en
Google Compute Engine que cuenta con una red neuronal convolucional capaz
de reconocer entre cinco tipos diferentes de envases y llevar el control de
recompensas para cada usuario. Finalmente se implementé un servidor
desarrollado en Node Js y desplegado en Heroku, encargado de presentarle al
usuario una pagina web en la que pueda consultar sus recompensas. Los dos
servidores se encuentran conectados a una base de datos MongoDB hosteada

en mLab.

Los envases son principalmente botellas PET, aunque en el desarrollo se
demostré que el sistema es capaz de clasificar otros tipos de envases como

latas.

El documento también contiene los analisis de las posibles soluciones en
cuanto a la clasificacién de los envases y la construccion del prototipo con un
enfoque en la reduccidén de costos de produccién del mismo. Ademas cuenta
con una seccion donde se discute un posible modelo de negocio que

aproveche las ventajas del sistema.



ABSTRACT

The following document presents the development of an automatic container
classification system. The prototype to develop is capable of receiving the
containers and has an interface which allows users to register their contributions
in order to receive a reward later. This prototype is connected to a Python
server hosted in Google Compute Engine which runs a Convolutional Neural
Network capable of recognizing five different types of containers and register
the rewards for each user. Finally, a NodeJs server hosted on Heroku was
developed to allow users to see their rewards via a web page. Both servers

share a MongoDB database hosted on mLab.

The containers to be classified are mainly PET bottles. Furthermore,
development showed that other types of containers, like aluminium cans, can be

classified as well.

This document also contains the analisis on the possible solutions to the
classification problem and the construction of the prototype focusing on
reducing production costs. Also, a discussion about a business model that could

take advantage of the system’s benefits is included.
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1. INTRODUCCION

Es deseable desarrollar sistemas que puedan catalogar objetos de la misma
manera en la que un ser humano puede hacerlo. Actualmente, existen varios
acercamientos para solucionar este problema que varian en el tipo de software
que se utiliza y los sensores que proveen los datos sobre los cuales tomar la
decision. Esta el caso de Ohtani y Baba en 2012, quienes lograron con éxito
reconocer clases botellas transparentes y su posicién utilizando sensores

ultrasénicos junto con una red neuronal que interpretara los datos obtenidos.

El uso de una Red Neuronal, un software que emula las capacidades del
cerebro humano al replicar el funcionamiento de varias neuronas conectadas
entre si, es de especial interés pues ademas de haber probado ser una eficaz
forma de construir inteligencia artificial, cuenta en la actualidad con

herramientas que facilitan su implementacion.

Especificamente, las Redes Neuronales Convolucionales, un tipo especial de
red neuronal que replica el funcionamiento de nuestra corteza visual, muestran
gran precision a la hora de catalogar imagenes. Es el caso de Krizhevsky,
Sutskever y Hinton, quienes, también en 2012, entrenaron una Red Neuronal
Convolucional que clasificara las imagenes del ImageNet. Sus avances les
permitieron obtener resultados ganadores en los concursos ILSVRC-2010 e
ILSVRC-2012.

Szegedy, Toshev y Erhan (2013) fueron un paso mas adelante y las utilizaron
para reconocer no solo el objeto dentro de una foto siné también su posicién.
Mas recientemente Luis A. Alexandre (2017) las utilizé para reconocer
imagenes en formato RGB-D (Imagenes RGB con una medida de profundidad).
Estas aplicaciones le permitirian a un robot tener una mejor percepcion del

ambiente que lo rodea.



Por otro lado, la transferencia de aprendizaje descrita por Yosinski, Clune,
Bengio y Lipson(2014) y por Razavian, Azizpour, Sullivan y Carlsson (2014) les
permite a las Redes Neuronales Convolucionales utilizar el aprendizaje de otros
modelos para obtener resultados consistentes con relativamente muy pocos

datos.

A continuacién, se describe la aplicacion de estas tecnologias y técnicas para
el desarrollo de un prototipo de bajo costo que permita clasificar envases de
cinco tipos diferentes. El prototipo cuenta con una interfaz que le permite al
usuario entregar un envase Yy recibir una recompensa. Este se encuentra
conectado con un un servidor que corre la Red Neuronal y registra las
recompensas para cada usuario. Finalmente se implementd un servidor web

mediante el cual el usuario pueda consultar sus ganancias.

Al final del documento se discuten los resultados de la implementacion y se
propone un posible modelo de negocio que aproveche las caracteristicas del

sistema.

1.1 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es crear el prototipo de un sistema de
catalogacion automatica de botellas PET junto con la interfaz grafica que
permita manejarlo. Ademas, el usuario debe poder consultar los beneficios

obtenidos por entregar la botella.
Los objetivos secundarios son los siguientes:

e Que el sistema de catalogacion sea lo mas rapido y preciso posible.
e Crear una interfaz facil de manejar para el usuario

e Reducir lo mas posible el costo de construccién del sistema.



e Realizar un analisis sobre la posible aceptaciéon en el mercado teniendo
en cuenta los costos aproximados de produccion.
e Crear un sistema facil de integrar para empresas que deseen ubicar una

de estas maquinas en sus establecimientos.

1.2 Alcance

Se pretende disefiar un sistema capaz de catalogar botellas entregadas por el
usuario de manera automatica. Luego, el sistema debe permitirle consultar las
ganancias obtenidas por la entrega de las mismas. El usuario maneja el

dispositivo mediante una pantalla tactil y una interfaz grafica facil de controlar.



2. MARCO TEORICO

2.1 Redes Neuronales

Si se compara las capacidades de una computadora con las de un humano se
puede ver claramente que mientras la computadora puede procesar
informacién a grandes velocidades, no tiene la capacidad de resolver

problemas complejos como la de un ser humano.

¢ Y si se pudiera replicar las habilidades del cerebro humano en una maquina?.
Hace ya algunos anos, investigadores han trabajado en desarrollar maneras de
adaptar el funcionamiento de las neuronas del cerebro a una computadora. A

estos sistemas se los denomina Redes Neuronales.

2.1.1 Motivaciones para el uso de Redes Neuronales

Durante los ultimos afos, el desarrollo de sistemas de computacion ha visto
como deseables las caracteristicas propias de un cerebro humano. Si bien para
nosotros es realmente sencillo reconocer un rostro entre una multitud, para
nuestras computadoras basadas en la arquitectura de Vonn Neuman, es una

tarea sumamente ardua (Jain, A.K. , Moohiuddin, K & Mao, J. , 1996).

La efectividad de las redes neuronales en dichas tareas es superior gracias a la
arquitectura bajo la que se construye. Dicha arquitectura intenta repartir el
trabajo de procesamiento entre varios nodos (neuronas), mientras que la
arquitectura de Vonn Neuman concentra el trabajo en uno o varios
procesadores de alta velocidad. La tabla numero 1 (Jain et al., 1996) muestra

algunas otras diferencias entre las dos arquitecturas.



Tabla 1.

Una computadora Vonn Neumann vs un Sistema Neurolégico

Computadora Von

Sistema neuronal

Neumann bioldgico
Procesador Complejo Simple
Alta velocidad Baja velocidad
Uno o algunos Una gran cantidad
Memoria Separada del Integrada en el
procesador procesador
Localizada Distribuida
Computo Centralizado Distribuido
Secuencial En paralelo
Programas Autodidacta
almacenados
Confiabilidad Vulnerable Robusta

Campo de accion

Operaciones numéricas
y simbdlicas

Problemas perceptuales

Ambiente operativo

Bien definido y
delimitado

No muy bien definido y
sin limitaciones

Adaptado de Jain, 1996

Desarrollar este tipo de sistemas requiere conocimientos de muchas materias y

resulta ser muy complicado. Sin embargo, las ventajas que estas pueden

brindar sobrepasan las dificultades de su desarrollo. Ademas, mientras se

desarrollan,

desarrollo.

2.1.2 Funcionamiento de una neurona

las mismas se convierten en herramientas que facilitan su

Es importante resaltar el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano

para entender la manera en la que una Red Neuronal funciona.




Una neurona es una célula del cuerpo especializada en procesar informacion.

Esta constituida principalmente por un nucleo, dendritas, cuerpo y axioma.

El cuerpo y el nucleo de esta célula se encargan de las funciones de
supervivencia de la célula. Por otro lado, el axioma y las dendritas funcionan
como transmisores y receptores respectivamente. Una sinapsis es la union de
las dendritas de una neurona con el axioma de otra contigua. Mediante esta
unién las neuronas pueden transmitir impulsos eléctricos y procesar

informacion.

Cuando un impulso eléctrico alcanza una sinapsis, esta se llena de quimicos
llamados neurotransmisores que bien pueden reforzar o atenuar la senal
dependiendo del tipo de sinapsis que se encuentre. Cuando un camino ha sido
recorrido varias veces por un impulso eléctrico, el resultado es la capacidad del
cerebro de aprender o recordar algo, pues las sinapsis entre esas neuronas se

ve reforzada.

Nuestro cerebro cuenta con aproximadamente 10 " heuronas (hay un numero
parecido de estrellas en la via lactea). Cada una de estas puede estar
conectada de 10° a 10*neuronas diferentes. En total unas 10 a 10"
conexiones en total. Por otro lado, por cada una de ellas no pasan mas de unos
cientos de pulsos por segundo, que es mucho menos que las velocidades de

transmision de nuestras redes mas avanzadas.

