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RESUMEN

AvIAry combina la pasién por las aves con tecnologia de tltima generacion para ofrecer una
experiencia Unica de observaciéon de aves, impulsada por la inteligencia artificial (IA).
Disefiada para entusiastas de las aves y fotégrafos de vida silvestre, la aplicacién destaca por
su enfoque innovador en la identificacion de aves mediante tecnologias avanzadas.

En el nucleo de AvlAry se encuentra un método de IA robusto que utiliza modelos de redes
neuronales, incluyendo Convolutional Neural Networks (CNN) y Transformers. Esta
implementacion se basa en una exhaustiva investigaciéon que ha comparado y perfeccionado
modelos para garantizar identificaciones precisas y rapidas a partir de fotografias de aves.

La aplicacién brinda a los usuarios una interfaz accesible y facil de usar, permitiéndoles
cargar imagenes de aves y recibir identificaciones instantdneas respaldadas por la
sofisticada tecnologia de IA. AvlAry no solo es una herramienta de identificacién; es una
ventana digital a la diversidad aviar potenciada por tecnologias de tltima generacidn.

En resumen, AvIAry es mucho mas que una aplicacién de identificacién de aves. Es un
testimonio de como la tecnologia avanzada puede potenciar nuestra conexién con la
naturaleza. Bienvenido a AvlAry, donde la inteligencia artificial y la observacidn de aves se
encuentran para ofrecer una experiencia diferente a lo comin a los apasionados de la
ornitologia.

PALABRAS CLAVE

Identificacién de Aves, Inteligencia Artificial, Ornitologia, Redes Neuronales, Aplicaciéon
Web, Modelos Avanzados de 1A, Comunidad de Observadores de Aves, Interfaz Intuitiva,
Identificacion Instantanea, Colaboracion en Linea, Experiencia Educativa, Fotografia de
Aves, Conservacion Aviar, Innovacion Tecnoldgica.
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ABSTRACT

AvIAry represents the convergence of a love for birds and cutting-edge technology, offering
a unique bird-watching experience driven by artificial intelligence (Al). Designed for bird
enthusiasts and wildlife photographers, the application stands out for its innovative
approach to bird identification using advanced technologies.

At the core of AvlAry is a robust Al system utilizing neural network models, including
Convolutional Neural Networks (CNN) and Transformers. This implementation is based on
exhaustive research that has compared and refined models to ensure precise and rapid bird
identifications from photographs.

The application provides users with an accessible and user-friendly interface, allowing them
to upload bird images and receive instant identifications backed by sophisticated Al
technology. AvlAry is not just an identification tool; it is a digital window into avian diversity
powered by state-of-the-art technologies.

In summary, AvlAry is much more than a bird identification app. It is a testament to how
advanced technology can enhance our connection with nature. Welcome to AvIAry, where
artificial intelligence and bird watching come together to offer a different experience to
ornithology enthusiasts.

KEYWORDS

Bird Identification, Artificial Intelligence, Ornithology, Neural Networks, Web Application,
Advanced Al Models, Community of Bird Observers, Intuitive Interface, Instant
Identification, Online Collaboration, Educational Experience, Bird Photography, Avian
Conservation, Technological Innovation
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A) DESCRIPCION DEL PROYECTO

1. INTRODUCCION Y MOTIVACION

En el mundo de la biodiversidad, las aves han fascinado a la humanidad a lo largo de la
historia. Su plumaje colorido y vuelos intrigantes han sido una fuente de inspiracién para
poetas, artistas y observadores de aves. Sin embargo, reconocer las numerosas especies de
aves en nuestro planeta puede ser un desafio monumental, especialmente para quienes no
son expertos en ornitologia. Es aqui donde surge la necesidad de una solucién innovadora
que utilice tecnologia avanzada para acercar el mundo de las aves a todos.

En respuesta a esta necesidad, presentamos AvIAry, una aplicacién web que combina la
emocion de observar aves con la potencia de la inteligencia artificial. Esta aplicaciéon no solo
permite identificar aves a partir de imagenes, sino que también proporciona informacion
detallada sobre las especies, creando un vinculo entre la curiosidad y el conocimiento
profundo.

El d4mbito en el que se focaliza nuestro proyecto es el de la divulgacién cientifica y la
apreciacién de la naturaleza. Queremos acercar la riqueza de la biodiversidad aviar a todos,
desde el ornitologo aficionado hasta el simple amante de la naturaleza. Con nuestra
aplicacion, buscamos derribar las barreras que separan a las personas de la comprension y
aprecio de las aves, contribuyendo asf a la conciencia ambiental y al respeto por la fauna.

La problematica que abordamos es la dificultad inherente a la identificaciéon de aves, un
desafio que puede resultar abrumador debido a la diversidad de especies, los matices en el
plumaje y la falta de conocimientos especializados. Aqui es donde entra en juego nuestra
aplicacion, aprovechando el auge y el avance en los Gltimos afios de la inteligencia artificial.
Estas tecnologias superan las barreras tradicionales y proporcionan a los usuarios una
herramienta precisa y accesible para la identificacion de aves.

El propésito tultimo de este proyecto es contribuir a la preservacion de la biodiversidad,
promoviendo la comprension y conexiéon con las aves. Al dotar a las personas de
herramientas que les permitan apreciar y comprender mejor a las aves, aspiramos a
despertar un sentido de responsabilidad hacia la conservaciéon del medio ambiente y las
especies que lo habitan.

Este proyecto no sdlo es una manifestacidn de todo lo que he aprendido durante mi estancia
en la universidad en su maxima expresidn, sino también un puente entre la tecnologia y la
biodiversidad, construido con la intencién de inspirar y educar a aquellos que buscan
explorar el mundo aviar que nos rodea cada dia.
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

Estos objetivos profesionales y educativos estan disefiados para abordar de manera integral
los aspectos técnicos y educativos del proyecto, contribuyendo asi a la misiéon mas amplia
de acercar el mundo de las aves a personas de todas las edades y niveles de conocimiento.

2.1 OBJETIVOS A NIVEL PROFESIONAL

Desarrollar y desplegar una aplicacion web innovadora:

+ Disenar una interfaz de usuario intuitiva y atractiva que permita a los usuarios
cargar imagenes de aves para su identificacion.

+ Implementar algoritmos de inteligencia artificial, como una red neuronal
convolucional y Visual Transformer (ViT), para garantizar la precision en la
identificacion de especies.

% Utilizar tecnologias modernas, como PyTorch y Python, para la implementacion
eficiente de los modelos de inteligencia artificial.

Implementar y optimizar modelos de inteligencia artificial:

% Crear dos modelos de inteligencia artificial incluyendo una red neuronal
convolucional y un Visual Transformer (ViT).

¢ Realizar ajustes y optimizaciones en los modelos de inteligencia artificial para
mejorar la velocidad y la precisién de la identificacién de aves.

% Evaluar y comparar el rendimiento de diferentes variantes de los modelos,
incluyendo opciones con y sin preentrenamiento, para determinar la
configuracién mas eficaz.

Disefiar e implementar una base de datos NoSQL en MongoDB:

¢ Definir la estructura de la base de datos para almacenar informaciéon detallada
sobre las especies de aves, incluyendo caracteristicas fisicas, habitats y datos
geograficos.

\/

¢ Garantizar la escalabilidad de la base de datos para manejar el crecimiento
futuro de la informacioén y las especies registradas.

Configurar un servidor Flask eficiente:

¢ Implementar un servidor Flask que gestione las solicitudes de los usuarios y la
comunicacion efectiva con los modelos de inteligencia artificial.

¢ Optimizar la arquitectura del servidor para garantizar tiempos de respuesta
rapidos y una experiencia fluida para el usuario.

1188
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Desplegar en la nube con Netlify y Render:

¢ Utilizar servicios en la nube como Netlify para alojar la interfaz de usuario y
Render para desplegar el servidor Flask y la base de datos MongoDB.

% Asegurar la disponibilidad global de la aplicacion y proporcionar escalabilidad
para manejar un aumento en la carga de usuarios.

2.2 OBJETIVOS A NIVEL EDUCACIONAL
Facilitar el acceso y la comprension de la biodiversidad aviar:

/7

¢ Disefiar la aplicacion con una interfaz intuitiva que permita a personas de todas
las edades y niveles de experiencia explorar y aprender sobre las aves.

¢ Incorporar funcionalidades educativas, como descripciones detalladas,
comportamientos y curiosidades sobre cada especie identificada.

Proporcionar una herramienta educativa integral:

% Integrar recursos multimedia, como imagenes de aves, para enriquecer la
experiencia educativa de los usuarios.

¢ Ofrecer contenido educativo relacionado con la conservacién de aves y su
importancia en los ecosistemas.

Sensibilizar sobre la conservacion de la biodiversidad:

¢ Incluir secciones educativas que destaquen los desafios que enfrentan las aves
en la actualidad, como la pérdida de habitat y el cambio climatico.

% Facilitar la participacién de los usuarios en actividades relacionadas con el
mundo aviar, como rutas para avistar nuevas especies o como construir un lugar
donde un ave pueda vivir.

Inspirar el interés en la tecnologia y la I1A:

7

¢ Mostrar cémo la inteligencia artificial puede utilizarse de manera practica para
abordar problemas del mundo real, fomentando el interés en campos STEM.

% Proporcionar recursos educativos que guien a los usuarios hacia una

comprensién mas profunda de los conceptos relacionados con la inteligencia
artificial.
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2.3 OBJETIVOS A NIVEL PERSONAL

Estos objetivos personales reflejan el deseo de crecimiento profesional, el compromiso con
la causa ambiental y la busqueda de una satisfaccién personal a través de la contribucién a
un proyecto significativo.

Desarrollo de habilidades técnicas:

/

% Mejorar y ampliar mis habilidades en el disefio y desarrollo de aplicaciones
web, especialmente aquellas que integran inteligencia artificial.

% Adquirir experiencia en la implementacién y optimizacién de algoritmos de
aprendizaje automatico, explorando tanto redes neuronales convolucionales
como Visual Transformer (ViT).

Profundizacion en la gestion de bases de datos NoSQL:

% Ampliar mis conocimientos en el disefio y gestion de bases de datos NoSQL,
especificamente en MongoDB, explorando estrategias eficientes de
almacenamiento y consulta de datos.

Aprendizaje en configuracion de servidores y despliegue en la nube:

% Adquirir experiencia practica en la configuracion de servidores utilizando Flask,
comprendiendo los principios de una comunicacién eficiente entre la interfaz de
usuario y la inteligencia artificial.

% Explorar el despliegue en la nube utilizando servicios como Netlify y Render,
entendiendo los aspectos relacionados con la escalabilidad y la disponibilidad.

Desarrollo de perspectiva ambiental y de conservacidn:

7

% Profundizar mi comprensién sobre la importancia de la biodiversidad aviar y su
impacto en los ecosistemas, desarrollando una perspectiva mas amplia sobre la
conservacion del medio ambiente.

Inspiracion y motivacion personal:

/7

¢ Encontrar satisfaccién y motivacién personal al contribuir a un proyecto que
combina mi pasion por la tecnologia con el amor por la naturaleza.

% Inspirar a otros y compartir el entusiasmo por la exploraciéon y comprension de
la biodiversidad aviar, generando un impacto positivo en la conexién entre las
personas y el mundo natural.
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3. ESTADO DEL ARTE

En el universo digital de la ornitologia, diversas aplicaciones compiten por acercar a los
entusiastas de las aves a la riqueza de la biodiversidad alada. En este analisis, exploraremos
cinco destacadas aplicaciones, evaluando sus caracteristicas, ventajas y desventajas. Este
panorama detallado contextualizara nuestro proyecto, que busca fusionar identificacion
instantanea, educacién y conciencia ambiental. A través de esta comparativa, destacaremos
las fortalezas unicas que distinguen a nuestra aplicacién en este vibrante campo.

3.1 MERLIN BIRD ID (CORNELL LAB)

Merlin Bird ID, desarrollada por el Cornell Lab of Ornithology, destaca como una aplicaciéon
movil que capitaliza la colaboracién de la comunidad ornitolégica. Su funcionalidad
principal reside en la identificacién precisa de aves a través de imagenes, aprovechando
algoritmos avanzados respaldados por una extensa base de datos. La colaboracion
comunitaria en proyectos de investigacion es un rasgo distintivo, permitiendo a los usuarios
contribuir activamente y participar en la expansion del conocimiento ornitolégico.

Pros:

% Colaboracion comunitaria: Merlin Bird ID fomenta la participaciéon de la
comunidad ornitolégica, permitiendo contribuciones valiosas a proyectos de
investigacion.

% Interfaz amigable: Su interfaz intuitiva facilita el uso, siendo accesible para
usuarios con diversos niveles de experiencia.

Contras:

+ Limitaciones educativas: Aunque proporciona informacion basica sobre las
especies, carece de detalles educativos mas extensos.

+ Enfoque en identificacion: Su enfoque primario en la identificaciéon podria
limitar la profundidad educativa y de conciencia ambiental.

Comparacion con nuestro proyecto:

K/

% Colaboracion y educacion: Mientras Merlin Bird ID destaca en la colaboracion
comunitaria, nuestro proyecto busca fusionar la identificaciéon precisa con una
experiencia educativa y de conciencia ambiental mas rica. Nuestra aplicacion
aspira a no solo identificar aves, sino también inspirar el aprendizaje profundo
y la apreciacién de la biodiversidad aviar.

3.2 eBIRD (CORNELL LAB'Y AUDUBON)

eBird, una colaboracién entre el Cornell Lab of Ornithology y la National Audubon Society,
se destaca como una plataforma en linea dedicada al registro y compartir de observaciones
de aves. Su enfoque se centra en la colaboracion comunitaria y la construccién de una base
de datos exhaustiva sobre la distribucion y abundancia de especies aviares.
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% Colaboracion y comunidad: eBird facilita la colaboracién entre
observadores de aves, permitiendo contribuciones a proyectos cientificos y
la construccién de una base de datos rica.

+ Datos detallados: Ofrece informacién detallada sobre la distribucién y
abundancia de las especies.

Falta de identificacion visual instantanea: La aplicacion no proporciona una
funcién de identificacion visual instantanea, lo que puede limitar su utilidad para
usuarios que buscan respuestas inmediatas.

Complejidad técnica: Puede resultar mas técnica y menos accesible para
principiantes en comparacion con aplicaciones de identificacion visual.

Comparacion con nuestro proyecto:

7
0.0

Identificacion instantanea y educacion: A diferencia de eBird, nuestro
proyecto se enfoca en la identificacién instantdnea a través de algoritmos de
inteligencia artificial y busca integrar elementos educativos y de conciencia
ambiental. Nuestra aplicacién aspira a brindar una experiencia mas completa
para los amantes de las aves y la naturaleza.

3.3 iBIRD

iBird se destaca como una aplicacién movil enfocada en la identificaciéon de aves mediante
imagenes y sonidos. Su plataforma busca ofrecer una experiencia de usuario detallada,
permitiendo busquedas por atributos y proporcionando una amplia base de datos de aves
con imagenes y grabaciones de sonido.

Pros:

Contras:

Busqueda por atributos: Permite a los usuarios buscar aves utilizando una
variedad de atributos como color, tamafio y ubicacion.

Base de datos amplia: Contiene una extensa base de datos de aves con
multiples imagenes y grabaciones de sonido.

Interfaz compleja para algunos usuarios: La interfaz puede resultar compleja
para algunos usuarios, especialmente aquellos que buscan una experiencia mas
simple.