Estos numeros nos ayudan a entender que el sistema neuronal no se basa en
la complejidad de sus componentes, ni en la velocidad de transmision de los

mismos, sino en la capacidad de trabajar de manera conjunta.



2.1.3 Funcionamiento de una Red Neuronal
2.1.3.1 Modelos computacionales
McCulloch y Pitts (1943) propusieron un modelo computacional binario para

describir el funcionamiento de una neurona.

En la Figura 1 se puede ver que lo que en realidad se tiene es la suma de n
entradas a las cuales se les asigna un peso w. El resultado de esta suma es
introducido a una funcién que tiene como salida un 0 o un 1 dependiendo de si

la entrada sobrepasa un cierto limite u.

X1

—
Wq\
X2 b e -
W2 f(x)
Won
Xn /

Figura 1. Modelo computacional binario para representar una neurona.

Adaptado de: Jain, 1996

La figura anterior se puede representar mediante la siguiente ecuacion:

fir=sion (( $ ) +1)

En la cual x;, representa cada una de las entradas a la neurona, que

1

multiplicadas por un peso w,. Si el resultado de la sumatoria de estos



productos sobrepasan un umbral « , el resultado es 1 (la neurona se activa).

En caso contrario se obtendria un 0 (la neurona no se activa).

Este modelo puede ser considerado una sobre simplificacion de lo que en
realidad pasa dentro de una neurona. Sin embargo, es util para entender el los

principios de funcionamiento de la misma.

2.1.3.2 Arquitectura de una Red Neuronal

Una red entonces no es mas que un grupo de neuronas conectadas entre sus
entradas (dendritas) y salidas (axiomas) por enlaces a los cuales se les asigna
un peso. Dependiendo de como se den estas conexiones se puede dividir a las

Redes Neuronales en dos grupos.

e [eed-foward Networks. Este tipo de redes son las mas comunes. Si se
dibujara un grafico de las mismas, este no tendria lazos. Sus conexiones
se agrupan en capas conectadas unidireccionalmente. Son estaticas en
el sentido de que no pueden aprender de los resultados que generan. Su

cantidad de salidas es fija.

e Recurrent Networks. El grafico de este tipo de redes contiene lazos. Esto
implica que los resultados que la red genera son utilizados para
modificar los pesos de la red dependiendo de una funcién que determine
si el resultado fue correcto o no. Este proceso les permite aprender con

la practica y de ser necesario, cambiar el numero de salidas.
La Figura 2 muestra los graficos para los dos tipos de redes.

Hay otros parametros que también son utilizados para describir la arquitectura
de una red neuronal. A estos se les denomina Hiperparametros. La cantidad y
tipo de hiperparametros puede variar en funcion del tipo de red que se esté

construyendo.



Figura 2. Tipos de redes neuronales
a) Recurrent

b) Feed Forward

Adaptado de: Mulder, 2005

2.1.3.3 Aprendizaje de las Redes Neuronales

Si intentamos retratar el concepto de aprendizaje aplicado a una Red Neuronal,
se puede definir como la modificacion de la arquitectura de la red y de sus

pesos asociados con el fin de realizar una nueva tarea (Jain et al., 1996).

A breves rasgos, para entrenar la red se le proporciona datos y una respuesta
correcta. Si la red acierta, entonces los pesos de las neuronas se actualizan de

tal manera que ese resultado se vuelva a dar en el futuro.

Los primeros pesos con los que cuenta cada neurona de la red pueden ser
asignados aleatoriamente. Mientras mas se entrena la red, mas aprende a

realizar determinada tarea.

Esto le da la capacidad de adaptarse sin seguir ninguna regla preestablecida,

lo cual resulta en extremo util e interesante.
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2.1.3.4 Funciones de pérdida

En el proceso de aprendizaje de una red neuronal, no es suficiente saber si la
respuesta que se obtuvo esta bien o mal. Se tiene que poder determinar que
tan bien o que tan mal respondié la red. Es para ello que se utiliza una funcion
de pérdida. Las entradas de esta funcion son la valoracion de la red para un

caso particular y la respuesta correcta.

Dependiendo del valor que se obtenga con esta funcion, se pueden modificar

los pesos de la red de una manera mas drastica o leve.
Algunas funciones famosas para ser utilizadas como funciones de pérdida son:

1. Multiclass Support Vector Machine loss (SVM)

2. Softmax

2.1.3.5 Backpropagation

Backpropagation (propagacion en reversa), es el proceso mediante el cual las
redes neuronales actualizan sus pesos con el fin de obtener los resultados
deseados. Se puede decir que es la manera en la que estas aprenden a

resolver el problema para el que fueron disefiadas.

Este proceso se puede dividir en 4 pasos distintos: el paso hacia adelante, la
funcidn de pérdida, el paso hacia atras y la actualizacion de los pesos.(D. Adit,
2016).

El primero se refiere al paso de una muestra por la red, que en una primera
instancia tendra sus pesos asignados de manera randomica. Es de esperarse
que el mismo sea poco preciso, pero lo que interesa por ahora es corregir ese
error. Tomese como ejemplo una red encargada de clasificar 3 tipos de
imagenes (las dimensiones de la imagen no son relevantes por el momento). El
resultado final de la red después de realizar todo el procesamiento seria un

vector con las probabilidades de que esa imagen pertenezca a determinada
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clase. Puede que después de que la red analice la primera imagen dé como
resultado un vector [0.33,0.33,0.33]. Esto por supuesto no brinda mucha
informacion sobre la clase a la que pertenece la imagen, pero teniendo el
vector respuesta [1,0,0] (es decir, la imagen pertenece a la primera clase),

podemos empezar a actualizar los pesos de nuestra red.

El siguiente paso, es la funcién de pérdida. Esta se encarga de determinar que
tan errado o acertado es el resultado obtenido. Hay varias funciones que se

pueden utilizar para calcular este valor.

Con ese valor inicia el paso hacia atras, que lo que busca es determinar qué

tan culpable es cada uno de los pesos de la red en el resultado obtenido.

Este problema se puede abordar como uno de optimizacién, en el cual lo que
queremos encontrar son los pesos que nos dan el menor error posible.
Matematicamente, lo que se haria es obtener la derivada del error con respecto
a los pesos. El gradiente obtenido representara cuanto contribuy6 ese peso al

resultado final.

La Figura 3, muestra una neurona simple que, en el paso hacia adelante
(izquierda), calcula un resultado z, dados los parametros x y y . Luego, se utiliza
z para calcular un error L. Finalmente en el paso hacia atras (derecha),
podemos minimizar el error con respecto a z utilizando una derivada. Ya que los
valores importantes son los de x y y para los cuales L es minimo, se puede
utilizar la regla de la cadena para representar dicha derivada en funcion de las

derivadas de x y y.
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Forwardpass Backwardpass
T T
¢ =
v %=%5

Figura 3. Paso hacia adelante y hacia atras en el proceso de backpropagation.

Tomado de: M. Agarwa, 2017

Esta forma de calcular dicho valor se denomina gradiente descendiente.
Como se puede esperar, cada vez que se calculan los gradientes para las
capas inferiores, el valor de los mismos desciende de manera exponencial.
Cuando el gradiente desciende demasiado rapido y los pesos que se
encuentran mas profundos en la red no se actualizan apropiadamente se

produce el problema del gradiente desvaneciente.

Finalmente, una vez que se tiene el gradiente por cada peso de cada nodo se
lleva a cabo el paso final que es modificar los pesos de la red neuronal, lo que

concluye el proceso de entrenamiento para determinado caso.

Un hiperparametro importante en este proceso es el factor de aprendizaje, el
cual modifica de manera lineal cuanto se modifican los pesos en el proceso de
backpropagation. Mientras mas grande, la red puede aprender mas rapido,
pero puede darse también el caso en el que los pasos sean demasiado
grandes como para llegar al punto en el que se minimiza el error. (D. Adit,
2016).
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2.1.3.6 Problemas relacionados con las redes neuronales

La efectividad de una red neuronal se puede ver afectado por algunos

problemas comunes que se describen a continuacion:
Cantidad de datos

Cualquiera que sea la red neuronal que se pretende implementar, necesita
datos de entrenamiento y prueba con los que aprender y posteriormente validar

ese aprendizaje.

Se puede decir que la calidad de las predicciones de una Red Neuronal es
directamente proporcional a la cantidad y calidad de los datos que se le
proporciona. Esto presenta un reto pues en algunos casos conseguir el grupo

de datos deseado presenta inconvenientes.

Es por ello que se ha vuelto comun la practica de tomar un grupo de datos y
procesarlo para obtener mas muestras. En el caso de sistemas de
reconocimiento visual esto incluye insertar modificaciones aleatorias a las
muestras. A esto se le denomina Image Augmentation. Otra solucion es la
validacion cruzada (Crossvalidation), en la cual se divide el grupo de datos en
secciones diferentes, para luego entrenar con cada una de ellas y realizar

pruebas con el resto sucesivamente.

Linealidad

En general, el funcionamiento de una red neuronal se puede representar por
una funcion f{x,w), donde x representa las entradas y w sus pesos. Debido a la
naturaleza de las predicciones que se desean alcanzar con las redes
neuronales, es poco probable que la funcién de una red bien disefnada sea

lineal. Esto significa que un incremento en cierta caracteristica de la entrada
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corresponde directamente a la obtencion de un resultado u otro, lo cual no

siempre es el caso en las tareas de reconocimiento.

Hay varias técnicas para reducir la linealidad del sistema. Uno de ellos es
utilizar funciones de activacion que no sean lineales (como sigmoid o tanh) en

los nodos de la red.