Limitaciones en colaboracion comunitaria: No se centra en la colaboracion
de la comunidad ni en proyectos de investigacion.

Comparacion con nuestro proyecto:
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Enfoque educativo y de colaboracién: A diferencia de iBird, nuestro proyecto
no solo se centra en la identificacion, sino que también integra aspectos
educativos y de conciencia ambiental, ademds de fomentar la colaboracion
comunitaria. Nuestra aplicacién aspira a proporcionar una experiencia mas
completa y educativa para los usuarios.

3.4 BIRDNET

BirdNET destaca como una aplicacion que utiliza inteligencia artificial para la identificacién
de aves mediante el reconocimiento de cantos. Su disefio estad orientado a la identificacion
basada en vocalizaciones, siendo capaz de funcionar en tiempo real para identificar aves por
sus sonidos.

Pros:

Identificacion por sonido: Ofrece una alternativa para la identificacién basada
en vocalizaciones, especialmente ttil en entornos donde la identificacidn visual
es dificil.

Enfoque en especies singulares: Puede destacar especies menos comunes que
son conocidas por sus llamadas distintivas.
Limitado a sonidos: Se enfoca principalmente en la identificacién por sonido,

dejando de lado la identificacién visual.

Menos informacion educativa: Carece de informaciéon educativa extensa sobre
las especies identificadas.

Comparacion con nuestro proyecto:

K/
0.0

Enfoque integral: A diferencia de BirdNET, nuestro proyecto aborda tanto la
identificacién visual como la educacién extensa sobre las especies de aves.
Buscamos proporcionar una experiencia completa que integre tanto la
identificacién como la educacién para una comprensién mas profunda de la
biodiversidad aviar.

3.5 AUDUBON BIRD GUIDE

La Audubon Bird Guide es una aplicacién desarrollada por la National Audubon Society y se
destaca como una herramienta integral para la identificacién y exploraciéon de aves. Su
enfoque abarca desde la identificaciéon mediante imagenes hasta la informacién detallada
sobre habitats, comportamientos y migraciones.

Pros:

Identificacion visual completa: Ofrece una sélida funcién de identificacion
visual mediante imagenes de alta calidad y descripciones detalladas.

Amplia base de datos: Contiene informacién exhaustiva sobre una amplia

variedad de especies, proporcionando detalles sobre su biologia y conservacion.
16 | 88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

Contras:

% Interfaz puede ser abrumadora: La abundancia de informaciéon podria
resultar abrumadora para algunos usuarios, especialmente aquellos que buscan
respuestas rapidas.

% Menos enfocada en colaboracion: Aunque permite la contribucién de
avistamientos, no se centra tanto en la colaboraciéon comunitaria como algunas
otras aplicaciones.

Comparacion con nuestro proyecto:

7

+ Enfoque integral: Similar a nuestra aplicacion, la Audubon Bird Guide busca
proporcionar una experiencia completa que incluye identificacién, informacion
educativa y conservacionista. Sin embargo, nuestra aplicacion se diferencia al
centrarse en la identificacion instantanea a través de algoritmos de inteligencia
artificial.

Como podemos observar, cada competidor aporta su propia perspectiva y enfoque, pero
nuestro proyecto se distingue al buscar una fusién integral de identificacién, educacién y
conciencia ambiental para brindar una experiencia tinica y completa a los amantes de las
aves y la naturaleza.

4. ELICITACION DE REQUISITOS

En esta seccion crucial del proyecto, nos sumergimos en la tarea de definir claramente los
requisitos funcionales y no funcionales de nuestra aplicacion, que no solo busca identificar
aves, sino también ofrecer una experiencia completa y enriquecedora a los usuarios.
Ademas, exploramos los posibles riesgos que podrian surgir durante el desarrollo y la
implementacion de la aplicacidn, anticipando desafios y estableciendo estrategias para
mitigarlos.

A través de tablas organizadas, abordaremos requisitos funcionales y no funcionales clave,
detallando su importancia y proporcionando una base estructurada para el desarrollo.
Asimismo, identificamos riesgos potenciales, evaluamos su probabilidad y describimos las
medidas preventivas y correctivas que implementaremos para garantizar la estabilidad y el
éxito continuo de nuestra aplicacion. Este proceso es esencial para sentar las bases sélidas
que guiaran el desarrollo, asegurando que nuestra aplicaciéon cumpla con las expectativas y
supere los posibles obstaculos en su camino desde su disefio hasta su finalizacién completa.

4.1 REQUISITOS

Cada uno de los requisitos vienen representados en una tabla, teniendo dicha tabla el
siguiente formato:

Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad

Tabla 1: Tabla de requisitos

/7

¢ Identificador: Es un cédigo corto que se emplea para saber de forma rapida de
que requisito estamos hablando. Tiene la siguiente estructura; RF-x, siendo RF
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Requisito Funcional y x un niimero que se incrementa a cada nuevo requisito o
RNF-x funcionando de la misma forma, pero para Requisitos No Funcionales.

Tipo: Detalla si es funcional o no de forma mas explicita.

Nombre: Da vida de forma resumida al requisito.

Descripcion: Ofrece informacion mas detallada sobre el requisito en cuestidn.

Prioridad: Establece un nivel de prioridad al requisito, pudiendo esta ser Baja,

Media o Alta.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-1 Funcional | Identificacién | La aplicacién debe ser capaz de | Alta
de aves por | identificar aves a partir de
imagenes imagenes proporcionadas por
los usuarios.
Tabla 2: Tabla del requisito RF-1
Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad
RF-2 Funcional | Interfaz  de | La aplicaciéon debe contar con | Alta
usuario (UI) | una interfaz de usuario intuitiva
intuitiva y facil de usar para garantizar
una experiencia positiva para
usuarios de todos los niveles de
habilidad.
Tabla 3: Tabla del requisito RF-2
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-3 Funcional | Compatibilidad | La aplicacion debe ser | Medio
Multiplataforma | compatible con varios
dispositivos y  sistemas
operativos para llegar a un
publico mas amplio.
Tabla 4: Tabla del requisito RF-3
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-4 Funcional | Base de datos | La base de datos de especies de | Alta
actualizable aves debe ser actualizable para
incluir nuevas especies y
mantenerse al dia con la
evolucion de la informacién
ornitoldgica.
Tabla 5: Tabla del requisito RF-4
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-5 Funcional | Informaciéon | La aplicaciéon debe proporcionar | Alta
de calidad | informacién veridica sobre los
sobre cada | atributos de cada especie de ave.
especie  de
ave

Tabla 6: Tabla

del requisito RF-5
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Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-6 Funcional | PDF con el | La aplicaciéon debe ser capaz de | Baja
resultado mostrar un PDF donde se refleje
obtenido un informe con el resultado
obtenido.
Tabla 7: Tabla del requisito RF-6
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-7 Funcional | Buscador de | La aplicacién debe contar con | Alta
especies una barra de busqueda para
poder buscar cualquier especie
y conocer sus datos
Tabla 8: Tabla del requisito RF-7
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-8 Funcional | Aproximacion | La aplicacién debe mostrar un | Alta
de precisién | indice de confianza tras dar un
resultado al usuario.
Tabla 9: Tabla del requisito RF-8
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-9 Funcional | Mostrar La aplicacion debe ser capaz de | Media
abanico  de | ademas de mostrar un indice de
resultados confianza, que pueda dar la
informaciéon de las cinco aves
que mas se aproximan al
resultado.
Tabla 10: Tabla del requisito RF-9
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-10 No Eficiencia de | La aplicacion debe tener | Alta
Funcional | carga tiempos de carga eficientes para
garantizar una experiencia de
usuario rapida y sin
inconvenientes.
Tabla 11: Tabla del requisito RF-10
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-11 No Eficiencia de | La aplicacion debe tener | Alta
Funcional | carga tiempos de carga eficientes para

garantizar una experiencia de
usuario rapida y sin
inconvenientes.
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Tabla 12: Tabla del requisito RF-11

Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-12 No Seguridad de | La informacidn, incluidas las | Alta
Funcional | datos imagenes cargadas, debe
mostrados almacenarse y gestionarse de
forma segura y privada.
Tabla 13: Tabla del requisito RF-12
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-13 No Escalabilidad | La aplicacion debe ser escalable | Alta
Funcional | del sistema para manejar un aumento
sustancial de usuarios y datos a
medida que crece la comunidad.
Tabla 14: Tabla del requisito RF-13
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-14 No Accesibilidad | La aplicacion debe cumplir con | Alta
Funcional estandares de accesibilidad para
garantizar que sea utilizable por
personas con discapacidades.
Tabla 15: Tabla del requisito RF-14
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-15 No Eficiencia en | La aplicacién debe optimizar el | Media
Funcional | consumo de | consumo de Dbateria para
bateria garantizar una duracion
adecuada  en dispositivos
moviles.
Tabla 16: Tabla del requisito RF-15
Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad
RNF-16 No Tiempo de | La aplicacion debe ofrecer | Alta
Funcional | respuesta del | tiempos de respuesta rapidos
sistema (dentro de lo posible) para la
identificacion y consulta de
informacion.
Tabla 17: Tabla del requisito RF-16
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-17 No Compatibilidad | La  aplicacién debe ser | Media
Funcional | con compatible con una variedad
navegadores de navegadores web para
garantizar la accesibilidad a
través de diferentes
plataformas.

Tabla 18: Tabla del requisito RF-17
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4.2 RIESGOS
Cada uno de los riesgos vienen representados en una tabla, teniendo dicha tabla el siguiente
formato:
Identificador | Nombre del | Probabilidad Descripcion Mitigacion
riesgo del riesgo

Tabla 19: Tabla de riesgos

% Identificador: Es un cédigo corto que se emplea para saber de forma rapida de

que riesgo estamos hablando. Tiene la siguiente estructura; RSK-x, siendo x un

nimero que se incrementa a cada nuevo riesgo.

¢ Probabilidad / Impacto: Que tan probable es de que ocurra el riesgo, puede ser

Baja, Media y Alta. Ademads, el Impacto mide cuanto dafaria ese riesgo al

proyecto.

Nombre: Da vida de forma resumida al riesgo.

solucionarlo en el caso de que ocurra.

% Descripcion: Ofrece informacién mas detallada sobre el riesgo en cuestion.

% Mitigacion del riesgo: Medida preventiva para evitar que el riesgo ocurra o para

Identif | Nombre del | Probabil | Descripcién Mitigacion del riesgo
icador | riesgo idad  /
Impacto
RSK-1 | Resoluciéon | Media | Lasimagenes de baja | Utilizar algoritmos de
baja de resolucién pueden procesamiento de imagenes
imagenes / afectar la precisién de | avanzados y establecer
la identificacion. requisitos minimos de
Medio resolucion para las imagenes
cargadas.
Tabla 20: Tabla del riesgo RSK-1
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo lied
Impacto
RSK-2 | Fallosenel | Alta Pueden ocurrir fallos | Implementar algoritmos
reconocimi en la identificacién de | robustos de procesamiento
ento de / aves debido a de imagenes y realizar
imagenes imagenes de baja pruebas extensivas con una
Alto calidad o patrones de | variedad de imagenes.

plumaje inusuales.

Tabla 21: Tabla del riesgo RSK-2
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Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo idad /
Impacto
RSK-3 | Actualizaci | Baja Actualizaciones de los | Mantener un equipo de
ones de sistemas operativos desarrollo activo para
sistema / pueden afectar la realizar adaptaciones rapidas
operativo compatibilidad de la a nuevas actualizaciones de
Bajo aplicacion. sistemas operativos.
Tabla 22: Tabla del riesgo RSK-3
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo idad /
Impacto
RSK-4 | Carga Media | La cargasimultanea Implementar limites de carga
masiva de de grandes cantidades | y optimizar la gestion de
datos / de datos puede afectar | datos para manejar
el rendimiento del volimenes masivos de
Alto sistema. manera eficiente.
Tabla 23: Tabla del riesgo RSK-4
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcién Mitigacion del riesgo
icador | riesgo idad  /
Impacto
RSK-5 Media | Problemas en los Implementar estrategias de
Dependenci servicios en la nube respaldo y tener planes de
ade / utilizados para la contingencia para cambiar
servicios en aplicacion pueden rapidamente a servicios
la nube Alto afectar la alternativos si es necesario.
disponibilidad y
funcionalidad.
Tabla 24: Tabla del riesgo RSK-5
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo tzd
Impacto
RSK-6 | Dificultades | Media | Problemas técnicos o | Realizar pruebas exhaustivas
en la logisticos que podrian | antes de las actualizaciones y
actualizaci6 | / surgir durante la tener un proceso de
n de la base actualizacion de la reversion efectivo en caso de
de datos Medio | base de datos de problemas.
especies de aves.
Tabla 25: Tabla del riesgo RSK-6
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo idad  /
Impacto
RSK-7 | Problemas | Media | Posibles desafios enla | Realizar pruebas exhaustivas
de Cache en gestion de caché en entornos offline para
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Modo / cuando la aplicaciéon garantizar la funcionalidad
Oftline opera en modo offline. | adecuada de la caché.
Bajo

Tabla 26: Tabla del riesgo RSK-7

Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo kel
Impacto
RSK-8 | Cambios en | Media | Cambios en los Mantenerse informado sobre
Estandares estandares web los cambios en los estandares
Web / pueden afectar la web y adaptar la aplicaciéon
compatibilidad de la segun sea necesario.
Bajo aplicacion con
navegadores
especificos.

Tabla 27: Tabla del riesgo RSK-8

Una vez vistos todos los riesgos, podemos agruparlos en una matriz de riesgos gracias a sus
valores de impacto y probabilidad para ver qué tan arriesgado seria la produccién de
nuestra aplicacion.

RSK-7 RSK-1 RSK-4
RSK-8 RSK-6 RSK-5
RSK-3

—
Impacto

B) EJECUCION DEL PROYECTO

5. DISENO Y ARQUITECTURA DEL SISTEMA Y TECNOLOGIAS
EMPLEADAS EN EL

El disefio integral de nuestro sistema se estructura en tres componentes fundamentales: el
Frontend (Parte visual de la aplicacién), el servidor de 1A y el Backend (parte donde ocurre
la légica y se almacenan los datos de la aplicacion). Cada uno desempefia un papel crucial,
trabajando en sinergia para brindar una experiencia excepcional al usuario interesado en la
identificacion de aves. Vamos a adentrarnos en cada componente con un enfoque detallado
y extenso, destacando las razones detras de las elecciones tecnolégicas y proporcionando
una visiéon mas profunda para principiantes.
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5.1 FRONT-END: INTERACTIVIDAD Y ESTILO UNIFICADOS

El Front-end es la cara visible de nuestra aplicacién, donde el usuario interactda
directamente. La eleccion de utilizar React, una biblioteca de JavaScript desarrollada por
Facebook es estratégica. React simplifica el desarrollo de interfaces de usuario interactivas
al descomponer la interfaz en componentes reutilizables. Este enfoque modular facilita la
mantenibilidad del cédigo y fomenta la escalabilidad del sistema a medida que nuevas
caracteristicas se agregan. Ademas, Bootstrap, un marco de disefio CSS, se integra para
gestionar los estilos. Este enfoque garantiza una apariencia moderna y una experiencia de
usuario consistente en una variedad de dispositivos.

Para principiantes: React es una biblioteca de JavaScript utilizada para construir interfaces
de usuario reactivas. Bootstrap es un marco de disefio que proporciona estilos predefinidos
y componentes para facilitar el disefio de interfaces de usuario atractivas.