Overfitting

Este problema se da cuando la red neuronal es eficiente solamente para un
grupo determinado de datos. Esto es totalmente contrario a lo que se desea
pues una red neuronal deberia poder emitir una decision sin importar el origen

de los datos a evaluar.

El causante principal de este problema es el de tener un solo grupo de datos
para entrenar y probar la red, lo que hace que el ajuste de los hiperparametros

naturalmente favorezcan a dichos datos.

La solucién mas sencilla es separar a nuestro grupo de datos en dos, un grupo
de entrenamiento y otro de prueba. Normalmente, los porcentajes varian entre

un 50-90% para entrenamiento y el resto para pruebas.

Otras soluciones mas complicadas incluyen dividir aun mas los datos de
entrenamiento para conseguir una red aun mas imparcial. Todo depende de la

cantidad de datos disponibles e hiperparametros a configurar.

2.1.4 Redes Neuronales Convolucionales

Si bien las Redes Neuronales originales utilizaban el concepto de la neurona
como base para su implementacion, sus hijas, las Redes Neuronales
Convolucionales utilizan la corteza visual como inspiracién para solucionar el

problema del reconocimiento de imagenes.
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Esta capacidad especial del cerebro de reconocer imagenes con precision y sin
esfuerzo se obtiene por la manera en la que la corteza visual procesa
informacion. Basicamente, lo que hace es construir informacion de alto nivel
utilizando otra de bajo nivel. Para ello, se divide a si misma en varias regiones
especializadas en reconocer una caracteristica especifica, bien sea un color,

una orientacion, una tonalidad, etc.

Luego, sobre esta informacion de bajo nivel se puede construir abstracciones
de mas alto nivel hasta llegar al resultado que es determinar la clase a la cual

pertenece determinada imagen.

2.1.4.1 Capas convolucionales

La manera en la que los humanos perciben una imagen es muy diferente de la
de una computadora. Los primeros ven colores, tonalidades y formas. Por otro
lado, para las computadoras una imagen no es mas que un arreglo de valores

que representan el color que tiene la imagen en determinado punto.

Con este concepto de la abstraccion y el hecho de que la imagen no es mas
que un arreglo de valores, podemos crear un mecanismo que emule nuestra

corteza cerebral. Este es el objetivo de una capa convolucional.

La manera mas sencilla de imaginar el funcionamiento de esta capa es como
una luz que ilumina una seccion de una imagen. Esta luz empieza iluminando
la esquina superior izquierda y se mueve ordenadamente sobre toda la imagen
hasta haberla recorrido completamente. Como si la estuviera escaneando poco
a poco. (D. Adit, 2016).

Con el fin de ejemplificar este concepto se puede suponer que la imagen
cuenta con un area de 32x32. La luz por otro lado puede iluminar un area de

5x5. En términos técnicos, a esta luz se le llama filtro, y el area que ilumina se
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denomina campo receptivo. Ahora, desde el punto de vista de las
matematicas, el filtro es en realidad un arreglo de valores, que corresponden a
los pesos o parametros de la red neuronal. Al pasar el filtro por la imagen, lo
que en realidad pasa es que se calcula el producto punto entre los valores del

filtro y los valores correspondientes de la imagen.

El resultado de esta operacién es otro arreglo de 28x28 (asumiendo que el filtro
se mueve un pixel a la vez) de valores que muestran la similitud entre cada
posible posicion del filtro (que encierra valores correspondientes a la imagen) y
el filtro en si. Es por este proceso que se denominan convolucionales, pues el

filtro “convoluciona” alrededor de toda la imagen.

A este nuevo arreglo se lo denomina mapa de activacion o identificador de
caracteristicas. Si se quisiera detectar mas caracteristicas de la imagen es
necesario incrementar el numero de filtros. La Figura 4 muestra como una
imagen es procesada por varias capas convolucionales generando mapas de
activacion cada vez mas pequefos.

C3: 1. maps 16@10x10
MPUT %gnaturequ S4: 1. maps 16@5::5

A2 52. 1. maps C5:layer g layer OUTPUT
r 120 SII 10

B@14x14

|
ccmjnecu'on | Gaussian connections
Full connection

| Full
Subsampling Comvolutions  Subsampling

Convolutions

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

Figura 4. Funcionamiento de un grupo de capas convolucionales.

Tomado de: D. Adit, 2016

Hay que recordar que el principio de funcionamiento de las redes neuronales
es la abstraccion de caracteristicas complejas partiendo de caracteristicas

simples. Una Red Neuronal Convolucional puede contar con muchas capas
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convolucionales, lo que le permite obtener caracteristicas cada vez mas
complejas. Por ejemplo, la primera capa puede ser la encargada de encontrar
lineas rectas o curvas. El mapa de activacion que ésta genere es utilizada por
la segunda para reconocer una silueta que luego se convertira en una rueda, lo
que podria indicar que el objeto es una bicicleta, etc... El ejemplo anterior es
bastante simple comparado con lo que en realidad pasa aunque el principio el

€s mismo.
Otros dos parametros importantes dentro de este proceso son:

1. El stride, que se refiere a cuanto se mueve el filtro hasta alcanzar la
siguiente posicion sobre la imagen. En el ejemplo anterior se utiliza un
stride de 1. Notese que entre mayor sea el stride, mas pequefo el mapa
de activacion resultante.

2. El padding. Teniendo en cuenta que cada mapa de activacion es de
menor tamafo que la imagen o mapa de activacion del cual se obtiene,
puede darse el caso en el que la velocidad a la que estas dimensiones
se reducen resulten poco convenientes. Para evitar esto, se puede
agregar un “borde” de valores nulos alrededor de la fuente de
informacion para que al terminar el proceso se obtengan las

dimensiones adecuadas. El ancho de este borde se denomina padding.

2.1.4.2 Otras capas de una CNN

Ademas de las capas convolucionales que le dan el nombre a este tipo de
redes neuronales, existen capas intermedias y finales que controlan la
linealidad del modelo y proveen un resultado utilizando el mapa de activacion

resultante de las convoluciones.
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Capa RelLU

Las capas ReLU (Rectified Linear Units) se ubican entre capas convolucionales
con el fin de remover la linealidad de los mapas de activacion proporcionados
por las mismas. Estas simplemente aplican la funcién f(x) = max(0,x) a los

resultados.

El uso de este tipo de capas ha probado contribuir con la rapidez de
aprendizaje de la red (en comparacion con otras funciones como sigmoid)
debido a su sencillez a la hora de calcular. Ademas, reduce el problema del

gradiente desvaneciente.

Capa Dropout

Las capas de dropout se encargan de descartar aleatoriamente resultados
obtenidos por la capa anterior a esta. Esto previene el problema de overfitting
pues los resultados no dependen completamente de los datos que se le

entregan a la red durante el entrenamiento.
Capa Fully Connected

Este tipo de capas forman el final de la red convolucional. Varias capas Fully
Connected (Completamente conectadas) son las encargadas de tomar los
mapas de activaciéon producto de las capas convolucionales anteriores y decidir
a qué clase pertenecen. La Figura 5 muestra como se acoplan al resto de la

arquitectura de una red neuronal convolucional.
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Figura 5. Arquitectura de una CNN.
Tomado de: D. Adit, 2016

2.1.4.3 Transferencia de aprendizaje

Muchas de las redes entrenadas utilizando imagenes muestran un curioso
fendmeno: las caracteristicas aprendidas por las capas inferiores de diferentes
modelos muestran gran similitud sin importar que los datos con los que se les
entrene sean diferentes. Pareceria, por otro lado, que son generales en el

sentido de que se pueden aplicar para diferentes tareas. (Yosinski et al, 2014).

Sin embargo, entre mas arriba se encuentra una capa, mayor es la
especializacion de la misma con respecto al caso para el que se le haya

entrenado. Por ello, no es factible transferir su conocimiento.

Lo ideal entonces es utilizar el entrenamiento de las capas inferiores y entrenar
las capas superiores con el set de datos especifico para el dominio de

problema a resolver.

Esta caracteristica resulta extremadamente util a la hora de entrenar una red
neuronal convolucional, pues reduce enormemente el tamano del set de datos

necesario para conseguir un modelo que solucione X problema.
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2.2 laaS y PaaS

Las siglas laaS (Infraestructura como servicio) y PaaS(Plataforma como
servicio) se han vuelto muy famosos en los ultimos anos. La idea principal de
estos servicios es liberar a sus usuarios de la necesidad de comprar y
mantener un servidor. Ahora, por el valor de una suscripcién, un desarrollador
puede adquirir poder de procesamiento en la nube para implementar sus
aplicaciones sin preocuparse por ninguno de los temas administrativos propios

de un servidor propietario (mantenimiento, disponibilidad, reparaciones, etc...)

Con la reduccién en los costos de hardware e incremento en sus capacidades,
compainias como Heroku, Google o Amazon han podido sacar al mercado
soluciones como estas a precio realmente convenientes para cualquier
emprendedor. Cuentan ademas con escalabilidad integrada, por lo cual, cada

quien paga dependiendo de cuanto poder de procesamiento necesite.

2.3 Python

Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum en
1991. Es un lenguaje de “scripting”, o que significa que los programas escritos
en Python no necesitan compilarse para ejecutarse. Ademas, gracias a que
obliga al programador a separar bloques de codigo utilizando espacios en

blanco (identacion) es facil de entender cuando se lee.