5.2 SERVIDOR DE IA: PODER DE APRENDIZAJE PROFUNDO

El corazon de nuestro sistema reside en el Servidor de 14, impulsado por una inteligencia
artificial desarrollada en PyTorch. PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo
ampliamente utilizada, conocida por su flexibilidad y facilidad de uso. La eleccién de una
GPU Nvidia RTX 3050Ti para el entrenamiento del método de IA proporciona un impulso
significativo en el rendimiento, acelerando el proceso de aprendizaje. Flask, un marco web
ligero para Python, se elige para la implementacion del servidor debido a su simplicidad y
eficiencia.

Para principiantes: PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo para Python. Flask
es un marco web que facilita la creacidn de servidores web en Python.

5.3 BACK-END: POTENCIA NOSQL DE MONGODB

El Back-end actda como la columna vertebral de nuestra aplicacién, almacenando y
gestionando los datos. Se ha optado por una base de datos NoSQL, MongoDB, y se utiliza
MongoDB Atlas y MongoDB Compass para la administracién de datos. MongoDB, una base
de datos orientada a documentos, es preferida en entornos donde la estructura de datos
puede variar y expandirse con el tiempo. A diferencia de las bases de datos SQL, que son
estructuradas y requieren un esquema fijo, MongoDB permite una flexibilidad significativa
y es altamente escalable.

Para principiantes: MongoDB es una base de datos NoSQL que almacena datos en formato
de documentos JSON. MongoDB Atlas es un servicio de base de datos en la nube y MongoDB
Compass es una interfaz grafica de usuario para gestionar bases de datos MongoDB.
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5.4 FLUJO DETALLADO DEL PROCESO: UN BALLET TECNOLOGICO

DIAGRAMA (SIMPLIFICADO)
COMO FUNCIONA avIAry
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Imagen 1: Flujo de la aplicacién

*,

» El usuario carga una imagen en el Front-end.

3

€

El Front-end utiliza React para gestionar la interfaz interactiva y Bootstrap para
estilos modernos.

% La imagen se envia al Servidor de IA, construido con Flask y alimentado por la
potencia de PyTorch.

7
£ X4

El método de IA procesa la imagen y devuelve una predicciéon al Front-end.

7
£ X4

El Front-end, ahora con una prediccién, envia una solicitud al Back-end para
obtener datos adicionales sobre la especie predicha.

+ El Back-end, basado en MongoDB, consulta y recupera datos de la especie
mediante una API REST.
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+ La informacién se devuelve al Front-end, que presenta al usuario la especie
identificada y sus datos.

5.5 RAZONES DETRAS DE LAS ELECCIONES TECNOLOGICAS

La eleccion de React como marco de desarrollo para el Front-end se basa en varias
consideraciones estratégicas.

/

+ Popularidad y comunidad activa: React es ampliamente adoptado y cuenta
con una comunidad activa. Esta popularidad se traduce en una abundancia de
recursos, bibliotecas y soluciones a desafios comunes, facilitando el desarrollo y
la resolucion de problemas.

¢ Arquitectura basada en componentes: La arquitectura modular basada en
componentes de React permite la creacidn de interfaces de usuario reutilizables
y mantenibles. Esto es esencial para un proyecto de este tipo, donde la
escalabilidad y la eficiencia del desarrollo son primordiales.

¢ Virtual DOM para eficiencia: El uso del Virtual DOM de React optimiza las
actualizaciones de la interfaz de usuario, mejorando la eficiencia en comparacion
con otras tecnologias. Esta caracteristica es crucial para proporcionar una
experiencia de usuario fluida, especialmente al cargar y actualizar imagenes.

(Por qué no otras bibliotecas populares como Vue o Angular?

Si bien Vue y Angular son opciones solidas, React se destacé por su equilibrio entre
flexibilidad, rendimiento y una curva de aprendizaje relativamente suave. Ademas, la
popularidad y la amplia adopcién de React facilitan la colaboracién y la resolucién de
problemas.

La eleccion de PyTorch para el desarrollo de la inteligencia artificial se basa en las
siguientes consideraciones.

K/

% Flexibilidad y dinamismo: PyTorch se destaca por su estructura dindmica y
flexible, lo que facilita la experimentacidn y la iteracién durante el desarrollo del
modelo de aprendizaje profundo. Esto es especialmente relevante cuando se
exploran diferentes arquitecturas y enfoques.

% Comunidad activa y documentacion clara: Cuenta con una comunidad activa
y una documentacion clara. Esto facilita la resolucién de problemas y la adopcién
rapida de nuevas técnicas y enfoques en el campo del aprendizaje profundo.

(Por qué no apoyarse de otros como TensorFlow y Keras?

Si bien TensorFlow y Keras son opciones brillantes y ampliamente utilizadas, PyTorch se ha
destacado por gran flexibilidad y polivalencia, simplificando el desarrollo y la
experimentacién en el contexto especifico de este proyecto.

La eleccion de MongoDB y la tecnologia NoSQL se basa en la flexibilidad y escalabilidad
inherentes a este enfoque.
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7

% Esquema dinamico de NoSQL: MongoDB, como base de datos NoSQL, permite
un esquema dindmico. Esto es esencial en un proyecto donde la estructura de los
datos puede evolucionar con el tiempo, proporcionando flexibilidad sin
comprometer el rendimiento.

% Escalabilidad horizontal: MongoDB es conocido por su capacidad de
escalabilidad horizontal, permitiendo manejar grandes volimenes de datos y
proporcionando un rendimiento constante incluso a medida que la aplicaciéon
crece.

¢Por qué no usar SQL tradicional?

Aunque las bases de datos SQL ofrecen relaciones estructuradas y soporte transaccional, su
rigidez en el esquema y la escalabilidad vertical hacen que NoSQL sea una opcién mas
adecuada para proyectos que priorizan la flexibilidad y la capacidad de escalar
horizontalmente.

Este disefio, donde cada componente desempefia un papel especifico, proporciona unabase
sélida para la identificacion de aves. La seleccidn de tecnologias se basa en la eficiencia, la
escalabilidad y la facilidad de mantenimiento, garantizando un sistema robusto y preparado
para futuros cambios.

5.6 CONCLUSION: UNA SINFONIA TECNOLOGICA EQUILIBRADA

La elecciéon de tecnologias en cada componente del sistema se basa en un equilibrio
cuidadoso entre eficiencia, escalabilidad y facilidad de desarrollo. React para el Front-end,
MongoDB para el Back-end y PyTorch para el método de IA forman una sinfonia tecnolégica
que potencia la identificacién de aves con fluidez, flexibilidad y potencia de aprendizaje
profundo. Estas decisiones, respaldadas por la solidez y la popularidad de cada tecnologia,
proporcionan una base robusta para nuestro proyecto.

6. IMPLEMENTACION Y DESARROLLO

El desarrollo de nuestra aplicaciéon de identificacién de aves implica una cuidadosa
implementaciéon de cada componente: el Front-end, el servidor de IA y el Back-end. A
continuacién, exploraremos en detalle como se ha llevado a cabo cada parte del proceso,
desde la concepcion hasta la integracién armoniosa de todas las piezas.

6.1 FRONT-END: DISENO INTERACTIVO CON REACT Y BOOTSTRAP

Para realizar la parte visible de la aplicaciéon debemos comenzar por el disefio de la
aplicacion. Puesto que estamos usando React, la aplicacién se divide en componentes por lo
que el primer paso a realizar es saber en cuantos componentes vamos a dividir nuestra
interfaz de usuario y que va a contener cada componente. En este caso vamos a dividir la
aplicaciéon en 12 componentes principales, por lo que la necesitamos hacer un boceto o
mock-up de cada componente para poder plasmar las ideas en algun lugar.

En este caso, al igual que con el diagrama del funcionamiento de la aplicacién, emplearemos

la herramienta Excalidraw, una estupenda herramienta en linea que nos permite hacer los

bocetos de forma simple rapida sin tener que entrar en detalles en el proceso de creacion.
27|88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

6.1.1 COMPONENTES QUE FORMAN EL FRONT-END
% Componente ‘Inicio’

Home c:ompone,n‘t

Q.VI AW Housg Our T ook Features T aow Fal B;o;ll'.:g:ﬁw Po._g&g
Lo you have o coptured bird
Gn a pictur&) v

We have the tools to free your doubts ownd Fve you /\
all the relevent informetion about thet species of

birds, 20 that you kegp on mugstigating and being

eurious about birds,

( = v

Imagen 2: Mock up componente Inicio

Este componente es uno de los dos mas importantes de nuestra aplicacion ya que incluye la
mayor parte de los elementos clave de nuestra aplicacién, siendo estos:

/
0.0

Barra de navegacion: En ella podemos encontrar un menu donde podemos
desplazarnos a cualquier parte de nuestra aplicacién de forma rapida y
sencilla. Cuenta con siete diferentes opciones que nos desplazaran a los
componentes que iremos detallando a continuacién.

Barra de busqueda: Es nuestra principal herramienta para buscar por su
nombre a cualquier ave de la que queramos obtener informacién al respecto.
Es sencilla de usar y en ella empleamos todo el poder de React ya que
funciona a tiempo real, es decir no necesitas pulsar un botén para dar la
orden, sino que a medida que vas escribiendo automaticamente el sistema
busca la especie con mayor indice de similitud.

Carta de la especie: Es el lugar donde se mostrara todala informacion de la
especie que estemos buscando mediante la barra de busqueda o donde
aparecera la especie resultado dada por la IA cuando usemos el buscador
mediante imagenes.

Descarga PDF con datos de la especie: También cuando aparezca el
resultado de la IA, podremos descargar un PDF con los datos de dicha
especie, asi como de las predicciones de la IA favoreciendo la comodidad de
los usuarios.

El funcionamiento es bastante innovador ya que cuenta con un pequefio efecto 3D cuando
el ratdn se arrastra por encima de la carta. En esta carta se muestra la imagen de la especie
en cuestidon e informaciéon detallada de la especie como el habitat natural, el color mas
comun, la esperanza de vida, su alimentacidn, su tamafio y su peso promedios. Ademas de
diferentes botones a su alrededor para que el usuario pueda ver comodamente el abanico
de especies disponibles.
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Con todo ello, tras tener plasmado el boceto de cdmo seria el componente de inicio sélo
queda ponerse manos a la obra para hacer que todo aquello que hemos detallado en el
boceto esté en la version final de este componente.

avlAry

Do you have a captured
bird (in a picture)?

TO AVIARY

Imagen 3: Componente Inicio final

_
avLAry p—
I(. -“.‘I
\ /
AV _ Y ,’
Do you have o captursd bicd o WELCOME TO

AVIARY

ki, g Tt s it e ity s iy
(.

[EE——

[. et iment [gm.,.,]

Do you have a captured
bird (in a picture)?

Imagen 4: Mock up Imagen 5: Componente Inicio final (mévil)
componente Inicio (mdvil)

avlAry

Do you have a captured
bird (in a picture)?

24838 8344

Info Lines:

Imagen 6: Componente Inicio con prediccién
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SPECIE SHEET
Spece nams FLAMINGD
Habiat e, Asarieos, ared Asis
Cosors Pk and it
L Expaczaney 2050y
Feuckg [
Hen -1 em
Weegnt zdhg

CLASSIFICATION ANALYSIS
[ S—

FLAMINGE | %
BARH VL | 1821%
SCARLET MACAI | 18.08%
NORTHERN CARDEIAL | e
CHATTERING LORY | EE1%

Imagen 7: PDF con los datos obtenidos

% Componente ‘Nuestra Tecnologia’

Our Tech cow.ponen‘b

[ ™
OUR TECH
| TITLE | TITLE 2 | TITLE 3
Lorgm ipsum ... Lorgm ipsum ... Lorgs ipsum ..
Lores ipsus .. Lorgw ipsus ... Lorgs ipeus ...
Lorgm ipsum ... Lorew psum .. Lorew ipsium ...
\ J

Imagen 8: Mock up componente Nuestra tecnologia

Este componente tiene como objetivo mostrarle al publico de forma muy sencilla, qué
tecnologias usamos en AvIlAry para hacer posible la magia de ofrecer un resultado, en este
caso una especie, cuando nos llega una imagen.

Podemos ver que este se divide en tres partes, tratando la primera de ellas de explicar qué
es una red neuronal y cdmo funciona de forma muy simplificada para que cualquier persona
que no tenga conocimientos sobre Deep Learning sepa a grandes rasgos que funcion tiene.
La segunda parte intenta explicar que es el preentrenamiento y como afecta este al
funcionamiento y al comportamiento de estas redes neuronales. Finalmente, la tercera y
dltima parte trata sobre la estructura Transformer y cdmo su potencial ha revolucionado el
mundo de la inteligencia artificial desde su aparicion.
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Todos estos conceptos seran altamente detallados en el apartado 6.2 Servidor IA: La creacion
de una nueva forma de pensar, donde se detalla el proceso de creacién de los modelos detras

OUR TECH

Transformer

Secuential Neuronal Network Pre-training?

Leam Maore i
translation ar ntevactive reading

Lean Mare

Imagen 9: Componente Nuestra tecnologia final

é N aviAry
OUR TECH

OUR TECH

TITLE 1

Lorem ipsum ...
- $ecuential Neuronal Network
Lorgm ipsum ...

TITLE 2

Locgm psum ...
Lorgm iFEU- saar
Lorem s ...

TITLE 3

Leram ipSum ...
Lores ipSum ...

e J/

Imagen 10: Mock up componente Imagen 11: Componente Nuestra tecnologia final (mévil)

Nuestra tecnologia (mévil)

% Componente ‘IA’

TA component

I4

Offer an image te our AL for it to evaluate ard \
tell yous what species H thinks i s ard relevant
infe about i,

Title 1

Lerem ipgn ..

Title 2

Lorme e .

Title 2 - ~

Lorgm gt .

Imagen 12: Mock up componente 1A

Antes hemos hablado de uno de los dos componentes mds importantes de nuestra
aplicacion, ahora nos toca destacar al segundo, el componente de la ‘1A, dividiéndose este

en dos partes.
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La primera de ellas ofrece al usuario informacién generalizada sobre la 1A, pudiendo
destacar un aviso que advierte al usuario de que el resultado de la predicciéon que la
inteligencia artificial es directamente proporcional a la calidad de la imagen que el propio
usuario le ofrezca.

La segunda parte es la mas destacada del componente y una de las mas destacadas de
AvIAry, el lugar donde el usuario ofrece una imagen para que la inteligencia artificial
dictamine un resultado. Esta imagen puede ser arrastrada hasta el recuadro o si el usuario
pulsa el botdn ‘Seleccionar Imagen’ aparecera un selector de archivos del sistema.

Ademas esta parte del componente cuenta con fuertes medidas de seguridad y restricciones
que impiden al usuario subir archivos que no sean imagenes, es decir que el usuario no
puede arrastrar archivos que no terminen en .jpg .jpeg o .webp, ademas el selector de
archivos del sistema de forma predeterminada no te mostrara ningin archivo que no sea
una imagen. Ademads, también cuenta con una restriccidon de tamafio para un maximo de 2.5
mB para no sobrecargar la base de datos y ralentizar el funcionamiento de la aplicacién.

Finalmente podemos ver un botén ‘Refrescar Ventana“ para, como su propio nombre indica,
refrescar la ventana si fuere necesario y un botén ‘Enviar Imagen’ para que esta sea
analizada y de forma automatica se te muestre el resultado en el inicio (habiéndose
automaticamente deslizado hacia arriba)

Al Por 1 16 wvaiuine and vell you what sge cies & fhinks 1 s and

Large number of possible speciss

W have mane thar 300 species, o the posiilties are very wide

Straight to the target
Al the i

Imagen 13: Componente IA final

4 M\ avlAry =
= an 0
TA
Title 1
Lot fotn —
"r?‘tle, a o
Lorgm gsan —
'"ﬁ‘t[g_ 3 Large number of possible spesies
Lorwe e .. Wiz SDECiEs, 0 e
N J

Imagen 15: Componente IA final (movil
Imagen 14: Mock up 9 p final (i )

componente IA (maovil)
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% Componente ‘Caracteristicas’

Features component
' ™

OUR FEATURES

N _J

Imagen 16: Mock up componente Caracteristicas

Con el objetivo de que el usuario conozca las principales caracteristicas de AvIAry, este
componente cobra vida con imagenes coloridas mencionando y explicando las principales
caracteristicas con las que nuestra aplicacién cuenta, siendo estas:

R/
0‘0

Clasificacion cromatica de precision: Identifica aves por el espectro cromatico de
su plumaje, desde tonos vibrantes hasta variaciones sutiles, con una precision
excepcional.

Deteccion de morfologia aviar: Explora las diferencias en las formas de las alas, el
pico y el cuerpo para una identificacién precisa de las especies basada en la
morfologia.

Comparacion de especies en tiempo real: Compara varias especies de aves en
tiempo real y obtenga informacidn detallada sobre sus diferencias y similitudes
visuales.

Interfaz facil de usar y accesible: Nuestra plataforma ofrece una interfaz facil de
usar y accesible para satisfacer tanto a los expertos en aves como a los aficionados
principiantes, garantizando una experiencia de identificacién agradable.

Infraestructura en nube escalable: Desplegamos nuestros servicios en una
infraestructura de nube escalable, lo que garantiza una alta disponibilidad,
rendimiento y capacidad para gestionar cargas de trabajo variables.

Tratamiento de imagenes en tiempo real: Nuestro sistema utiliza el
procesamiento de imagenes en tiempo real para ofrecer resultados de clasificacion
de especies rdpidos y precisos, por lo que resulta ideal para observadores de aves e
investigadores.
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FEATURES

ANIAN MORPHOLOSY DETECTION REAL-TIVE SPECIES COMPARI S0

USER-FRIENDLY AND ACCESSSLE SCALABLE CLOUD INFRASTRUCTURE REAL TIWE IMAGE PROCESSING
WIERFACE

Imagen 17: Componente Caracteristicas final

[ our Fedrores ) aviAry
rf" Y FEATURES
)
| Title |
___ o /
B PRECISION COLOR
CLASSIFICATION
Sewpg boatly imoge
AVIAN MORPHOLOGY DETECTIONIN

Imagen 19: Componente Caracteristicas final (mdvil)

Imagen 18: Mock up componente
Caracteristicas (movil)
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% Componente ‘Imagen Cortante’

CutImage component

' N
- ™
Sowme S‘oool words with the

ob"]e‘CiVe of s.pl;‘b the content
Lirk fo search bar }
\_ N
o J

Imagen 20: Mock up componente Imagen Cortante

Este componente fue creado para dar un respiro visual al usuario y crear un contraste con

el siguiente componente de forma creativa y diferente, para ello se ha usado de forma

inteligente un efecto Parallax con una imagen que encaja perfectamente con el estilo y de la

aplicacién, ademas de incluir un mensaje de motivaciéon al usuario para hago uso del
buscador de especies del componente ‘Inicio’.

Time to classify some birds

Tharks ©

Fernembor th

Imagen 21: Componente Imagen Cortante final
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Imagen 22: Mock up componente
Imagen Cortante (mévil)

*» Componente ‘Equipo’

TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

Time to classify some

and the sharper the hirnd, the
will be.

Go for ifl

Imagen 23: Componente Imagen Cortante final (mévil)

Team component

L

OUR TEAM

TP bom;r\?ugz

Imagen 24: Mock up componente Equipo

Dejar plasmado en un apartado de AvlAry, quienes han estado detrds de su creacion y
desarrollo era una prioridad por lo que este componente muestra dos tarjetas, una por cada
participante, en este caso José M2 Garcia Quijada y Juan Pedro Dominguez Morales donde
cabe destacar una imagen de cada uno de ellos, asi como su rol en el proyecto y sus

respectivas redes sociales personales.
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Juan Peche Demingunz Mordles

vDEE P |

Imagen 25: Componente Equipo final

>

OUR TEAM OUR TEAM

Imagen 26: Mock up componente Imagen 27: Componente Equipo final (mévil)
Equipo (movil)

37|88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

% Componente ‘Preguntas frecuentes’
FaQ Qompone_n't
' )

FREQUENTLY ASKED QUESTIONS

2
Ansuer?m! the question 2 with This emp‘tnf Text

Y
=)

e
-~

Imagen 28: Mock up componente Preguntas Frecuentes

En todas las aplicaciones donde el usuario que la consume es un apartado fundamental,
cuenta con una seccidn de preguntas frecuentes, por lo que en AvIAry creemos que es una
parte fundamental que no puede faltar.

Con todo ello en el componente se pueden observar diferentes preguntas frecuentes con su
correspondiente respuesta asociada si activamos su desplegable, siendo estas.

+ ;Cbémo funciona la clasificacion de especies de aves en esta plataforma?

Utilizamos un algoritmo de aprendizaje profundo basado en PyTorch para analizar
imagenes de aves y determinar su especie. Los usuarios pueden subir una imagen y nuestra
IA la procesara y proporcionara la correspondiente clasificacién de especies.

* ;Qué debo hacer si no estoy seguro de la especie de un ave que he fotografiado?

Si tiene una foto de un ave, pero no esta seguro de su especie, puede subir la imagen a
nuestra plataforma. Nuestro método de IA intentara clasificarla. También puedes buscar una
coincidencia visual en la base de datos de imagenes de aves.

++ ¢Hasta qué punto es precisa la clasificacion de las especies de aves?

Nuestro método de IA se ha entrenado con una amplia base de datos de imagenes de aves y
es bastante precisa. Sin embargo, la precision puede variar en funcién de la calidad de la
imagen y de la dificultad de identificacion. Siempre recomendamos cotejar la clasificacion
con otras fuentes si es necesario.

K/

¢ ¢Es necesario registrarse para utilizar la plataforma?

No, no es necesario registrarse para realizar clasificaciones de especies de aves, basta con
subir una imagen para ver los resultados.

+ ;Puedo utilizar la plataforma en mi dispositivo mévil?

Si, nuestra plataforma es responsive y apta para moviles, por lo que puedes acceder a ella
desde tu smartphone o tableta. Hemos disefiado la interfaz de usuario para que funcione a
la perfeccidn en distintos tamafios de pantalla.
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FREQUENTLY ASKED QUESTIONS

How doas tha bird apacies classification wark on this platform? b
What should | do if Fm unsure of the species of a bird I've photegrapted? -
How accurats Is the bird specks classification? ~
Is registration necessary 1o use the platform? w
Can | use the platfarm on my mobils devica? o

Imagen 29: Componente Preguntas Frecuentes final

FREQUENTLY ASKED

QUESTIONS FREQUENTLY ASKED
QUESTIONS

T Guestion nuwber |

How does the bird species bl
classification work on this
2 plattarm?

=
?  Guestion mumber 3 AN

What should | do if I'm unsure -

Avgimrag Tea Aren L i Thin ampby tast of the species of a bird I've
s i : | photographed?

How accurate is the bird s
'
> species classification?

[? Guestion number o V IS registration necessary 1o use -~
the platform?

Can | use the platform on my
maobile device?

. J

Imagen 30: Mock up componente
Preguntas Frecuentes (movil)

Imagen 31: Componente Preguntas Frecuentes final (mdévil)

% Componente ‘Marcas’

Brownds compcne,n‘t

POWERED BY
o ﬂ T
Hootstrap Logo Flazk Loge Wethfy Logo

Imagen 32: Mock up componente Marcas
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La tecnologia que se ha utilizado para crear AvlAry debe tener su espacio, por lo que un
componente mostrando todos los logos de las principales tecnologias usadas era algo
necesario. Ademas, el usuario puede conocer que tecnologias estan detras de la aplicacion
que estan usando.

POWERED BY

O PyTorch 0.0n g0

Elask % netlify

web development,
one drop at 2 time

Imagen 33: Componente Preguntas Frecuentes final

FPOWERED BY

POWERED BY

Fytoreh Logo

O PyTorch

\_ / .mongo

Imagen 34: Mock up componente Imagen 35: Componente Preguntas Frecuentes final (mdvil)
Preguntas Frecuentes (movil)
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% Componente ‘Pie de pdgina’

Footer component

4 R
d ™
Copyrighl avTAry. All Rights Reserved
Designed by dm
. J

Imagen 36: Mock up componente Pie de Pdgina

Para finalizar con la pdagina principal, siempre es necesario incluir un pie de pagina
resaltando al autor, José M2 Garcia Quijada y los derechos reservados de AvIAry.

§ 1&§]§ % netlify

Imagen 37: Componente Pie de Pdgina final

(" M w

%> netlify

Copyright avIdey. Al Rigits Reserved A

e
Imagen 39: Componente Pie de Pdgina final (mévil)

Imagen 38: Mock up componente Pie
de Pdgina (mévil)
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% Componente ‘Biodiversidad’

Bi oohve.r‘sﬂ'.tf component
. \
Praverad

avl AW Howe  Our Tech  Features  Team  Fall Eﬁ:\:ﬁsﬁy v

Biodiversity Place

Sowme eeojis of birok...

Here, you can Find all the iPormation about....

Imagen 40: Mock up componente Biodiversidad

Este componente pertenece al apartado de ‘Lugar de la biodiversidad’ que se encuentra en
la barra de navegacion. Este apartado ha sido creado con el objetivo de fomentar la
educacion y la concienciacion de temas de interés relacionados con el mundo aviar en
nuestros usuarios. Creemos que es importante que nuestros usuarios dispongan de
informacion ttil y de facil comprension al alcance de la mano y con este apartado podemos

hacerlo.

avlAry

Biodiversity Place

Ol ndy

Imagen 41: Componente Biodiversidad final

-~
avIAry :) avlAry
Biodiversity Biodiversity Place i
P[o».ce.

[So-e. emojis of birds.... ]

Here you can find all the
inFormation about....

N J

Imagen 42: Componente Biodiversidad final (mévil) Imagen 43: Mock up componente Biodiversidad (mdvil)
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% Componente ‘Articulos’

Acticles component

INTERESTING, ARTICLES

— __h] S #'—h\_"

Imagen 44: Mock up componente Articulos

Para que el usuario pueda visualizar de forma rapida y sencilla cuales son los articulos
disponibles, hemos creado esta interfaz simple que muestra los diferentes topicos en cajas
con diferentes imagenes y titulos relacionados con el tema en cuestidon.

INTERESTING ARTICLES

CCMPREHENIIVE BIRD CARE

COMFLETE OUIDE TG BIRD WATCHING EXPLORNG AVIARY'S DIGITAL ERAM

FOR BESINNERS

Imagen 45: Componente Articulos final
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( INTERESTING N avlAry
ARTICLES
I — INTERESTING ARTICLES
|
\ xq b _) EXPLORING AVIARY'S DIGITAL
BRAIN

Imagen 46: Componente Biodiversidad final (mévil) Imagen 47: Componente Biodiversidad final (mévil)
% Componente ‘Articulo’

Article component

ARTICLE TITLE

( LD;, — )

TOPIC |
[ FI—— )
TOoPIC 2
[ e )

Imagen 48: Mock up componente Articulo

Finalmente, tenemos una gran diversidad de articulos muy interesantes que abarcan temas
como el cuidado que debe de tener un pajaro, la migracién de aves o el cambio climatico y
su impacto en estos seres vivos en otros muchos temas. Creemos que merecen mucho la
pena disfrutar de estos articulos cortos que se dividen en diferentes topicos para hacer que
el lector no acumule fatiga visual al leerlos.
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COMPLETE GUIDE TO BIRD WATCHING FOR BEGINNERS

THE TIME AND FLACE

Imagen 49: Componente Articulo final

~

4 ARTICLE TITILE avlAry

COMPLETE GUIDE TO
BIRD WATCHING FOR
BEGINNERS

-
Lonem ipgim — ']
.

TOPIC {
f Lorge pguem ...
-
TOPIC 2
Lorge poum .o watching adventure
- -
~— _/ ESSENTIAL EQUIPMENT
Imagen 50: Mock up componente Articulo (maovil) Imagen 51: Componente Articulo final (maovil)

6.1.2 SUBIDA A LA NUBE DEL FRONT-END

Ya tenemos una interfaz con la que el usuario puede navegar y disfrutar, no obstante,
necesitamos conectarla con el resto de la aplicacidn, para ello necesitamos realizar una
peticion, en este caso con Axios, a un endpoint que aloje a la inteligencia artificial y toda su
l6gica.

Imagen 52: Endpoint que une al Front-end con la IA
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Ademas, de la misma forma con Axios, debemos crear otro endpoint para conectarla con la
API y todos los datos almacenados sobre las especies.

Imagen 53: Endpint que une al Front-end con la APl REST

Tras tener un acceso de entrada y salida de datos para la interfaz, con el objetivo de tener
una version estable de todo el Front-end creado en React, hemos usado los servicios de
Netlify, una web que te permite tener de forma gratuita sitios web alojados. Para poder subir
AvIAry a Netlify fue necesario crear una build (proceso que convierte toda la légica de la
aplicacion en lenguaje HTML, CSS y JavaScript para que el navegador pueda entenderlo) y
subir la carpeta build generada.

6.2 SERVIDOR IA: LA CREACION DE UNA NUEVA FORMA DE PENSAR

Durante estos ultimos afios, el mundo de la tecnologia ha sufrido grandes avances en la
mayoria de sus ambitos debido alos multiples y revolucionarios descubrimientos obtenidos
gracias al esfuerzo de miles de personas. En este articulo vamos a hablar de uno de ellos, el
Transformer. Un avance que no solo ha revolucionado el mundo de la inteligencia artificial
por completo, sino que también ha revolucionado a todos los &mbitos con los que este tipo
de arquitectura de red neuronal ha sido vinculado.

6.2.1 INTRODUCCION

Como brevemente se ha comentado, el Transformer, es un tipo de arquitectura de red
neuronal que principalmente fue creada con el objetivo de mejorar la traduccion, asi como
para tareas de procesamiento de lenguaje natural, no obstante, con el tiempo se ha ido
demostrando que su limite no se encontraba ahi. Debido a que este cuenta con algoritmos
de propésito general, posee una gran versatilidad para adaptarse a las diferentes tareas de
analisis, pudiendo tener asi un uso muy amplio siendo capaz de emplearse para, ademas de
traducir; generacion de textos, resumen de textos, interpretacion de audio, identificacién de
entidades, responder a preguntas y sobre todo, siendo este el tema principal de este articulo,
la clasificacién de imagenes. Durante todo el articulo veremos cémo, con inteligencia
artificial, ha sido posible clasificar mas de un millar de imagenes de aves en sus
correspondientes especies (llegando en torno a las cuatrocientas) de forma correcta,
contando con una gran cantidad de imagenes (casi sesenta mil) con las que poder
interactuar, llegando a dicha solucion a través de diferentes caminos con resultados muy
similares. La clasificacion de imagenes de forma automatizada y precisa hasta hace
relativamente poco tiempo fue siempre una gran incégnita. Sin embargo, la situaciéon ahora
es muy diferente ya que nunca ha sido posible de forma tan sencilla como es hoy en dia. En
la actualidad, para realizar con éxito esta tarea podemos crear redes neuronales de diversos
tipos; convolucionales, densas, perceptrones, etc.. Con esto puede parecer que la

46| 88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

arquitectura el Transformer no es ninguna novedad ya que no hemos descubierto como
hacer dicha tarea con ella, pero si podemos afirmar que el método seguido con esta
arquitectura ofrece porcentajes de acierto muy superiores a los demds teniendo en cuenta
el tiempo de entrenamiento, ademas de contar con muchos menos parametros que entrenar,
traduciéndose esto en un menor coste para la GPU. Aun asi, mas adelante se expondran a
fondo diversas comparativas de rendimiento y optimizacion entre:

¢ Transformer
«* Red neuronal convolucional o CNN

Siendo esta tltima una red neuronal soporte que nos ayudara a entender de forma acertada
como de revolucionario es el Transformer en el mundo de la inteligencia artificial.