Python se puede usar para una gran variedad de proyectos y gracias a que es

un proyecto de cédigo libre es utilizado extensamente alrededor del mundo.

2.3.1 Utilidad en el campo de la investigacion

Python cuenta con muchas herramientas que facilitan el manejo de datos. Por

ejemplo, numpy, una de las librerias que incluye el paquete original, permite,
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entre otras cosas, realizar operaciones sobre matrices directamente, lo cual es

un poco mas complicado en otros lenguajes.

Por otro lado, proyectos como Jupyter permiten crear un ambiente interactivo
para programar, al cual llaman “cuaderno” (notebook en inglés). Este cuaderno
permite almacenar cdédigo para ejecutar, comentarios, datos y cualquier otro

tipo de recurso pertinente para el proyecto en el que se trabaje.

2.3.2 Keras

Keras es una libreria escrita en Python que provee una API de alto nivel para
construir redes neuronales. Esta funciona encima de otras librerias como
TensorFlow o Theano, que también pueden ser utilizadas para construir una
red neuronal, pero con mucho mas trabajo. El objetivo de Keras es
proporcionar a los programadores herramientas que les permitan crear

prototipos de redes neuronales lo mas rapido posible.

Es una libreria que se enfoca en la modularidad, pues cada componente de la
red neuronal puede ser reemplazado facilmente. Si una de las capas de
nuestro sistema no funciona como se espera, se puede reemplazar por otra

cambiando un par de lineas en el cadigo.

Ademas, es facil de extender, es decir, el programador no esta limitado a las
herramientas propias de la libreria, sino que puede crear sus propios modulos

dependiendo de sus necesidades.

2.4 Docker

Docker es una plataforma de cdédigo abierto pensada para automatizar la
creacion y despliegue de ambientes virtuales. Provee todos los beneficios de
crear maquinas virtuales pero de una manera eficiente, ahorrando recursos de

memoria y procesamiento.
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2.5 SBC - Single Board Computer

Un SBC es una computadora cuyos componentes pueden entrar en una sola
tarjeta. Su tamafo, costo y capacidad las hacen atractivas para cualquier

proyecto electronico.

La mayoria de SBCs pueden correr sistemas operativos complejos como Linux

y cuentan con puertos digitales que permiten el control de periféricos.
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3. DISENO

3.1 Consideraciones Iniciales

Se desea desarrollar un sistema mediante el cual los usuarios puedan entregar
envases reciclables con el fin de obtener una recompensa. El sistema debe
poder reconocer de entre cinco tipos de envases diferentes y guardar esa
informacion sobre el tipo de envase y la recompensa otorgada al usuario.

Ademas, el usuario debe poder consultar las recompensas que ha acumulado.

Cinco tipos obviamente no cubre todas las clases de envases que se desearia
reconocer finalmente, asi que se debe poder agregar mas clases o tipos de
envases reconocibles facilmente. Para ello podria utilizar la informacion de los

envases que no se reconocieron.

Los envases son principalmente botellas PET. Para el desarrollo de este
prototipo se propuso agregar un envase extra que no sea una botella con el fin

de demostrar la adaptabilidad del sistema a otros tipos de envases.

Entre los tipos iniciales de envases a reconocer se encuentran los siguientes

productos:

1. Sprite de 400ml
Guitig de 500ml
Dasani de 600ml|
Pepsi de 400mi

Lata de 355ml de cualquier producto

o & 0B
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Figura 6. Tipos de botellas a reconocer.

a) Sprite de 400ml
b) Giitig de 500m|
c) Dasani de 600ml
d) Pepsi de 400ml|

e) Lata de 355ml de cualquier producto

3.2 Reconocimiento de la botella

La seleccion del método de reconocimiento de la botella pas6é por varias

iteraciones que se describen a continuacion.

3.2.1 Reconocimiento mediante sensores de distancia

El primer acercamiento intenté utilizar la forma del envase como su principal
fuente de informacién. Para obtener esta informacion se ubicarian varios
sensores de distancia alrededor de la botella para obtener las medidas de la

botella en altura y didametro en varios puntos.

Mientras que la forma de la botella resulta ser un diferenciador clave, recolectar
esa informacidn mediante sensores de distancia traia los siguientes

inconvenientes:
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1. La precisibn de los sensores no era la indicada. Los sensores
ultrasonicos, por ejemplo, cuentan con una precision de 3 milimetros que
en casos especificos no es suficiente para diferenciar una botella de
otra.

2. La distancia de deteccion de los sensores. Dentro de la camara de
deteccion el envase puede estar demasiado cerca del sensor. Lo que lo
hace inservible.

La dificultad de obtener los sensores para el prototipo.

4. Interferencia entre sensores dentro de la camara.

3.2.2 Reconocimiento mediante el analisis del perfil

Ya que la forma del envase sigue siendo un factor importante para el
reconocimiento del mismo se propuso capturar una imagen, para luego,
mediante el procesamiento de la misma, extraer el perfil correspondiente al
envase. Este perfil luego se entrega a una Red Neuronal Convolucional que se

encarga de analizar la informacion del perfil y determinar una clase.

Esta iteracion tiene éxito solucionando los problemas relacionados con los
sensores de distancia. Ademas, el procesamiento necesario para obtener el

perfil del envase es bajo.

Por otro lado, la iluminacion de la camara de reconocimiento juega un papel
crucial en el perfil que se obtiene, por lo que en ciertos casos el perfil de un
envase tiene una forma relativamente similar al de otra clase. Ademas, es

sensible a deformaciones en el envase.

Otro factor a tomar en cuenta es la cantidad de procesamiento necesario para
correr la red neuronal. Hay que tener en cuenta que el dispositivo que funciona
como interfaz para el usuario cuenta con limitados recursos en cuanto a

procesamiento y memoria RAM.
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Por ultimo, al procesar la imagen para obtener unicamente el perfil del envase,
se desprecian otras fuentes de informacidon que pueden ser utiles para

reconocer el tipo de envase, como su color.

3.2.3 Reconocimiento por analisis visual completo

El ultimo y final acercamiento utiliza también una red neuronal convolucional
para reconocer el envase, pero a diferencia de su predecesor, no realiza
ningun procesamiento sobre la imagen original (a excepcion de un

redimensionamiento).

De esta manera se aprovecha completamente las capacidades de una red
neuronal convolucional. A pesar de que también introduce otros

inconvenientes, la precision y flexibilidad que brinda hacen que sea viable.
Entre los inconvenientes antes mencionados se destacan:

1. Las necesidades de capacidad de procesamiento requeridos por la
nueva red neuronal.

2. La cantidad de datos necesarios para entrenar una red de este tipo.

Se decidid resolver el primer punto utilizando un servidor de reconocimiento. Al
principio puede parecer que implementar un servidor para realizar esta tarea es

un esfuerzo exagerado. Hay varias razones que refutan esta idea:

1. El bajo costo y facilidad de despliegue. EI mercado actual de
Infraestructuras como servicio (laaS) se ha vuelto extremadamente
competitivo en la actualidad. Esto permite no solo desplegar servidores
de cualquier clase a bajos costos, sino también con gran facilidad.
Proveedores como Google y Amazon hacen que levantar un servidor
sea cuestion de un par de clicks.

2. Las posibilidades que se abren con un servidor en linea. Entre las

primeras, se puede listar el hecho de que el usuario puede acceder a
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sus recompensas en tiempo real. Ademas, se pueden recolectar datos
que sean Uutiles en otros aspectos del negocio. Una discusion mas
extensa de este tema en el Capitulo 6.

La escalabilidad del sistema. Mientras mas clases se agreguen al
modelo, mas pesado se vuelve. El servidor esta listo para soportar esta
carga y en el caso de necesitarlo, desplegar mas capacidad de
procesamiento es sumamente simple. Eso de otra manera supondria
que el hardware del prototipo se tenga que actualizar constantemente o
que se deba invertir en un sistema mucho mas costoso. Dividiendo el
trabajo de esta manera, las interfaces del usuario pueden enfocarse en
ser lo mas baratas posibles, pues lo Unico que tienen que hacer es tomar

una foto y enviarla al servidor para que sea reconocida.

Otros argumentos en contra de esta solucién pueden ser los siguientes:

1.

2.

Si la interfaz no tiene internet, no funciona el sistema: Hay que tener en
cuenta que las interfaces estan pensadas para instalarse en zonas
urbanas, en las cuales, segun datos del INEC (2016), el porcentaje de
hogares que cuentan con internet es del 44.6%. Esto apunta a que el
acceso al internet desde la interfaz no propone un impedimento real. En
una ultima instancia, las interfaces pueden ser adaptadas para utilizar la
red celular.

Al tener que realizar un requerimiento a traveés de internet, el tiempo para
reconocer una botella incrementa. Si bien es cierto que el tiempo de
reconocimiento incrementa, el tiempo total en el que se reconoce el

envase sigue siendo bajo. Mas informacion en el capitulo 5 (Resultados)

El segundo problema a resolver, la cantidad de datos para entrenar una red de

este tipo, se sustenta utilizando la técnica descrita por Frangois Chollet (2016)

en su publicacion “Construyendo modelos de reconocimiento de imagenes con

muy pocos datos”. En este articulo, se plantea utilizar los pesos de las capas

convolucionales de un modelo de reconocimiento visual ya entrenado (VGG16
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entrenado con el set de datos Imageset) para luego ser adaptado a una serie
de capas completamente conectadas (Fully connected layers) entrenadas con

nuestros propios datos con el fin de conseguir una alta precision.