6.2.2 TRANSFORMER

Hemos estado hablando sobre la novedad de dicha estructura y hacia que ambitos esta
enfocada, no obstante, no hemos entrado a definir qué es y cémo funciona por dentro. En
primer lugar, empezaremos destacando a muy grandes rasgos cual es la idea principal de la
estructura siendo esta gestionar completamente las dependencias entre la entrada y la
salida con atencion y recurrencia. Una vez que sabemos esa idea vamos a clarificarla
definiendo su estructura y la funcién de cada una de las partes por la que estd compuesto.

Qutput
Probabililies

Softmax

Add & Norm

] m
e Multi-Head
Feed Attention
Forward MNx
N ’ Add & Norm
Nx = T
edhadein Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
T T
\ J L
Positiona
Encoding
Input Output
Embedding Embedding

Inputs Qutpuls
(shufted night)

Imagen 54: Estructura de la arquitectura Transformer

A) BLOQUES ENCODER Y DECODER

La estructura basica y el esqueleto del Transformer se basa en un bloque Encoder y un
bloque Decoder. La idea principal aqui es la retroalimentaciéon de ambas partes ya que se
emplea el bloque Encoder para analizar el contexto de la secuencia de entrada (a partir de
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ahora sera referenciada como "input" en el documento) y el bloque Decoder es el bloque
encargado de generar la secuencia de la salida (sera referenciada como "output") a partir de
este contexto. Para entender esta idea de forma mas clara podemos apreciar en la parte
inferior cdémo funciona con texto en francés y su correspondiente traduccién al inglés.

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

| Je suis étudiant ENCODER DECODER
—_—

Imagen 55: Paso 1 de la accién Encoder-Decoder

v
S

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

DECODER -+

IX3LINOD

|

Imagen 56: Paso 2 de la accién Encoder-Decoder

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

ENCODER DECODER > I am a student
e

Imagen 57: Paso 3 de la accién Encoder-Decoder

Para clarificar aiin mas si cabe, los dos bloques Encoder y Decoder son los resaltados en la
siguiente imagen.
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Feed
Forward

Add & Norm

Encoder

N

Decoder

Muiti-Head
Attention

Add & Norm

Masked
Mudti- Head
Attention
LY J
S

Imagen 58: Bloques Encoder y Decoder en Transformer

B) EMBEDDING

El objetivo principal de la arquitectura es que el encoder y el decoder puedan trabajar bien,
para ello es necesario realizar un embedding del texto, imagen o audio (diversidad de tipos
de inputs) segln sea el uso que tenga El Transformer. La palabra Embedding, en este ambito,
significa una representacién vectorial de cualquiera que sea su input. El objetivo de esta
transformacion a vectores es que conseguir una representacion mediante nimero de dicho
input y que, ademas, el input que tenga una relacion similar estara cerca en el espacio
vectorial.

C) POSITIONAL ENCODING

Pese a la pequeiia posicién que tiene esta parte en el diagrama de la arquitectura es una de
las partes mas importantes de esta, ya que juega un papel principal para que el modelo
pueda entender la secuencia que le hemos pasado. El Transformer no cuenta con un
mecanismo de recurrencia, como otras redes neuronales, ya que utiliza el mecanismo
"Multi-Head Attention" siendo esta caracteristica uno de los principales pilares del
Transformer. Como en la introduccién se ha resaltado, gracias a dicha caracteristica esta
arquitectura permite capturar dependencias mucho mds largas y obtener mejores
resultados en un menor periodo de tiempo. Esta caracteristica se verd en mayor
profundidad mds adelante. Como se puede ver en el grafico superior el input fluye de manera
simultanea a entre el encoder y el decoder. Asi pues, necesariamente debemos afadir
informacién sobre la posicién de cada input en el vector de secuencia. Para todo ello es
necesario aplicar una funcién sinusoidal, siendo esta:
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) . pos
PE (pos, 2i) = sin =
10000Dmodel
0S
PE (pos,2i + 1) = cos P >
10000Dmodel

D) ATENCION PROPIA (SELF-ATTENTION)

Como se ha comentado anteriormente, el Transformer cuenta con un mecanismo de auto
atencién que le permite saber con qué otro input de toda la secuencia esta relacionado el
input que se procesa en ese instante de tiempo. A diferencia del resto de redes, el
Transformer gracias a esta cualidad no sufre de memoria a corto plazo ala hora de recordar
un dato anteriormente procesado necesario a la hora de interpretar una situacion en el
presente. Con un ejemplo simple aplicado a texto deberia verse de forma mas clara estaidea.

Pepa y Manuel han trabajado en el proyecto de IA pero ella no espera aprobar

Para otros tipos de red neuronal, la asociacion de "ella" con "Pepa” era un gran problema

debido a su memoria a corto plazo y la gran distancia entre estas dos palabras en el contexto

de la frase. No obstante, este mecanismo de autoatencién resuelve por completo este
problema, obteniéndose asi una memoria practicamente infinita (limitacién de

computacion).

% ATENCION MEDIANTE PRODUCTO ESCALAR

En primer lugar, antes de intentar entender cémo funciona el verdadero mecanismo de
atencion que emplea el Transformer, es necesario entender cémo funciona la version en la
que se basa dicho mecanismo. La atencién mediante producto escalar se basa en tres valores
de entrada:

++ Valor Q: Representando ala Query que representa el vector del input.
+*+ Valor K: Siendo este valor Keys el resto de inputs introducidos.

* Valor V: Value obtiene el valor vectorial de dicho input en el
momento.

Este mecanismo se basa, en el producto de los valores Q y K para después tratar al resultado
con un escalado, una mascara (opcional) y la funcion softmax para que devuelva los valores
en rango [0,1]. Una vez finalizado ese proceso volvemos a realizar el producto entre el
resultado obtenido y el valor V.
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Scaled Dot-Product Attention

|
MatMul
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Imagen 59: Esquema sobre la atencion

A través dela siguiente formula propuesta se puede calcular este indice de atencién descrito
e ilustrado anteriormente, destacando el producto entre los valores Q y T que intenta
conseguir una aproximacion de la alineacién de los propios vectores para devolver un peso
para cada input, la divisién entre la raiz del tamafio de K para evitar valores de gran tamaiio
perjudiciales para softmax y el producto con V para quedarnos solo con los inputs relevantes
y desechar los inputs que no necesitemos, siendo esta una gran forma de optimizar recursos
y no procesar datos de cierta irrelevancia .

Attention(Q,K,V) = softmax(

QKT
D Vv

vDk

% ATENCION MEDIANTE DIFERENTES CABEZAS

Una vez que hemos aprendido cémo funciona la atenciéon mediante producto escalar, la
atencion mediante diferentes cabezas emplea un sistema muy parecido. No obstante, en este
caso El Transformer emplea una proyeccién de Q, Ky V en H espacios lineales. En este caso
aparece una nueva variable H, que representa el nimero de cabezas con las que cuenta el
sistema. Asf pues, con un sistema formado por diversas cabezas podemos hacer que cada
cabeza se centre en aspectos diferentes, para asi después concatenar los diferentes
resultados. Pudiendo tener multiples representaciones de importancia de cada input,
permitiendo que dicho input no sea el dominante en el contexto en el que se emplee dicho
Transformer. Con todo ello podemos afirmar el gran potencial que tiene esta arquitectura ya
que nos permite aprender dependencias mucho mas complejas en el mismo tiempo de
entrenamiento gracias a que la proyeccion lineal reduce el tamafio de cada vector.
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Multi-Head Attention

Scaled Dot-Product
Attention

Imagen 60: Esquema sobre la atencién muiltiple

Para hacernos una pequefia idea y entender de forma completa el potencial final de este
mecanismo de atencién mediante diferentes cabezas, en la siguiente imagen podra
apreciarse una comparativa en la traduccién para que se vea de forma intuitiva y grafica los
niveles de atencidn entre una oracién en inglés y en francés (siendo el 1éxico de ambos
idiomas completamente diferente y en orden distinto).

.
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Imagen 61: Representacion de la atencién con oraciones en inglés y francés

E) FUNCIONAMIENTO FINAL

En primer lugar, se realiza la codificacion en el bloque Encoder, estando este proceso
formado por los siguientes pasos.

+ Embedding del conjunto de inputs con el objetivo de transformar cada input
para que el sistema pueda trabajar de forma numérica, en este caso en vectores.
Gracias a esta propiedad es posible que acepte tanto texto, imagenes, audio, etc...
Ya que cualquier input va a ser traducido a su forma vectorial.

% Pasamos por el componente Positional Encoding para agregarle la componente
de la posicién a cada vector.
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¢ Aplicamos el mecanismo de atencién de diferentes cabezas explicado
anteriormente.

¢ Introducimos los datos que teniamos hasta ahora en la capa neuronal Feed
Forward.

En segundo lugar, se realiza la decodificacién en el bloque Decoder, estando este proceso
formado por los siguientes pasos.

% Al igual que antes hacemos un embedding pero en este caso debemos hacerlo
del resultado del punto justo anterior.

% Pasamos por el componente Positional Encoding para agregarle la componente
de la posicién a cada vector.

¢ Aplicamos el mecanismo de atencién de diferentes cabezas en este caso al output
del resultado del punto justo anterior.

% Volvemos a emplear el mecanismo de atencién, no obstante, en este caso como
tenemos los resultados del Encoder, empleamos dichos resultados como valor Q
y Ky el resultado obtenido en el mecanismo de atencidn anterior lo empleamos
como V.

¢ Introducimos los datos que teniamos hasta ahora en la capa neuronal Feed
Forward.

¢ Terminamos el proceso con una capa Lineal y Softmax para conseguir el objetivo
final, obtener una probabilidad y devolver el input que tenga esta mas alta como
el siguiente.

6.2.3 MODELOS EMPLEADOS PARA RESOLVER EL PROBLEMA
PROPUESTO

Una vez que hemos hablado sobre los beneficios del descubrimiento de la arquitectura el
Transformer y sobre cdémo son sus componentes y su funcionamiento a fondo, es hora de
hablar de nuestras implementaciones.

A) VISION TRANSFORMER (VIT)

En primer lugar, para la propuesta en la que no se han utilizado librerias externas hemos
utilizado un modelo de Vision Transformer (a partir de ahora sera referenciado como "ViT"
en el documento). No obstante, ;cudl es la diferencia entre este ViT y la arquitectura el
Transformer explicada anteriormente? Para entender esta arquitectura de forma correcta
debemos dividirla en tres componentes.
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Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Imagen 62: Esquema de la estructura ViT
v EMBEDDING

Este modelo ViT esta formado por un bloque Encoder que esta minuciosamente pensado
para que reciba input, en este caso la imagen del ave separada en diferentes pedacitos
(parches) siendo estos proyectados. Tras este paso, deberemos calcular para cada uno de
estos Patch y Position Embedding.

Para la clasificacién, concatenamos una clase embedding aprendible con las otras
proyecciones de parches, cuyo estado en la salida sirve como informacion de clase. Este
token de clase adicional se afiade al conjunto de tokens de la imagen que se encarga de
agregar la informacion global de la imagen y la clasificacidn final. Es capaz de aprender esta
agregacién global mientras pasa y aprende a través de las capas de atencion. También
afiadimos una posicional embedding a los parches, para establecer un cierto orden en los
parches que hemos creado como entrada. No obstante, no debemos subestimar esto tltimo
ya que es muy necesario para que el modelo aprenda el orden de la imagen ya que los
transformadores no son capaces de recordar el orden de las entradas. Si los parches de la
imagen se reordenan, se pierde el significado de la imagen original. Por ello, afadimos ese
posicional embedding a nuestros parches seguir la secuencia.

Imagen 63: Representacién del orden de parches

54|88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

% ENCODER

Este bloque Encoder es muy similar al explicado anteriormente procedente de la
arquitectura de El Transformer. Los Unicos cambios significativos en el cambio de orden
entre la normalizacién y la capa de atencion, siendo esta de tipo diferentes cabezas y la
normalizacién y la capa Feed Forward o en este caso MLP (Perceptrén Multicapa)
haciéndose siempre después la conexion residual.

% MLP HEAD

La arquitectura de este Transformer esta disefiada para que el output del Bloque Encoder
solo emplee la primera salida para conectarse a un MLP (Perceptron Multicapa) que hara la
clasificacion. Esta primera salida viene dada por la primera entrada la cual es una entrada
vacia (creada en la primera posicion de inputs antes que todos los parches) que solo sirve
para realizar la conexién al clasificador MLP.

B) RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN)

Tras la construccion de nuestro propio ViT, pasamos ahora a construir una red neuronal
sencilla que nos va a servir de gran ayuda para tener una comparativa entre ambas redes y
ver sus respectivos resultados al final de este documento.

En primer lugar, debemos aclarar que el objetivo de esta segunda red neuronal es
exactamente el mismo que el del ViT, por lo que para su creacion decidimos que debia
contener lo siguiente.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Imagen 64: Relaciones entre capas en una CNN

% ALGORITMO DE DESCENSO DE GRADIENTE EN MINI LOTES

La red neuronal debia seguir el algoritmo de descenso de gradiente en mini lotes, para
entender que es este algoritmo y coémo funciona podemos decir que este algoritmo se
encarga de dividir el conjunto de datos de entrenamiento en pequeifios lotes que se utilizan
para calcular el error del modelo y actualizar los coeficientes de este. Este algoritmo no es
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Unico en su ambito existen mas como el gradiente estocastico o el gradiente por lotes, pero
este trata de encontrar un equilibrio entre la robustez del descenso de gradiente estocdastico
y la eficiencia del descenso de gradiente por lotes. Suele ser la implementacién mas comun
del descenso de gradiente utilizada en el campo del deep learning.

% FUNCIONAMIENTO CONVOLUCIONAL

Puesto que es una red neuronal convolucional, su funcionamiento es realmente simple ya
debido a su naturaleza convolucional es necesario que su entrenamiento también lo sea, por
lo que el método de entrenamiento de dicha red en un bucle que finaliza cuando el nimero
de épocas llega al nimero de épocas solicitado.

6.2.4 USO DE MODELOS PREENTRENADOS

La eleccion de un modelo subyacente desempefia un papel crucial en el rendimiento y la
eficiencia de las tareas. En este contexto, la utilizacién de modelos preentrenados, como los
de ResNet o Hugging Face, emerge como un catalizador para transformar radicalmente la
forma en que estas arquitecturas procesan y comprenden informacién visual.

Antes de adentrarnos en la integracion de ResNet1l8 o Base-patch-16 con nuestras
creaciones, es esencial comprender la nocién de "preentrenamiento”. Un modelo
preentrenado es aquel que ha sido previamente expuesto a vastos conjuntos de datos para
aprender patrones y caracteristicas generales. En el caso de ResNet18, este modelo ha
pasado por una fase inicial de entrenamiento en conjuntos de datos masivos, lo que le
confiere la capacidad de reconocer una amplia gama de caracteristicas visuales, desde
bordes simples hasta conceptos complejos, de igual forma con Base-patch-16 el cual es un
punto de control para ViT creado por Hugging Face.

Con el objetivo de crear mas variedad y enriquecer el estudio y la investigacion entre las
diferentes arquitecturas propuestas, hemos decidido aplicar modelos preentrenados, tanto
a la red neuronal convolucional como a la arquitectura Transformer para estudiar y
comparar como se desarrollan sus comportamientos cuando hacen uso de dicho catalizador.
Asfi pues, con las cuatro propuestas actuales comenzaremos un estudio para dictaminar, a
través de métricas reales, cual de todas es la mas completa y la que emplearemos en AvlAry
para que los usuarios disfruten.
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Imagen 65: Mapa conceptual sobre las I[A’s a crear

6.2.5 ESTUDIO DE LAS IA'S, RESULTADOS OBTENIDOS Y
COMPARATIVA

Tras explicar de forma detenida como funciona una arquitectura Transformer, es hora de
ponerla a prueba frente a una red neuronal convolucional (CNN) para ver cual de ellas posee
un mejor rendimiento. Ademas, cada una de ellas hard uso de un preentrenamiento; por un
lado, 1a CNN usara el modelo preentrenado ResNet18 perteneciente a ResNet, mientras que
por otro lado El Transformer hara uso del punto de control Base-patch-16 de Hugging Face.

El objetivo al final del estudio serd ver cémo actia cada estructura y como ese
comportamiento puede llegar a variar cuando se le aplica un preentrenamiento.

Para poder estudiar el rendimiento de nuestras diferentes implementaciones, debemos
tener claros cuales son los parametros a tener en cuenta. En este caso, como queremos
abordar todas las métricas relevantes, hemos decidido calcular:
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Exactitud (Accuracy): La exactitud es una métrica basica que indica la
proporcion de predicciones correctas sobre el total de predicciones.

Exactitud = Predicciones correctas / (Predicciones totales * 100)

Precision (Precision): Proporcién de verdaderos positivos sobre la suma de
verdaderos positivos y falsos positivos.

Precision = Verdaderos positivos / (Verdaderos positivos + Falsos positivos)

Sensibilidad (Recall): Proporcién de verdaderos positivos sobre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos.

Sensibilidad = Verdaderos positivos / (Verdaderos positivos + Falsos negativos)

Puntuacion F1 (F1 Score): Es la media armdnica de precision y sensibilidad.

Puntuacion F1 = 2 * (Precision * Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad)

Tiempo ldcido: Tiempo que se necesita para llegar a la dltima época donde las
métricas son ascendentes, es decir, cuando una época proporciona resultados
peores que la anterior, por regla general, los resultados no suelen ser
notoriamente mejores.

Tiempo ldcido = Tiempo medio por época * n2 épocas

Gasto computacional: Cantidad de recursos energéticos que se necesitan para
el correcto de aprendizaje de la estructura.

Gasto computacional = Tiempo licido * n2 Kw/h consumidos

Pérdida de la época (Epoch loss): Se refiere a la pérdida (loss) acumulada
durante una época (epoch) completa durante el entrenamiento de un modelo. A
mayor pérdida, menos precisas estan siendo las predicciones del modelo.

A) ESTUDIO DEL RENDIMIENTO DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN)

Tras la creacion del codigo y la légica referente a la CNN es hora de ver el desempefio que
esta ha tenido a la hora de entrenar.
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Epoch 18: 1a8%| NN NN | 5251525

[35:15<88:88,

1.21s/it, acc=73.7, loss=1.922]

Training dataset. Got 37894 out of 48788 images correctly (79.131%). Epoch loss: 1.822
Accuracy: 73.75%

Precision:

79.13%

Recall: 73.75%

F1 Score:

73.61%

Imagen 66: Valores en consola durante el entreno con CNN

oo

» RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN) SIN PREENTRENO

Una de las mejores formas de ver cémo evoluciona un modelo a lo largo de su entrenamiento
es viendo sus resultados de forma progresiva a lo largo de las épocas en una grafica, por lo
que para cada una de las métricas anteriores (excepto para el tiempo licido y el gasto

computacional que requieren de tiempo en segundos) hemos creado su correspondiente
grafica.
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Imagen 67: Grdfica exactitud CNN sin preentreno
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Imagen 68: Grdfica precision CNN sin preentreno

F1 Score Over Epochs
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Imagen 69: Grdfica recall CNN sin preentreno
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Imagen 70: Grdfica puntuacién F1 CNN sin preentreno
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Epoch Loss Over Epochs
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Imagen 71: Grdfica pérdida en épocas CNN sin preentreno
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Imagen 72: Grdfica todas las métricas CNN sin preentreno

Paraver el desempefio final hemos creado esta tabla a modo de ficha técnica donde podemos
ver de forma clara las métricas explicadas anteriormente.

CNN SIN PREENTRENO

Exactitud 73.75%

Precisiéon 79.13%

Sensibilidad 73.75%

Puntuacién F1 73.61%

Pérdida de la época 1.022

Tiempo licido 9.9 horas

Gasto computacional 2.2473 Kw

Tabla 28: Resultados CNN simple

Como podemos ver en las graficas, el momento del entrenamiento donde el modelo ha
contado con mejor rendimiento ha sido en la época niimero 18 por lo que todos los datos
reflejados en la tabla anterior pertenecen a ese momento. Momentos después el
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rendimiento ha caido de forma notoria por lo que podemos confirmar que su rendimiento
optimo y su tiempo licido ha sido hasta la época 18.

En este caso, esta tabla muestra un resumen de como la red ha actuado en primer lugar sin
un modelo preentrenado como soporte. Teniendo unas métricas moderadas y bastante
decentes teniendo en cuenta que es una red neuronal basica y sin preentreno. No obstante,
esto hace que su gasto computacional sea bastante elevado debido a su largo periodo de
entrenamiento de casi de 10 horas.

s RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN) CON PREENTRENO

Habiendo visto el potencial de una red neuronal convolucional simple, es el turno de ver que

ocurre cuando la respalda un modelo preentrenado como ResNet18.

recall (%)

Accuracy Over Epochs

20 45

Epoch

20 25 35 40

Imagen 73: Grdfica exactitud CNN con preentreno
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Imagen 74: Grdfica precision CNN con preentreno

F1 Score Over Epochs
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Imagen 75: Grdfica recall CNN con preentreno
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Imagen 76: Grdfica F1 score CNN con preentreno
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Epoch Loss Over Epochs
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Imagen 77: Grdfica pérdida en épocas CNN con preentreno
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Imagen 78: Grdfica todas las métricas CNN con preentreno

CNN CON PREENTRENO

Exactitud 84.31%

Precision 85.55%

Sensibilidad 84.31%

Puntuacién F1 84.56%

Pérdida de la época 0.871

Tiempo licido 1.66 horas
Gasto computacional 0.378 Kw

Tabla 29: Resultados CNN con ResNet18

Como podemos ver en las graficas, el momento del entrenamiento donde el modelo ha
contado con mejor rendimiento ha sido en la época nimero 4 por lo que todos los datos
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reflejados en la tabla anterior pertenecen a ese momento. Momentos después el
rendimiento ha caido de forma empicada porlo que podemos confirmar que su rendimiento
6ptimo y su tiempo licido ha sido hasta la época 4.

En este caso, esta tabla muestra un resumen de como la red ha actuado respaldada por un
modelo preentrenado como soporte. Teniendo unas métricas muy buenas, notdndose sobre
todo la presencia de ResNet18. Ademads, gracias a este, podemos ver como su gasto
computacional es mucho menor debido su corto periodo de entrenamiento ya que solo
hemos necesitado un poco mas de una hora y media para demostrar la potencia de un
modelo como ResNet.

% CNN SIN PREENTRENO VS CNN CON PREENTRENO

Tras analizar el rendimiento de la red neuronal convolucional de ambas formas por
separado, es hora de compararlas para analizar como de diferencial ha sido el respaldo que
ResNet18 ha ofrecido.

CNN SIN CNN CON DIFERENCIA
PREENTRENO PREENTRENO
Exactitud 73.75% 84.31% +10.56 %
Precision 79.13% 85.55% +6.42%
Sensibilidad 73.75% 84.31% +10.56%
Puntuacién 73.61% 84.56% +10.95%
Pérdida de la época 1.022 0.871 -0.151
(- 14.78%)
Tiempo lucido 9.9 horas 1.66 horas - 8.24 horas
(- 83.23%)
Gasto computacional 2.2473 Kw 0.378 Kw - 1.8693 Kw
(- 83.18%)

Tabla 30: Tabla comparativa CNN

Todos los andlisis apuntan a una gran mejora del modelo gracias a ResNet18. No destacan
principalmente las mejoras en la certeza de las respuestas dadas por el propio modelo,
aunque son del 10% mas fiables, sino que destaca por la disminucién drastica del gasto
computacional (83.18% menos), debiéndose esto a la disminucidon abrupta del tiempo
licido que necesita el modelo con el respaldo de ResNet18.

Asi pues, debido al respaldo de ResNet la red neuronal ha necesitado muchas menos épocas
para lograr un resultado superior a esa misma red sin el respaldo, lo que ha significado un
gasto computacional mucho menor para obtener un resultado satisfactorio.

B) ESTUDIO DEL RENDIMIENTO DEL VISION TRANSFORMER (VIT)

% VISION TRANSFORMER (VIT) SIN PREENTRENO

De la misma forma que hemos actuado con la CNN, es hora de ver el desempefio que el ViT
ha tenido a la hora de entrenar.

Una de las mejores formas de ver cémo evoluciona un modelo a lo largo de su entrenamiento
es viendo sus resultados de forma progresiva a lo largo de las épocas en una grafica, por lo
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que para cada una de las métricas anteriores (excepto para el tiempo licido y el gasto
computacional que requieren de tiempo en segundos) hemos creado su correspondiente

grafica.
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Imagen 79: Grdfica exactitud VIT sin preentreno
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Imagen 80: Grdfica precision VIT sin preentreno
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Imagen 81: Grdfica recall VIT sin preentreno
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Imagen 82: Grdfica F1 Score VIT sin preentreno
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Imagen 83: Grdfica pérdidas en épocas VIT sin preentreno
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Metrics Over Epochs
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Imagen 84: Grdfica todas las métricas VIT sin preentreno

Paraver el desempefio final hemos creado esta tabla a modo de ficha técnica donde podemos
ver de forma clara las métricas explicadas anteriormente.

Exactitud 81.44%
Precision 83.33%
Sensibilidad 82.32%
Puntuacién F1 82.71%
Pérdida de la época 0.910
Tiempo lucido 5.23 horas
Gasto computacional 1.18721 Kw

Como podemos ver en las graficas, el momento del entrenamiento donde el modelo ha
contado con mejor rendimiento ha sido en la época numero 14 por lo que todos los datos
reflejados en la tabla anterior pertenecen a ese momento. Momentos después el
rendimiento ha caido de forma notoria por lo que podemos confirmar que su rendimiento
optimo y su tiempo licido ha sido hasta la época 14.

En este caso, esta tabla muestra un resumen de como el ViT ha actuado en primer lugar sin
un modelo preentrenado como soporte. Teniendo unas métricas notorias, superando el 80%
de fiabilidad en todos los aspectos. Resultado que ademas ha sido obtenido en un tiempo
bastante aceptable teniendo en cuenta que no cuenta con ningiin modelo a sus espaldas.

% VISION TRANSFORMER (VIT) CON PREENTRENO

Habiendo visto el potencial de un ViT simple, es el turno de ver que ocurre cuando ese ViT
cuenta con la ayuda de un potente modelo preentrenado de Hugging Face.
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Imagen 85: Grdfica exactitud VIT con preentreno Imagen 86: Grdfica precisién VIT con preentreno
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Imagen 87: Grdfica Recall VIT con preentreno

Imagen 88: Grdfica F1 Score VIT con preentreno
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Imagen 89: Grdfica pérdidas en épocas VIT con preentreno
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Metrics Over Epochs
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Imagen 90: Grdfica todas las métricas VIT con preentreno
Exactitud 92.52%
Precision 93.27%
Sensibilidad 92.72%
Puntuacién F1 91.94%
Pérdida de la época 0.892
Tiempo licido 2.86 horas
Gasto computacional 0.64922 Kw

Como podemos ver en las graficas, el momento del entrenamiento donde el modelo ha
contado con mejor rendimiento ha sido en la época nimero 2 por lo que todos los datos
reflejados en la tabla anterior pertenecen a ese momento. Momentos después el
rendimiento ha caido de forma empicada porlo que podemos confirmar que su rendimiento
optimo y su tiempo ldcido ha sido hasta la época 2.

En este caso, esta tabla muestra un resumen de como el ViT ha actuado respaldado por un
modelo preentrenado como soporte. Teniendo unas métricas muy buenas, notdndose sobre
todo la presencia del modelo de Hugging Face, tanto para aspectos positivos como negativos.
En los resultados podemos ver que son excelentes, superando el umbral del 90% de
fiabilidad en todos los aspectos, no obstante, debido a la gran cantidad de datos con los que
cuenta el modelo (86.6M de parametros entrenables) las épocas, aunque son pocas, son
muy pesadas de entrenar lo que han mermado en cierta parte el tiempo licido de la tabla
superior.

+ VIT SIMPLE VS VIT CON HUGGING FACE

Tras analizar el rendimiento del enfoque Vision Tranformer de ambas formas por separado,
es hora de compararlas para analizar como de diferencial ha sido el respaldo que el modelo
de Hugging Face ha ofrecido.

67 | 88



TRABAJO FIN GRADO | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

VIT SIMPLE VIT CON HUGGING DIFERENCIA
FACE
Exactitud 81.44% 92.52% +11.08 %
Precision 83.33% 93.27% +9.94%
Sensibilidad 82.32% 92.72% +10.40%
Puntuacién 82.71% 91.94% +9.23%
Pérdida de la época 0.910 0.892 -0.018
(- 1.98%)
Tiempo lucido 5.23 horas 2.86 horas - 2.37 horas
(- 45.32%)
Gasto computacional 1.18721 Kw 0.64922 Kw - 0.53799 Kw
(- 45.30%)

Tabla 31: Comparativa ViT

Usando la tabla comparativa superior podemos apreciar una gran mejora en los resultados
cuando el modelo preentrenado esta presente aumentando el rendimiento general en un
10% y sobre todo disminuyendo el tiempo licido y el gasto computacional en casi un 50%
lo que es algo muy positivo.

Asi pues, podemos afirmar que el rendimiento que tiene el enfoque Vision Transformer para
estos casos es estupendo y muestra grandes resultados y que el apoyo de un modelo
preentrenado en estos casos hace que el proceso se simplifique mucho y todo sea
relativamente mucho mas rapido.

C) CONCLUSIONES TRAS EL ESTUDIO

Después de una meticulosa evaluacién de diversas arquitecturas de inteligencia artificial
para tareas de vision, las conclusiones extraidas arrojan luz sobre las ventajas y desventajas
de los modelos considerados, destacando la importancia de la arquitectura y el
preentrenamiento en el rendimiento general.