Imageset cuenta con miles de imagenes que, mediante el entrenamiento, dotan
al modelo de la arquitectura VGG16 con la capacidad de transformar una
imagen en un grupo de valores que representan caracteristicas de alto nivel. A
este grupo de valores se los denomina Mapa de activacion, el cual funciona
como entrada para las capas completamente conectadas que se agregan al

final.

En resumen, a pesar de que la ultima solucidn presenta retos mayores a la
hora de la implementacion, los resultados muestran que los beneficios exceden

a las inconveniencias.

3.3 Servidor de reconocimiento

El servidor de reconocimiento se escribe en Python para poder utilizar la libreria
Keras, la cual facilita la implementacion de la red neuronal. El uso de otras
librerias encargadas de la comunicacion HTTP con el cliente y la base de datos
se detallan en la seccion 4.1. El propésitio principal de este servidor es el de
utilizar la imagen que el prototipo envia para determinar la clase a la que
pertenece el envase. La Figura 7 muestra el funcionamiento general del

sistema.

Este servidor se levantara en Google Compute Engine. Se seleccioné este
proveedor pues cuenta con herramientas que facilitan el despliegue de un
servidor de este tipo. Entre ellas se cuenta el repositorio de imagenes de

Docker y la consola de administracion y despliegue.
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Figura 7. Diagrama de flujo del servidor de reconocimiento.
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3.4 Base de datos

Los datos que recoja el servidor de reconocimiento se deben almacenar en
algun lugar. Para esto se decidi6 utilizar una base de datos de MongoDB. Este
tipo de base de datos tiene un excelente desempefio en grandes volumenes de
registros. Ademas, al no tener un esquema definido, los registros de la base
pueden aceptar nuevos campos que se crean necesarios después de su

implementacion sin causar problemas.

mLab proporciona instancias de MongoDB como un servicio. Las bases de
datos de prueba son gratuitas y para desplegar una instancia se necesita

solamente una cuenta.

3.5 Servidor de consulta

Ya que los datos sobre las recompensas que consiga el usuario se van a
almacenar en una base de datos en linea, es preciso implementar una solucion
mediante la cual el usuario pueda consultar sus ganancias. El funcionamiento

general de este servidor se detalla en la Figura 8.

Para construir esta plataforma se decidié utilizar Nodeds y Heroku. NodeJs es
liviano vy eficiente. El hecho de que sea Javascript lo hace ideal para cualquier

aplicacion que tenga que ver con web.

Una de las librerias mas utilizadas de NodeJs es Express, la cual le permite a
Node construir un servidor HTTP facilmente. Para la comunicacion con la base
de datos se utiliza Node Mongo, la libreria oficial de Node para la comunicacion

con una base de datos MongoDB.
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Figura 8. Diagrama de flujo del servidor de consultas.

Del lado del servidor, se utilizd Heroku debido a que tiene herramientas que
aceleran los procesos de desarrollo y actualizacion del servidor. A diferencia

del servidor de reconocimiento, Heroku no precisa utilizar Docker, pues sus
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instancias virtuales estan configuradas para alojar aplicaciones web. Para
actualizar el sistema por ejemplo, solo se debe actualizar el repositorio en linea
del cédigo. Heroku, mediante las configuraciones que se le proporcione, se

encarga del resto.

3.6 Diseino del prototipo

Este prototipo es el que le permite al usuario entregar sus envases. Cuenta con
una camara de reconocimiento. Es dentro de esta camara que se toman las
fotos para enviarse al servidor. También cuenta con una pantalla tactil que le
permite al usuario ingresar su numero de cédula y dar la orden para que se
escanee el envase que se encuentre presente dentro de la camara de
reconocimiento. El numero de cédula le permitira luego al usuario revisar los

beneficios obtenidos por entregar los envases en el servidor de consulta.

Una vez se obtenga una respuesta del servidor, el prototipo toma la decision de
almacenar o desechar la botella. Esto lo hace mediante un servomotor que
hace girar la plataforma en la que se dispone el envase. El funcionamiento

general del programa que controla el prototipo se detalla en la Figura 9.
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Figura 9. Diagrama de flujo del programa que controla la interfaz.
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3.6.1 Seleccion del Sistema embebido

Para el sistema embebido responsable de controlar las funciones del prototipo

se decidio utilizar SBCs. Esto debido a que brindan varias facilidades a la hora

de implementar el prototipo mientras que su costo se mantiene bajo. Las

funciones que debe cumplir se listan a continuacion:

1.

N

Control de un servomotor mediante PWM
Control de una pantalla tactil
Comunicacion HTTP con el servidor

Captura de imagen

Para el presente proyecto, se tomaron en cuenta las siguientes variables a la

hora de seleccionar el dispositivo:

Memoria RAM. EI microcontrolador debe tener suficiente memoria como
para correr el programa de control de la interfaz.

Capacidad de procesamiento.

Periféricos y puertos. ElI microcontrolador debe poseer preferiblemente
un puerto USB que permita conectar la camara encargada de capturar
las fotos y un puerto PWM que permita controlar el servomotor

Precio. Uno de los objetivos del proyecto es reducir en lo mas posible los
costos de construccion del prototipo.

Caracteristicas extras. Algunos de los candidatos cuentan con
caracteristicas que las hacen realmente interesantes para nuestro caso

especifico.

Entre las opciones disponibles en el mercado se listan las siguientes:

Raspberry Pi

El Raspberry Pi es una computadora compacta, de bajo costo y alto

rendimiento desarrollada en el Reino Unido por la Fundacién Raspberry Pi. Ya
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en su sexta iteracion (que entregd el Raspberry Pi 3), la misma fundacion
continua mejorando un producto que ya ha calado su espacio dentro del mundo

de los electronicos y de la programacion.

Desde su creacion, varias compafias han ido desarrollando periféricos que
permitan extender las capacidades del Pi. Desde pantallas tactiles hasta
camaras y monturas, las posibilidades de extender la funcionalidad de la

minicomputadora es realmente extensa.

El candidato a tomar en cuenta de esta marca es el Raspberry Pi Zero W que

cuenta con las siguientes caracteristicas:

e 802.11 b/g/n wireless LAN

e Bluetooth 4.1

e Bluetooth Low Energy (BLE)

e 1GHz, single-core CPU

e 512MB RAM

e Puertos Mini HDMI y USB On-The-Go
e Puerto Micro USB para alimentacion

e Header de 40 pines compatible con HAT

El costo de este modelo es de 10$. Sin embargo, al solamente contar con un
puerto Mini USB es necesario comprar un adaptador extra que permita tener

suficientes puertos USB (10$ extra).

Esta familia de minicomputadoras no solo cuentan con una comunidad extensa
de desarrolladores dedicados a crear guias para quienes deseen aprender a
utilizarla, sino que también con una larga lista de distribuidores de accesorios

para el mismo.
Arduino

Arduino es la popular plataforma open-source para prototipos electrénicos

basado en un hardware y software faciles de utilizar. Esta pensado para
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artistas, disefiadores, aficionados y todo quien esté interesado en crear
dispositivos interactivos. Se enfoca en brindar soluciones para la mayor

cantidad de proyectos posibles.

El modelo de Arduino a tomar en cuenta para nuestro analisis es el UNO R3,

que cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Microcontrolador ATmega 328 @ 16Mhz
e Memoria flash de 32Kb

e 20 Pines I/O digitales

e 2Kb de SRAM

e Puerto USB

e El costo de uno de estas tarjetas es de 25%.

Estos dispositivos facilitan el control de sensores y de salidas digitales. Es por

ello que sus aplicaciones normalmente no son realmente complicadas.
Omega 2

El Omega2 de Onion es la competencia directa de Raspberry Pi en cuanto a
precios y extensibilidad. Su enfoque principal es el de ser utilizado en proyectos
de hardware conectados con internet. Sus desarrolladores lo describen como la
combinacion del eficiente consumo y lo compacto de Arduino junto con el poder
y la flexibilidad de un Raspberry Pi. Su tamafio es realmente impresionante

pues no es mucho mas grande que una cereza.

El Omega2 corre una distribucion de Linux basada en OpenWrt. Ademas,
cuenta con una seleccion de aplicaciones que pueden ser descargadas de su

tienda en linea, Onion App Store.

A diferencia del Raspberry Pi, que esta desarrollado alrededor de Python,
puede ser programado con multiples lenguajes de programacion, incluyendo
Ruby, NodedS e incluso PHP.
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Omega2, que es el modelo que se tom6 en cuenta, tiene las siguientes

caracteristicas:

e CPU @ 580Mhz

e Memoria RAM de 64Mb

e 16Mb de memoria integrada
e Puerto USB 2.0

e 802.11 b/g/n wireless LAN

e 15 puertos GPIO

Este dispositivo es modular, es decir, hay varios componentes extras que se
pueden instalar facilmente sobre la tarjeta para brindar funcionalidad extendida.

Estos pueden incluir conectividad Bluetooth o GPS por ejemplo.
NanoPi

La familia de tarjetas NanoPi son, al igual que Onion, un competidor directo de
Raspberry Pi. Son desarrolladas y producidas por Friendly ARM. Tienen un
tamano reducido en comparaciéon al Raspberry Pi. Es de cddigo libre y puede

correr Ubuntu MATE, Debian y hasta algunas versiones de Android.