En la retaguardia de nuestro andlisis, la CNN sin preentrenamiento revelé un
rendimiento modesto del 70%, a pesar de lainversion de casi 10 horas en su entrenamiento.
Este resultado pone de manifiesto la influencia significativa del preentrenamiento en las
CNN, resaltando la necesidad de transferencia de conocimientos previos para optimizar el
rendimiento en tareas especificas.

El Vision Transformer (ViT) sin preentrenamiento ocupd el tercer lugar con un
rendimiento del 82%, indicando mejoras respecto a la CNN sin preentrenamiento. No
obstante, este resultado subraya la importancia del preentrenamiento en los modelos
basados en Transformer para maximizar la capacidad de generalizacién.

Avanzando en la clasificacion, la CNN con respaldo de ResNet18 se situ6 en el segundo
puesto, alcanzando un rendimiento del 85% en tan solo una horay media de entrenamiento.
La integracion de la arquitectura ResNet18 demostré ser esencial para mejorar la eficiencia
del aprendizaje de caracteristicas, equilibrando rendimiento y tiempo de entrenamiento.

El Vision Transformer con preentrenamiento destacé como el claro vencedor con un
rendimiento excepcional del 92% en aproximadamente 3 horas de entrenamiento. La
eficacia de esta arquitectura respalda la nocién de que los modelos basados en Transformer,
especialmente cuando se combinan con preentrenamiento, superan a las arquitecturas
convencionales en tareas de vision.
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A pesar de los notables logros del ViT, en AviAry reconocemos que la eleccién de la
arquitectura también debe considerar aspectos ambientales y costes de mantenimiento en
la nube. La arquitectura del ViT, con sus capacidades superiores en la tarea de visién, se debe
en parte a su disefio innovador basado en Transformer. No obstante, en linea con nuestra
mision de sostenibilidad, hemos optado por la CNN con preentrenamiento,
equilibrando un rendimiento aceptable (alrededor del 85%) con un tiempo de
entrenamiento mas eficiente (aproximadamente una hora y media) y un peso en la nube
mucho menos costoso de mantener. Esta eleccidn, aunque sacrifica algunos puntos
porcentuales en rendimiento, se alinea con nuestro compromiso ambiental,
demostrando que en AvlAry, la toma de decisiones en inteligencia artificial va mas alla del
rendimiento puro y considera el impacto ecolégico, fomentando asi un equilibrio
sostenible entre eficacia y responsabilidad ambiental.

6.2.4 SUBIDA DE LA ARQUITECTURA A LA NUBE
Para poder subir la arquitectura y toda su logica a la nube e implementarla con el front-end

fue necesario crear un servidor Flask que funcionase como un endpoint para hacer las
peticiones necesarias, en este caso peticiones POST, cada vez que el usuario solicite su uso.

Imagen 91: Método POST para las predicciones de la IA

Para subir el propio servidor Flask, usamos los servicios de Render, una plataforma que
permite subir servidores a la nube de forma gratuita, pero con limitaciones de rendimiento.

Asi pues, ahora contamos con un front-end con el que el usuario puede interactuar y un
servidor que aloja a una inteligencia artificial capaz de clasificar con éxito unaimagen de un
pajaro que el usuario le solicite.

6.3 BACK-END: EL ALMACEN DE INFORMACION DE AVIARY

Con lainterfaz y la inteligencia artificial listos, el siguiente paso es contar una base de datos
lo suficientemente grande como para, en un principio, almacenar la informacién de las 400
especies mas comunes del mundo. En AvIAry creemos fielmente en la credibilidad de los
datos por lo que todos los datos que se encuentran en nuestro poder son reales y han sido
corroborados contrastando con diferentes fuentes especializadas en el ambito aviar.
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6.3.1 ESTRUCTURA DE LOS DATOS DE AVIARY

La forma mas sencilla de organizar los datos es en un archivo. JSON. Este nos permite ver
de forma clara cuales son las propiedades de cada objeto creado, en este caso, para cada
especie, la estructura de los datos es la siguiente.

_id: ObjectId('653640ed3b3488e5bl19a56e4

did: 1

name: "EMU"

imagen: "https://imgs.search.brave.com/TAEFpKttvfWsEugGbEbrDPvrG20LpVTnuSqP8Nx8.."
habitat: "Australia”

esperanza_de_vida: "10-20 years"

colores: "Brown"
tamafio: "1.5-2 meters'
peso: "30-45 kg"
alimentacién: "Herbivore"

Imagen 92: Formato del cada Objeto en el archivo .JSON

Donde podemos ver los principales atributos relevantes con los que una especie puede
contar, como, por ejemplo, su habitat, esperanza de vida, colores, tamaiio, peso y
alimentacion.

Ademas, podemos destacar el propio nombre de la especie, asi como un id numérico
diferente a cada especie para poder tratar los datos de forma sencilla. No obstante, como se
puede observar, también contamos con un id formado por letras y numeros creado por la
propia base de datos para gestiones internas dentro de la plataforma.

6.3.2 ECOSISTEMA MONGODB

Como hemos hablado previamente en el apartado 5.5 Razones detrds de las decisiones
tecnoldgicas, la elecciéon de MongoDB y su modularidad NoSQL se basan en la flexibilidad y
la escalabilidad que esta plataforma ofrece ya que esta permite un esquema dindmico,
proporcionando flexibilidad sin comprometer el rendimiento.

Ademas, era necesario manejar grandes volimenes de datos teniendo un rendimiento
constante, donde MongoDB es una gran eleccion. Asi pues, con el objetivo de simplificar el
proceso lo maximo posible hemos contado con el ecosistema de MongoDB, donde
destacamos el uso de MongoDB Compass como una interfaz grafica para la visualizacién de
datos a través de colecciones y MongoDB Atlas para la subida de datos dentro del propio
ecosistema.

El proceso al estar todo muy bien conectado, es bastante sencillo ya que solo fue necesario
importar el archivo .]SON a MongoDB Compass y posteriormente vincularlo con MongoDB
Atlas.

En nuestra base de datos contamos con la informacién de 400 especies donde cada una
cuenta con todos los atributos destacados anteriormente, lo que hace que AvIAry cuente con
un contenido rico en informacién variada y accesible para personas que no cuenten con
ningun tipo de conocimiento sobre el mundo aviar.
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6.3.3 CREACION DE UNA API REST

Para completar el ciclo de informacién desde que el usuario manda la imagen, el servidor
dictamina que especie es y el usuario recibe la informacién completa de la especie, es
necesaria la creacion de un lugar donde se encuentren alojados los datos y el sistema a
través de una peticiéon pueda recuperarlos sin problemas. A partir de este dilema nace la
necesidad de crear una API con la informacién de los pdjaros para que el flujo de datos se
complete de forma exitosa y rapida.

Para la creacion de dicha API REST hemos hecho uso de Express, un marco de aplicacion
web de Node.js que ofrece un entorno de ejecucion de JavaScript del lado de servidor.

Los datos alojados hasta ahora en MongoDB, son vinculados a esta API gracias a la
conectividad con la que nuestra base de datos cuenta.

Imagen 93: Vinculacién de MongoDB con la API

Con la base de datos ya vinculada solo queda crear un punto de flujo de datos gracias a una
URL para obtener la informacién de las especies y el trabajo estaria completo.

Imagen 94: Servidor Express con la API

6.3.4 SUBIDA DE LOS DATOS A LA NUBE

Para subir esta API a la nube y que la aplicacién pueda rescatar la informacién en cualquier
momento de forma rapida y efectiva, hemos usado Render, al igual que con la inteligencia
artificial ya que nos permite subir la API creada en Express de forma sencilla y gratuita. La
API es publica y de uso gratuita en la URL https://aviary-backend.onrender.com donde si
viajamos hasta el endpoint https://aviary-backend.onrender.com/birds/get podemos
obtener todos los datos de cada especie.
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Imagen 95: Resultado de la API REST en linea

6.4 ;QUE ES REALMENTE AVIARY? ;UNA APP O UNA WEB?

Aviary se define como una Progressive Web App (PWA), una categoria de aplicaciones que
combina lo mejor de las aplicaciones web y las aplicaciones moéviles tradicionales. A
diferencia de una aplicacién web estandar, una PWA ofrece una experiencia mas avanzada y
cercana a la de una aplicacién nativa, con la ventaja adicional de ser accesible a través de
navegadores web.

¢{Qué hace que AvIAry sea una PWA?

K/
0’0

Accesibilidad universal: AvliAry es accesible desde cualquier navegador web,
eliminando la necesidad de descargas e instalaciones. Los usuarios pueden acceder
a la aplicacién simplemente a través de la URL, facilitando la difusién y la adopcién.

Experiencia de usuario inmersiva: AvlAry ofrece una experiencia de usuario
inmersiva similar a la de una aplicacidon nativa. Permite a los usuarios afadir un

acceso directo a la pantalla de inicio de su dispositivo, brindando una apariencia y

funcionalidad similares a las aplicaciones tradicionales.

Actualizaciones automaticas: Las PWAs se actualizan automaticamente, lo que
significa que los usuarios siempre disfrutan de las Gltimas mejoras y caracteristicas
sin la necesidad de intervencidon manual. Esto garantiza que AvlAry esté
constantemente optimizada y enriquecida con nuevas funcionalidades.

Seguridad mejorada: Al ser servida a través de HTTPS, AvlAry ofrece una capa
adicional de seguridad, protegiendo la informacion sensible y proporcionando un
entorno seguro para los usuarios.

(Por qué usar una PWA para AviAry?

La eleccién de Aviary como PWA se basa en varios beneficios:

K/
0’0

Accesibilidad inmediata: Al no requerir descargas ni instalaciones, AvlAry se
vuelve accesible instantdneamente a través de navegadores web, eliminando
barreras para la adopcién.
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+ Experiencia del usuario continua: La capacidad de funcionar sin conexién y la
experiencia de usuario similar a una aplicaciéon nativa garantizan que los usuarios
disfruten de un servicio continuo, independientemente de las limitaciones de
conectividad.

++ Eficiencia en el desarrollo: La implementacién de una PWA simplifica el proceso
de desarrollo, ya que una unica base de cédigo es compatible con multiples
plataformas y dispositivos, reduciendo los costos y el tiempo de desarrollo.

+ Actualizaciones transparentes: Las actualizaciones automaticas aseguran que los
usuarios siempre tengan acceso a las ultimas caracteristicas y mejoras sin esfuerzo
adicional.

+ Versatilidad y alcance global: Al ser accesible a través de navegadores, AvIAry
puede llegar a una audiencia global sin restricciones asociadas con las tiendas de
aplicaciones especificas de cada plataforma.

¢(Como es el proceso de instalacion?
Para instalar la aplicacion de AvlAry es bastante sencillo, debes seguir los siguientes pasos:

Si estds en un ordenador debes dirigirte a www.aviary-app.me y una vez alli tu navegador te
avisara de forma sutil que puedes instalarlo, puedes ir al ment lateral de tu navegador que
aparecera la opcion de ‘Instalar Aviary:

[

Mew window Ctrl-M

[

MNew private window Ciri+Shift+MN
Mew private window with Tor  Af+Shift+M
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Edit Cut Copy Pacta
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Imagen 96: Descarga de AvlAry en la web

Asi pues, después de haberlo instalado debe aparecer un icono en el Escritorio
perteneciente a la aplicacidn, y si lo ejecutas, AvlAry se abrira y funcionara perfectamente.
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Imagen 97: Aplicacién e icono en el escritorio

Si en caso contrario estamos en un dispositivo mévil, en este caso en iPhone, debemos ir
igualmente a www.aviary-app.mey en el navegador buscar la opcién ‘Afiadir a la pantalla de
inicio’. Esta aparecera como una aplicacion cualquiera instalada mediante cualquier tienda
de aplicaciones, solo debemos pulsar en el icono de la app y funcionara perfectamente.

¥ ad G %

Hirovap Manssios Wil Instagram |
w4
Copiar @ ‘\-"
Afiadir a la lista cle lactura o0
Afiadir marcador m
Afadir a favoritos b
Afiadir a nota rapida
Buscar en la pagina @
Afiadir a pantalla de inicio
Marcacicn ®
Imprimir =
Editar acciones...
Imagen 98: Descargar AvlAry en moviles Imagen 99: AviAry como una aplicacién

7. PRUEBAS DEL SISTEMA

Para comprobar que el disefio de la arquitectura completa del sistema ha sido
implementado de forma correcta y todo funciona como ha sido previsto es necesario contar
con pruebas en todos los dmbitos posibles para asegurar que el producto final satisface el
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umbral de calidad deseado. En este caso, en AvIAry queremos que los usuarios cuenten con
una aplicacién sin errores imprevistos y asegurada de la mejor forma posible siguiendo con
el estandar de la industria, por lo que las diferentes pruebas que se han realizado son las
siguientes:

7.1 PRUEBAS UNITARIAS CON JEST

Jest se ha convertido en una herramienta esencial para realizar pruebas unitarias en el
cddigo. Estas pruebas se centran en evaluar cada unidad individual del cédigo, asegurando
su correcto funcionamiento de manera aislada. Jest permite realizar aserciones, mocks y
snapshots, proporcionando asi una base sélida para la integridad de las funciones y métodos
desarrollados.

Imagen 100: Prueba Unitaria

7.2 PRUEBAS DE INTERFAZ DE USUARIO (UI)

La experiencia del usuario es un factor critico en el éxito de cualquier aplicacion web. La
realizacion de reuniones con usuarios testers proporcionaron una visién valiosa sobre la
usabilidad del sistema. Estas pruebas permitieron evaluar la interfaz de usuario, identificar
problemas de navegacion y obtener comentarios directos de los usuarios finales,
contribuyendo asi a la mejora continua del disefio.

7.3 PRUEBAS DE NAVEGADOR CRUZADO

Garantizar que la aplicacién funcione de manera consistente en diferentes navegadores y
dispositivos es fundamental. BrowserStack facilita las pruebas de navegador cruzado al
ofrecer una plataforma en la nube que permite ejecutar pruebas en una amplia variedad de
navegadores y versiones. Esto asegura que la aplicacion sea accesible y funcional para todos
los usuarios, independientemente del entorno de navegacién que utilicen.
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avlAry

Do you have a captured
bird (in a picture)?

1453 1000 TO AVIARY

Imagen 101: Prueba de AvlAry en Safari

7.3 PRUEBAS DE VELOCIDAD CON WEBPAGETEST.COM

La velocidad de carga de una aplicacion web es crucial para retener alos usuarios y mejorar
el posicionamiento en los motores de blisqueda. Webpagetest.com proporciona métricas
detalladas sobre el rendimiento de la pagina, incluyendo el tiempo de carga, el tiempo de
renderizado y otros factores clave. Estas pruebas ayudan a identificar cuellos de botella y
optimizar la velocidad de la aplicacién.

Los numeros que reflejan el resultado del rendimiento son bastante buenos y 6ptimos para
una web como la nuestra, destacan un atributo poco comun y del que estamos muy
orgullosos es la huella de carbono de nuestra pagina siendo esta muy por debajo de la
media.

Page Performance Metrics meeo besior funsy v Sosadinged © Mora: Merric availatiity will vary
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Fowr and o 500 did the Wihen aia the rgest wisible - = Wasthe maks thrasl Mo many bytes Fiow eco-ricndly is 7
imag poar? g look usablo? content finizh loading? 2 J blocimd? dewniaed?