El modelo que se tomd en cuenta es el NanoPi M1 H3, que cuenta con las

siguientes caracteristicas:

e CPU: Allwinner H3, Quad-core Cortex-A7@1.2GHz

e GPU: Mali400OMP2@600MHz, Supports OpenGL ES2.0
e DDR3 RAM: 512MB

e Conectividad: 10/100M Ethernet

e Audio: 3.5mm audio jack/Via HDMI

e Micréfono sobre la tarjeta

e Receptor Infrarojo

e 3 Puertos USB 2.0

e Ranura MicroSD
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e Puerto MicroUSB para transmision de datos y energia.
e Salida de video: HDMI 1.4 1080P, CVBS

e 40 Pines GPIO compatibles con Raspberry

e Tamano : 64 x 50mm

e Alimentacion: DC 5V/2A

e El precio de este es de 158$.

Al igual que las placas anteriores, el NanoPi tiene la capacidad de extender sus
funcionalidades mediante periféricos faciles de instalar. Sin embargo, los
accesorios para esta placa resultan ser de menor costo y se adaptan a las

necesidades del proyecto.

Compracién

A continuacion se muestra una tabla que resume los pros y contras de cada

una de las opciones:



Tabla 2.

Comparativa entre sistemas embebidos (primera parte)
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operativo para funcionar
Eficiente manejando puertos
digitales de entrada y salida.
Facilidad para adquirirlo en el
mercado.

Cuenta con una comunidad que
ayuda a los desarrolladores.

Modelo | Ventajas Desventajas
Raspberr e Gran capacidad de e Cuenta solamente con
y Pi Zero procesamiento. un puerto USB mini.
w e Corre una distribucién de Linux e Accesorios relativamente
e Facilidad para integrar periféricos caros.
e Cuenta con una comunidad que e C(Cierta dificultad
ayuda a los desarrolladores manejando los puertos
e Ambiente de desarrollo facil de de entrada y salida.
implementar
e Facilidad para integrar con una
pantalla tactil.
e Facilidad para adquirirlo en el
mercado.
e Cuenta con conectividad a Wifi
Integrada
Arduino e Eficiencia energética. e La programacion para
UNO R3 e No necesita de un sistema nuestro caso se vuelve

mas extensiva.

Su capacidad de
procesamiento cae muy
por debajo de sus

competidores




Tabla 3.

Comparativa entre sistemas embebidos (segunda parte)
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Cuenta con varios puertos USB.
Se puede conectar una pantalla
tactil facilmente.

Tamano reducido.

Periféricos de bajo costo.
Ambiente de desarrollo de facil
implementacion.

Es de codigo abierto.

Corre varias distribuciones de
Linux, incluso Android.

Facil de adquirir en el mercado.

Modelo Ventajas Desventajas
Onion e Gran capacidad de e Cuenta solamente con
Omega2 procesamiento. 15 Pines GPIO.
e Puede correr varias e No tiene un puerto
distribuciones de Linux dedicado que permita
e Tamano reducido conectar una pantalla.
e Facilidad para integrar e Es dificil de conseguir en
periféricos. el mercado pues no hace
e Cuenta con conectividad a Wifi mucho tiempo que se
Integrada. lanzo.
e Bajo precio.
e Trabaja con varios lenguajes de
programacion.
e Cuenta con soporte para una
tienda de aplicaciones en
e linea.
NanoPi e Gran capacidad de e No cuenta con tanto
M1 H3 procesamiento. soporte en el internet

como sus competidores.

No cuenta con
conectividad Wifi
integrada.

Después de realizar el analisis respectivo podemos concluir que el mejor

dispositivo para nuestro proyecto es el NanoPi M1 H3 por las siguientes

razones:
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e Cuenta con los puertos USB y pines GPIO necesarios para el prototipo.

e El| hecho de que corra una distribucion de Linux elimina la necesidad de
implementar nuestra propia base de datos, lo que en general mejora la
calidad del proyecto.

e Su costo total, incluido periféricos, es el menor de todos.

e Las pantallas tactiles que se producen para este dispositivo son faciles

de instalar y cuentan con controladores ya instalados en la placa.

3.6.2 Periféricos

En la lista de los periféricos necesarios para construir el prototipo de la interfaz

se encuentran:

1. Una camara USB. La calidad de la imagen no es de especial interés
pues las fotos a tomar no tienen alta resolucion, asi que una camara
VGA basta. Lo que si es importante es el angulo de apertura de la
camara, es decir, qué tan ancha es la imagen que puede capturar.
Encima de 70 grados de apertura, a una altura de 30cm, se puede
capturar un ancho aproximado de 42 centimetros, suficiente para encajar
cualquiera de los envases propuestos.

2. Un servomotor. Se decidio utilizar un servomotor de 15kg/cm, suficiente
para soportar cualquiera de los envases incluso cuando se encuentren
llenos, teniendo en cuenta que la plataforma tiene 7,5cm de ancho a
cada lado.

3. lluminacién para la camara de reconocimiento. Para solventar esta
necesidad se utilizé un arreglo de leds blancos adheridos al rededor de
las paredes del prototipo.

4. Una fuente de poder de 5V 3A con una salida microUSB para proveer
energia al microcontrolador.

5. Una segunda fuente de poder de 5V 3A para alimentar el servomotor.
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La Figura 10 muestra el diagrama de bloques para las conexiones entre el SCB

y sus periféricos.

»  lluminacion

Fuente
MircoUSB
5V 3A

Fuente
120V

Y

USg——>{ Camara USB

—Micro USB——»|

Mano Pi M1 [—Fines 1-26 s pantalla tactil

Pin 34 GP|

£ Fuente
BV 3A

10 - Tierra

Pin 4 UARTO
Sefial PWM

—Tierra:

Y

Servomaotor

T

5V

Figura 10. Diagrama de bloques del sistema.

3.6.3 Armazon

GPIO

Ethemet

Servidor de
Recanocimiento

Todo el prototipo se monta sobre un cuerpo de MDF (Medium Density

fibreboard). Se seleccion6 este material por su facilidad para ser cortado con

laser.

Otra parte importante del sistema son los rodamientos y acoples que le

permiten al servomotor girar la plataforma en la que se disponen los envases

para aceptarlos o rechazarlos. La mayoria de estos componentes fueron

adaptaciones de elementos varios para producir un prototipo funcional.
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3.7 Integracion de servidores y prototipo

En esta seccion se explica mas a fondo la manera en la que interactian todos

los componentes del sistema para brindar el servicio al usuario.

El proceso inicia cuando el usuario recibe el mensaje de bienvenida en el
prototipo e ingresa su numero de cédula. A continuaciéon, el prototipo le
muestra la interfaz para entregar los envases. Cuando el usuario le da la orden
al prototipo de escanear el envase, este le toma una foto al envase y la envia al
servidor de reconocimiento en un formato Base64 junto con el numero de
cédula ingresado. Una vez en el servidor de reconocimiento, el modelo de
prediccion se encarga de determinar la clase a la que pertenece la botella de la
imagen. Dependiendo de este resultado, se escriben los registros adecuados
en la base de datos. Si el resultado fue favorable, se acredita ese saldo al
usuario. En caso de no ser favorable, el sistema decide si guardar esa imagen
para un futuro procesamiento o simplemente desechar dicha imagen. Después
de analizar los resultados, el servidor le responde al prototipo indicando si el
envase se reconocid o no. Ya con este resultado, el prototipo puede tomar la

decision de devolver o guardar el envase.

Por otro lado, cuando el usuario desea consultar sus ganancias, debe acudir al
servidor de consulta, donde puede ingresar su numero de cédula para revisar

los beneficios acumulados.

La Figura 11 muestra un resumen grafico del procedimiento que se desarrolla

entre el cliente y el servidor de reconocimiento.



Cliente

Reconocimiento

Usuario ingresa su cedula y escanea el erwasa

Envio de imagen y cédula, |
Lld

Reconocimiento del envasa
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Base de datos

| _Registro del reconocimiento y recom peggels_’

Respuesta

N

Almacenamiento o devolucién del envassﬁ

Cliente

Reconocimiento

Figura 11. Reconocimiento del envase.

Base de datos

La Figura 12 resume por otro lado el proceso que se desarrolla entre el usuario

y el servidor de consultas.

Cliente

Consulta de recompensas

Envio de cédula

Consultas Base de datos

|4 Respuesta sobre la ceédula consultada
N

w

Consulta de registros de recompensa |
Ld

Respuesta con los registros

4
bl

Cliente

Consultas Base de datos

Figura 12. Consulta de recompensas
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4. DESARROLLO

4.1 Construccion de la Red neuronal.

Esta seccion esta dedicada a explicar el proceso necesario para obtener el

modelo de prediccion que utiliza el servidor.

Antes de empezar a entrenar el modelo es necesario obtener el set de datos
que se va a utilizar. Para ello, dentro del prototipo de interfaz se instal6 la
camara web a utilizar y se tomaron 262 fotos por cada clase de envase. 200 de
ellas serviran para entrenar el modelo mientras que las 62 restantes para

validacion.

Lo primero es partir de la arquitectura VGG16 entrenada bajo el set de datos

Imageset. En la Figura 13 se presenta a la red completa con todas sus capas.

La libreria que se utiliza para desarrollar el modelo, Keras, tiene utilidades que
permiten importar facilmente el modelo ya entrenado bajo Imageset. La misma
libreria permite ademas obtener el modelo sin el ultimo bloque (las ultimas
cuatro capas), el cual se reemplazara luego por un bloque propio de

clasificacion.

Otra modificacion que se debe hacer a la hora de importar el modelo es
cambiar la dimension de las entradas. Originalmente acepta entradas de
dimensiones 224x224x3. Las imagenes del sistema que clasifica envases
tienen dimensiones 100x200x3. Por dentro, lo que se realiza la libreria Keras
es aplicar un padding para completar los pixeles faltantes. Esto no afecta de

ninguna manera el resultado.
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Figura 13. Arquitectura VGG16.
Tomado de: D. Adit, 2016

Los valores RGB las imagenes varian en un rango de 0 a 255. Estos se

normalizan dividiendo para 255, lo que hace que varien en unrango de 0 a 1.
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Esto para asegurarse de que el factor de aprendizaje no resulte demasiado alto

cuando los valores se acerquen al tope.

Con el modelo cargado, lo primero es realizar varias predicciones utilizando el
set de datos de los envases. El proceso anterior nos deja varios mapas de
activacion que luego seran utilizados para entrenar el clasificador. Este consiste

de las siguientes capas:

1. Una capa de aplanamiento (Flatten). Esta se encarga de transformar los
mapas de activacion en un vector unidimensional que pueda se
interpretado por el clasificador.

2. Estas entradas aplanadas pasan a una capa completamente conectada.
3. El resultado para a una capa de dropout, la cual elimina aleatoriamente
el 50% de los parametros que ingresan a ella. Esto con el objetivo de

evitar linealidad en el modelo ademas del overfitting.

4. Finalmente estas entradas se conectan con unas ultimas 5 neuronas en
una capa completamente conectada. Esta capa cuenta con una funcién
de activacion softmax, lo que da como resultado un vector de 5
posiciones con las probabilidades de que determinada entrada

pertenezca a una clase.

Utilizando entonces el bloque de clasificacion y los mapas de activacion que se

consiguieron anteriormente se procede a entrenar dicho bloque.

Una vez entrenado, el ultimo paso es conectarlo con las capas convolucionales
del primer paso y entrenar todo el modelo con el fin de hacer un ajuste final a
los pesos del modelo. Ya que no queremos alterar de manera significativa la
capacidad de obtener caracteristicas de bajo nivel de las capas
convolucionales, se congelan los pesos de las primeras 14 capas. El
optimizador a utilizar es un gradiente descendiente estocastico con un factor de

aprendizaje bajo.



El pseudo cddigo a continuacion explica el funcionamiento del programa

utilizado para entrenar el modelo.

Procedimiento ObtenerPrediccionesPreClasificador
Cargar las Capas convolucionales del Modelo VGG1l6
Cargar las imagenes para el entrenamiento

Obtener las predicciones para las imagenes de
entrenamiento

Guardar las predicciones de entrenamiento

Cargar las imagenes para la validacidn
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Obtener las predicciones para las imagenes de validacidn

Guardar las predicciones de validacidn
Fin Procedimiento
Procedimiento

Cargar las predicciones de entrenamiento y generar
arreglos categdricos a partir de ellos

Cargar las predicciones de validacidén y generar arreglos

categdéricos a partir de ellos

Instanciar el modelo del Clasificador

Entrenar el modelo del Clasificador y generar una imagen

del entrenamiento
Guardar los pesos del Clasificador
Fin Procedimiento
Procedimiento AcoplarClasificador
Cargar las Capas convolucionales del Modelo VGG1l6
Instanciar el modelo del Clasificador
Cargar los pesos guardados en el Clasificador

Acoplar el clasificador encima de las capas
convolucionales

Bloquear el aprendizaje de las capas convolucionales
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Compilar el modelo completo con un indice bajo de
aprendizaije

Cargar nuevamente las imadgenes de entrenamiento y
validacién

Insertar modificaciones aleatorias en las imagenes de
entrenamiento

Entrenar el modelo completo y guardar una imagen con sus
resultados

Guardar el modelo final

Fin Procedimiento

ObtenerPrediccionesPreClasificador ()
EntrenarClasificador ()

AcoplarClasificador ()

Al final del proceso se obtiene un archivo con extension f5 que contiene todos

las definiciones y pesos de la red ya entrenada.

4.2 Despliegue del servidor de reconocimiento

Una vez entrenado el modelo para reconocer las imagenes, se puede levantar
el servidor de reconocimiento que se encargara de recibir la imagenes y emitir
una prediccidn sobre la clase a la cual cree que pertenece. Mucha de la

arquitectura de este servidor fue inspirado por el articulo de Murray (2017).

Se utiliza Docker para crear un contenedor virtual que corre la versién Zesty de
Ubuntu. Sobre ella se instala Python 3.6 con todas las dependencias

necesarias para correr el aplicativo.
Para la construccion del servidor se utilizaron las siguientes herramientas:

1. Flask. Esta libreria permite levantar una APl capaz de comunicarse

mediante HTTP de manera rapida. Basta solamente con definir los
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endpoints (combinaciones de ruta y método) y la funcién que maneja ese
llamado para empezar a atender.

2. PyMongo. Esta es la libreria encargada de comunicarse con la base de
datos, la misma que se encuentra alojada en los servidores de mLab.

3. Gunicorn. Esta libreria permite conectar la aplicacion creada en Flask
con el exterior. Ademas permite levantar varios hilos al mismo tiempo,
por lo que si ocurre algun error en la aplicacion, el usuario no percibe el
error.

4. Ngnix. Este servidor HTTP permite exponer finalmente el servicio hacia
la web.

5. Supervisord. Este aplicativo permite definir tareas que se ejecutaran en
un servidor constantemente mientras las supervisa. Esto automatiza el

proceso de inicio de las aplicaciones.

Docker nos permite encapsular esta imagen para ser transportada y

desplegarla en cualquier otro ambiente sin tener problemas de compatibilidad.

La maquina virtual a desplegar en Google Compute Engine cuenta con 1 CPU
virtual dedicado (2.0 GHz Intel Skylake) y 3.75 GB de memoria RAM. El costo
mensual aproximado del servidor es de $24 ddlares al mes aunque. Este costo
se ve cubierto por los 300$ que Google le regala a sus nuevos desarrolladores

por el primer més.

Por ultimo, Google cuenta con un servicio de repositorios para imagenes de
Docker en linea. Utilizando su herramienta de linea de comandos se puede
subir la imagen al repositorio para luego, mediante una conexion SSH con la

maquina virtual, ser descargada y finalmente ejecutada en la misma.
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Figura 14. Consola de administracién de Google Compute Engine.

Se debe también configurar una IP estatica para el servidor. Esto se puede
hacer desde la consola de configuracion de la maquina virtual que se muestra

en la Figura 14. Esto no tiene ningun costo adicional.

4.3 Despliegue del servidor de consultas

El servidor de consultas es aun mas facil de desplegar pues no necesita de
Docker. La misma plataforma de Heroku provee una plantilla de servidor web
en Nodeds lista para ser desplegada. Lo unico necesario es contar con una
cuenta para crear la instancia en el cual va a ser desplegado el servidor y subir
el cédigo del mismo al repositorio de Git asociado que contenga el archivo de
configuracion de Heroku. La Figura 15 muestra la consola de administracion de

Heroku con la instancia ya desplegada.
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Figura 15. Consola de administracion de Heroku.

4.4 Construccion del prototipo

Antes de construir el prototipo es necesario preparar el SBC para ser utilizado.
Esto incluye tareas como instalar el sistema operativo que se va a utilizar y el
programa en python encargado de controlar el servomotor, capturar la imagen y

comunicarse con el servidor.

El sistema operativo a utilizar es la distribucion de Debian que FriendlyARM, el
fabricante del Nano Pi M1, provee para el mismo. Especificamente la version
4.11 de Jessie. Para ello, es necesario descargar la imagen de la fuente oficial
de FriendlyARM y formatear una memoria Micro SD con la misma. Se puede

utilizar la herramienta Win 32 Disk Manager para esta tarea.

Una vez formateada la tarjeta e instalada en dispositivo ya se puede encender
el SBC vy visualizar la interfaz Gnome de Debian. Ya dentro del sistema, es

necesario utilizar la linea de comandos para ejecutar la utilidad npi-config.
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Mediante la misma se deben habilitar las caracteristicas de SPI (Necesario
para conectar la pantalla tactil) y PWM (necesario para controlar el servomotor)

a utilizarse luego en la implementacion.

Esta version del sistema operativo viene con la versién 2.7 de Python ya
instalada. Ademas, también tiene instalada la interfaz de OpenCyv para Python.
Las ultimas dependencias de Python necesarias son: Tkinter (con la cual se
construye la interfaz gréafica) y Request (utilizada para realizar peticiones HTTP
al servidor). Las dos se pueden instalar mediante el comando pip, incluido junto

con la distribucion de Python.

Para el control del servomotor se utiliza la libreria WiringNP, también
desarrollada por FriendlyARM. Una vez instalada, se puede controlar todo el
GPIO del dispositivo utilizando el comando gpio. Para utilizar la libreria desde

un programa de python se utiliza el médulo subprocess.

Finalmente se instala el programa de la interfaz y se configura a Debian para

que cada vez que se inicie el sistema, se inicialice el programa de la interfaz.
Con el SBC listo, estos fueron los pasos a seguir para armar el prototipo:

1. Disefo del armazon utilizando un asistente de dibujo por computadora
(SketchUp). Se planed utilizar MDF de 6mm para la construccién del
mismo. Esto facilitd su construccion pues del modelo en 3D del prototipo
bastdé sacar los perfile y cortarlos sobre una lamina de MDF para
conseguir las piezas. Los esquematicos de las piezas se encuentran en
el Anexo 1.

2. Otros componentes como la barra que sostiene y hace girar la
plataforma en la que se dispone la botella y el adaptador que conecta la
misma con el servomotor tuvieron que ser fabricados de manera
personalizada. Una vez listos, se juntaron las tres piezas: la plataforma,
la barra y el adaptador para formar una sola pieza. Esta en adelante se

denominara plataforma.
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3. Con estas partes listas: las piezas del armazén y la plataforma
construida se puede armar el prototipo. Las tapas laterales del armazon
cuentan con vifietas que permiten pegar las piezas facilmente. Se pegan
todas las piezas excepto la tapa. La plataforma se acopla al armazén
mediante un rodamiento del lado opuesto al servomotor. El otro lado se
conectara directamente con el servomotor.

4. Se adapta el servomotor al armazén y se conecta con la plataforma.

5. Se agrega la iluminacién para la camara de reconocimiento. Para ello se
utilizé una cinta led que recorriera el perfil interior del prototipo, a 10
centimetros de la parte superior.

6. Se instalan las fuentes de poder para el servomotor y el SBC. Dentro del
mismo circuito que conecta estas fuentes de poder, se alimenta la cinta
led.

7. Se instala la pantalla tactil, la camara y el SBC en la tapa del prototipo.
La camara se conecta mediante USB con el SBC. La pantalla, al ser
disefiada precisamente para este SBC, se debe conectar mediante un
cable bus con los pines del GPIO correspondientes.

8. Finalmente se conecta el pin que controla el servomotor con la entrada

de senal del mismo vy tierra para el GPIO.

A continuacion se muestran algunas imagenes con el prototipo ya terminado

Figura 16. Plataforma de recepcion al interior del prototipo.



Figura 17. Vistas laterales del prototipo

Servomotor

Figura 18. Vista superior del prototipo.
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5. RESULTADOS

5.1 Resultados del entrenamiento de la red neuronal

Al utilizar el método de transferencia de aprendizaje, los resultados tedricos que
arrojo la red neuronal en su entrenamiento fueron satisfactorios desde el

principio.

Se hicieron 4 pruebas variando la cantidad de EPOCHs (ronda de
entrenamiento con el set de datos), y el numero de neuronas en la ultima capa

completamente conectada.

Los siguientes graficos muestran la precision versus el numero de Epoch en
dos pasos. La grafica de la izquierda muestra los resultados del entrenamiento
del clasificador que se instala sobre las capas convolucionales de la red
mientras que el de la derecha el resultado del ajuste final del modelo completo

para cada caso:
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Figura 19. Entrenamiento con 30 epoch y 160 neuronas finales.
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Como se puede apreciar, el mejor resultado se da cuando se utilizan 160
neuronas en el ultimo nivel y 50 Epoch. La precisidon tedrica alcanzada es del
96.6%.

5.2 Resultados del prototipo

La interfaz para la recepcion de la botella (cuyas pantallas se muestran en la
imagen 23 ), a pesar de que no muestra una interfaz altamente estética, es
funcional. Los tiempos de respuesta que dependen del servidor son bajos. El
promedio de respuesta en proceso de escaneo de la botella es de 3.8

segundos en las pruebas realizadas.

Ingresa tu cedula (0401584909 Felicidades y
_ Gracias por
| <] ayudar a tu
B;envenldo] ‘] 2 3 Escanear planeta :)
Regresar al Inicio
Iniciar | 4 5 6 Total:$ O 2
7 8 9 M Finalizar
BnrrarE O
Continuar

Figura 23. Vistas de la interfaz.

La pantalla tactil se integra bien con el prototipo. Esto da paso a que otras
funciones sean anadidas sin necesidad de aumentar hardware. El tamafo es

su Unico inconveniente.

Se realizaron otras pruebas para determinar la precision practica del prototipo.
Estas pruebas son pertinentes pues el uso del prototipo por parte de un
humano puede hacer que la precision varie. Después de 200 intentos con
envases diferentes, 179 (89.5%) fueron exitosos al primer intento. De los

restantes 21, 17 (80%) tuvieron éxito en el segundo intento. Los 4 envases
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restantes tuvieron éxito al tercer intento. Ninguno de los envases se quedaron

sin ser clasificados.

Por otro lado, se hicieron pruebas con envases que no se encontraban dentro
de la muestra a analizar. Se tomaron 14 tipos de envases diferentes a los 5
iniciales. De los 14, 4 (28,5%) fueron aceptados como validos, lo que resalta la

necesidad de ampliar la cantidad de envases a catalogar.

Finalmente, en cuanto al precio de construccion del prototipo, la siguiente tabla
resume los costos totales, resaltando si los componentes se compraron dentro

del pais o fuera de él, pues la segunda opcion resulta menos costosa.

Tabla 4.

Costos finales del prototipo.

Cant Item Precio | Nacional o
(USD) | Internacional
1 Nano Pi M1 15 Internacional
1 Pantalla tactil 2,8” 10 Internacional
2 Plancha MDF 30 Nacional
1 Fuente de poder 5v 3A MicroUSB 15 Internacional
1 Fuenete de poder 5v 3A 10 Internacional
1 Servomotor 15 Nacional
1 Camara web 10 Nacional
Corte de laminas 15 Nacional
Otros(Pegamento, tornillos, 10 Nacional
adaptadores, etc...)
Total $120
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6. DISCUSION

Si bien la idea de hacer que los usuarios entreguen sus envases reciclables

mediante una maquina para obtener recompensas no es novedosa, esta

implementacion de esa misma idea trae consigo los siguientes beneficios:

1.

El costo de la maquina es bajo. Una busqueda rapida en internet
muestra precios de maquinas de vending reverso que pueden costar
hasta 10 veces mas. Hay que tener en cuenta también que si se
decidiera producir el prototipo, su costo seria incluso menor.

La capacidad de recolectar datos. El tener un servidor que se encargue
del reconocimiento de la botella abre un mundo de posibilidades sobre
los datos que se pueden recolectar al mismo tiempo que se brinda el
servicio de reconocimiento y recoleccion.

La versatiidad de la interfaz. Al utilizar una pantalla tactil, las
posibilidades de aplicaciones que se puedan correr sobre esta

plataforma son extensas.

Estas ventajas pueden ser utilizadas para generar un modelo de negocio

sustentable que potencie el reciclaje de envases en areas urbanas.

6.1 Modelo de negocio

Aprovechando las ventajas que el prototipo brinda se generé un modelo de

negocio utilizando el modelo Canvas. Este se encuentra adjunto en el Anexo 2.

En resumen, el modelo pretende obtener ingresos de la recoleccion y venta de

envases reciclables hasta conseguir una posicion en el mercado que permita

generar relaciones con empresas envasadoras que estén interesadas en los

datos que se obtienen de la recoleccion.
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

El uso de redes neuronales convolucionales para el reconocimiento de envases
PET y de cualquier otro tipo es completamente viable. Los beneficios de su uso
incluyen: la baja necesidad de datos de entrenamiento (gracias a las técnicas
de transferencia de aprendizaje), la alta precision, la flexibilidad para agregar

nuevas clases.

A pesar de que este sistema esta construido para reconocer envases, la
tecnologia con la que se construye puede adaptarse para resolver una variedad

inmensa de problemas que tengan que ver con el reconocimiento de objetos.

Las iteraciones en el disefio del sistema permitieron llegar a una soluciéon que
encaje en las necesidades del proyecto. Esto no solo ayudd a solucionar el
problema siné también a expandir el campo de conocimiento de este

estudiante.

Se implementd exitosamente un sistema de recoleccion de botellas que le
permita al usuario obtener una recompensa y consultarla en tiempo real. El
mismo incluye el prototipo de bajo costo encargado de la recoleccién de los

envases con una interfaz grafica que permite controlarlo.

El incremento en la cantidad de neuronas en la ultima capa completamente
conectada no refleja una mejora en la capacidad de reconocimiento de la red.

Esto puede ser consecuencia de que solo haya 5 clases distintas.

El mercado actual de lasS y PaaS facilita inmensamente que propuestas como
estas se hagan realidad ya que reducen el costo de desarrollo e

implementacion de los servidores necesarios.
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Se cumplieron los objetivos propuestos en el anteproyecto ademas de otros
retos que surgieron a partir de la solucidn propuesta, como el levantamiento de

los servidores.

7.2 Recomendaciones

Después del desarrollo de este proyecto se pueden brindar las siguientes

recomendaciones:

Aprovechar las facilidades que brinda la libreria de Keras para el desarrollo de

Redes Neuronales. Su API es extremadamente facil de entender y utilizar.

En lo posible utilizar la version 3 de Python. A pesar de que existe soporte
extenso para la versidbn 2.7, las versiones que se actualizan con mas

regularidad y que contienen nuevas caracteristicas son las 3.x

Utilizar librerias de control de versiones para Python como venv. Esto acelera el
proceso de desarrollo gracias a que permite replicar un ambiente de desarrollo

de Python en cualquier otro lugar.

Tomar en cuenta el soporte que se le dé actualmente al SBC con el que se
decida trabajar. En el caso de este proyecto, surgieron algunos inconvenientes
en cuanto a librerias desactualizadas o inexistentes que podrian haber sido
sustentados facilmente si se hubiese trabajado con otro proveedor mas popular

como Raspberry.
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Anexo 1. Esquematicos de las piezas del prototipo.
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