Visual Page Leading Process (Explore

Time to First Byte  Scart Render Firse Conteneful Paint  Speed Index Largest Contencful Paint  Curulative Layout Shifc  Tocal Blocking Time  Page Weight Carban Faotprint
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Visual Page Loading Process Explore

Imagen 102: Métricas de la aplicacién

7.4 PRUEBAS DE RENDIMIENTO CON K6 Y GRAFANA LABS

Para evaluar cémo la aplicacién maneja cargas de trabajo intensivas, se llevaron a cabo
diferentes pruebas de rendimiento. K6, una herramienta de prueba de carga de cédigo
abierto se utilizé junto con Grafana Labs para visualizar y analizar el rendimiento en
tiempo real. Estas pruebas permiten identificar posibles problemas de escalabilidad y
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garantizar que la aplicacidn pueda manejar un volumen significativo de usuarios
concurrentes.

< PRUEBA DE ESTRES

Simula condiciones extremas de carga para evaluar el rendimiento y la capacidad de
recuperacion de la aplicacion.

En este caso, el estrés al que ha sido sometido ha sido suficiente para que el servidor de
Netlify deje de emitir peticiones por seguridad debido a la alta demanda gracias a la prueba.

Imagen 103: Grdfica de prueba de estrés

% PRUEBA DE SOAK

Evaluia el rendimiento de la aplicacién durante un periodo prolongado bajo carga constante
para identificar posibles problemas de memoria o fugas de recursos.

Durante el periodo de tiempo que el sistema ha sido puesto a prueba, vemos como ha sido
capaz de mantener el rendimiento de forma notable sin fallos y de forma estable.

Imagen 104: Grdfica de prueba de soak

% PRUEBA DE SPIKE
Evalua la capacidad de la aplicaciéon para manejar picos repentinos de trafico.

Destacamos la alta capacidad para mantenerse firme pese a altos picos de trafico, no
obstante, podemos destacar dos picos de escasez de rendimiento debidos a varias peticiones
que tardaron en procesarse y entregarse.
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Imagen 105: Grdfica de prueba de spike

7.5 REPORTE GENERAL CON LIGHTHOUSE DE GOOGLE

Lighthouse de Google proporciona una evaluacion integral del rendimiento, accesibilidad,
mejores practicas, SEO y mas. Este conjunto de pruebas automatizadas permite obtener un
informe detallado sobre la salud general de la aplicacion. En este caso, AvlAry fue evaluada
por la herramienta y su puntuacidn fue la siguiente:

9- https://aviary-app.me/

90 70 95 91
Performance ~ Accessibility Best SEO
Practices

Imagen 106: Resultados en Light House

s RENDIMIENTO IMPRESIONANTE

Nuestra plataforma ha alcanzado una puntuacion destacada del 90 en el aspecto de
rendimiento de Lighthouse. Este resultado resalta la eficacia de nuestras practicas de
desarrollo para garantizar tiempos de carga rapidos y una experiencia de usuario fluida.
Estamos comprometidos a ofrecer un rendimiento excepcional para que los usuarios
disfruten de una navegacidn agil y eficiente.

% ACCESIBILIDAD EN EVOLUCION

Reconocemos la importancia de la accesibilidad web y, aunque hemos obtenido una
puntuacién del 70, estamos comprometidos a mejorar continuamente. Estamos trabajando
activamente para hacer que nuestra plataforma sea mas accesible para todos los usuarios,
asegurandonos de que la informacién critica sea facilmente accesible y comprensible.
Nuestro objetivo es garantizar que cada visitante, independientemente de sus capacidades,
tenga una experiencia positiva en nuestra plataforma.

<+ ADHERENCIA A LAS MEJORES PRACTICAS

La puntuacion del 95 en mejores practicas destaca nuestro compromiso con los estandares
de desarrollo web. Estamos implementando las ultimas y mas efectivas practicas
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recomendadas para asegurar la integridad y la calidad de nuestro cédigo. Esta puntuacion
reflejanuestra dedicacion a seguir las pautas de la industria y adoptar practicas que mejoren
la seguridad y el rendimiento de nuestra plataforma.

< OPTIMIZACION PARA MOTORES DE BUSQUEDA

La optimizacion para motores de busqueda (SEO) es fundamental para la visibilidad en
linea, y nuestra puntuacién del 91 en este aspecto demuestra nuestra atencion a este aspecto
critico. Estamos implementando estrategias sdélidas de SEOQ para asegurar que nuestra
plataforma sea facilmente descubrible y clasificada de manera efectiva en los resultados de
busqueda.

C) PLANIFICACION DEL PROYECTO

8.

PLANIFICACION INICIAL

8.1 PLANIFICACION TEMPORAL
8.1.1 FASE 1: DISENO Y PLANIFICACION

A) Definiciéon de requisitos (17h)

+« Detallar los requisitos especificos del proyecto.
+ Identificar las funcionalidades clave de la aplicaciéon web y la IA.
B) Diseiio de la interfaz de usuario (UI) (15h)

+ Crear bocetos y wireframes del Front-end utilizando React y
Bootstrap.
C) Diseiio de la arquitectura del sistema (15h)

+«+ Planificar la estructura del servidor Flask y la integracion con el
método de IA en PyTorch.

¢ Definir la estructura de la base de datos MongoDB y la API de

Express.

8.1.2 FASE 2: DESARROLLO DEL FRONT-END

A) Configuracion del entorno de desarrollo (1h)

+ Instalar y configurar las herramientas necesarias para el
desarrollo con React y Bootstrap.
B) Desarrollo de componentes Front-end (55h)

+« Comenzar a desarrollar las interfaces de usuario segtn el disefio
previo.

+ Implementar la integracion con el método de IA para el
procesamiento de imagenes.

C) Pruebas iniciales del Front-end (5h)

¢ Realizar pruebas unitarias y de integracion del Front-end para
garantizar el funcionamiento basico.
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8.1.3 FASE 3: DESARROLLO DEL SERVIDOR TA

A) Configuracion del servidor Flask y PyTorch (10h)

¢ Establecer el entorno para el servidor Flask y la integracidn con
el método de IA en PyTorch.
B) Desarrollo de funcionalidades del servidor (10h)

R/

+ Implementar las funciones necesarias para procesar solicitudes
de imagenes y devolver resultados de la IA.
C) Integracion con Front-end (5h)

+ Configurar la base de datos MongoDB y establece la conexién con
el servidor Flask.

8.1.4 FASE 4: DESARROLLO DEL BACK-END

A) Desarrollo de la API con Express (2h)

% Crear endpoints para acceder a la informacién de las especies de
aves almacenadas en MongoDB.
B) Integracion completa del Back-end (15h)

+ Asegurar la integracion adecuada entre el servidor Flask, el
método de IA y el servidor Express.
C) Pruebasy depuracion del Back-end (3h)

+«* Realizar pruebas exhaustivas del back-end y resuelve cualquier
problema identificado.

8.1.5 FASE 5: INVESTIGACION Y DESARROLLO DE LA IA

A) Investigacion comparativa de CNN y Transformer (30h)

¢+ Realizar un andlisis detallado comparando las dos arquitecturas
para la deteccidn de especies de aves.
B) Desarrollo del modelo de IA (75h)

+ Implementar y entrenar el modelo de IA utilizando PyTorch,
eligiendo la arquitectura mas adecuada.
C) Pruebasy ajustes del método de IA (30h)

« Realizar pruebas con conjuntos de datos y ajusta los
hiperparametros para mejorar el rendimiento.

8.1.6 FASE 6: DESARROLLO DEL BACKEND DE INFORMACION DE
ESPECIES

A) Integracion de datos de especies (5h)

% Importar y cargar datos de especies de aves en la base de datos
MongoDB.
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B) Desarrollo de endpoints de la API de especies (2h)

+ Implementar endpoints que proporcionen informacién detallada
sobre las especies de aves.

8.1.7 FASE 7: PRUEBAS Y OPTIMIZACION

A) Pruebas de integracion completa (15h)

R/

* Realizar pruebas exhaustivas que abarquen todas las partes del
sistema.
B) Optimizacion del rendimiento (10h)

K/

¢ Identificar y abordar posibles cuellos de botella en el
rendimiento del sistema.

8.1.8 FASE 8: DESPLIEGUE Y DOCUMENTACION

A) Despliegue en un entorno de produccion (2h)

+ Configurar el despliegue de la aplicacién web y los servicios
asociados en un entorno de produccion.
B) Creacién de documentacion (20h)

% Documentar el cdédigo, la arquitectura y la utilizacién de la
aplicacion y la IA.
C) Pruebas finales y ajustes menores (3h)

/7

*» Realizar pruebas finales en el entorno de produccion y realiza
ajustes segun sea necesario.

Todo el conjunto completo de fases hace un proyecto con una planificacidn inicial de cinco
meses con un total de 345 horas, desde finales de septiembre de 2023 hasta finales de
febrero de 2024, con el objetivo de tener margen mas que de sobra por si surgiera un
problema de cualquier indole que retrasase el proyecto y su desarrollo programado. Para
ver de forma grafica el desarrollo programado podemos crear un diagrama Gantt.

Provects ArlAry

Imagen 107: Diagrama de Gantt inicial
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8.2 PLANIFICACION FINANCIERA

Para tener claro cuanto esfuerzo financiero debemos realizar para cumplimentar de forma
exitosa este proyecto, debemos tener en cuenta de forma principal diferentes factores:

R/

+» El sueldo de un programador full-stack con conocimientos en deep learning, ya
que intervienen tanto Front-end como Back-end e IA. Segun el mercado un
programador de esta indole, el salario anual bruto es de 35.000€, es decir, sobre
unos 25€/h, por lo que esta sera la cifra empleada.

++» Elnumero de horas que inicialmente estan previstas, en este caso 345 horas.

« El precio de un ordenador medio con la potencia necesaria para suplir las
exigencias de rendimiento es de 950€.

«» Debemos también tener en cuenta si es necesario suplir algin coste de software
o de servicio en la nube. En este caso todas las herramientas necesarias son de
uso gratuito o contemplan un plan gratuito entre sus planes de precios por lo que
no sera necesario afiadir ningin sobrecoste de esta indole.

Con todo ello haciendo un simple cilculo podemos afirmar que el precio inicial bruto del
disefio y desarrollo de AvIAry es de:

Precio Inicial sin impuestos= 8625 (345h * 25€/h) + 950 = 9575 €

Contando ahora con que tributamos en el territorio espafiol en un tramo de impuestos de un
21% que es el estandar, el coste final seria:

Precio Inicial Total = 9575 € + 21% = 11585.75 €
9. PLANIFICACION FINAL

9.1 PLANIFICACION TEMPORAL

Para la planificacion final se ha respetado todo lo planificado al detalle en el apartado 8.1
Planificacién Temporal, no obstante, debido a la quiebra de la empresa en la que trabajaba y
a la escasez de asignaturas en el primer cuatrimestre, mi cantidad de tiempo libre aumenté
de forma considerable, por lo que he sido capaz de reducir en casi un mes y medio el
desarrollo de las tareas planificadas pese a tener un sobre aumento de 10 horas en tareas
de optimizacién. Con todo ello, el proyecto ha finalizado un mes y medio antes de lo
esperado, contando con las mismas tareas por completar y con una compensacion de tareas
de +10 horas extras invertidas respecto a la prevision inicial dada, es decir, he invertido 355
horas. Asi pues, parto ain con mas tiempo de margen hasta la convocatoria contra cualquier
contra tiempo. El diagrama de Gantt que refleja este progreso es el siguiente:
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Imagen 108: Diagrama de Gantt final

9.2 PLANIFICACION FINANCIERA

En este caso, como hemos trabajado durante mas horas, el coste total sufrira leves
diferencias respecto al original, siendo este finalmente:

Precio Inicial sin impuestos= 8875 (355h * 25€/h) + 950 = 9825 €

Contando ahora con que tributamos en el territorio espafiol en un tramo de impuestos de un
21% que es el estandar, el coste final seria:

Precio Inicial Total = 9825 € + 21% = 11888.25 €

10. ESTUDIO DE MERCADO

10.1 CLIENTES POTENCIALES

AvlAry se erige como una guia amigable y accesible para aquellos que disfruten con la
observacion de aves, sin importar su nivel de experiencia. Este analisis meticuloso nos lleva
a identificar segmentos clave dentro de este publico aficionado, menos exigente pero no
menos apasionado:

10.1.1 NOVATOS EN LA OBSERVACION DE AVES EN BUSCA DE
DESCUBRIMIENTOS (14-65 afios)

Entre aquellos que recién comienzan su viaje en la observacién de aves, AviAry emerge
como una herramienta amena y educativa. Este segmento, compuesto por novatos
entusiastas, busca una aplicacién que simplifique el proceso de identificacion de aves sin
sacrificar la calidad de la informacion. AvIAry responde a esta necesidad, proporcionando
una interfaz intuitiva y facil de usar, acompafada de contenido informativo digestible que
permite a estos recién llegados adentrarse en el fascinante mundo de las aves con confianza.

10.1.2 FOTOGRAFOS AFICIONADOS EN BUSQUEDA DE VALIDACION Y
CONEXION (14-65 afios)
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Los fotégrafos aficionados, aunque pueden carecer de la experiencia técnica de
profesionales, comparten una pasién por capturar nuevas especies. AvlAry se presenta
como la herramienta perfecta para este grupo, brindando validacién instantanea de sus
logros. La interfaz de usuario simplificada y las funciones intuitivas permiten a estos
fotografos centrarse en lo que mas aman: capturar momentos Uinicos.

10.1.3 ESTUDIANTES OCASIONALES EN BIOLOGIA Y ECOLOGIA (14-25
afios)

Para aquellos que tienen un interés ocasional en la biologia y ecologia de las aves, AvlAry se
adapta a su ritmo. Los estudiantes que buscan informaciéon de manera puntual encuentran
en la aplicacién una fuente facil de entender y utilizar. AvlAry les ofrece datos concisos y
relevantes, sin abrumarlos con detalles cientificos complejos, fomentando un aprendizaje
agradable y gradual.

10.1.4 AMANTES DE LAS AVES COMO MASCOTAS (14-40 afios)

El segmento de amantes de las aves como mascotas, en su mayoria, busca informacién
practica y utilitaria. AvIAry proporciona respuestas claras y directas a sus preguntas sobre
alimentacion, peso o tamafo habitual de sus compafieros emplumados. La simplicidad en el
diseflo y la presentacion de informacion contribuyen a que los usuarios obtengan respuestas
rapidas y utiles.

10.2 PLAN DE COMERCIALIZACION

Desde AviAry apoyamos el uso gratuito de nuestra plataforma para promover la educacion
y la conciencia por la biodiversidad y el mundo aviar, no obstante, también hemos creemos
que la aplicacién podria expandirse y comercializarse de diferentes formas, siendo estas las
siguientes:

10.2.1 MODELOS DE IA PERSONALIZADOS

A través de un sistema de usuarios poder implementar un sistema freemium en el que todas
las funcionalidades basicas fueran de uso publico, pero para aquel usuario que desee una
mayor precisiéon, podra pagar por elegir entre los diferentes modelos de inteligencia
artificial disponibles. Hay que destacar que el modelo por defecto no sera el mas potente,
sino que este estara reservado para aquellos usuarios que paguen un plan mensual de
3€/mes o un plan anual de 30€/afo.

10.2.2 NUMERO LIMITADO DE ESCANEOS

De la misma forma que el anterior, aquellos usuarios que quieran usar la aplicacion contaran
con un maximo de 15 escaneos por dispositivos, por lo que cuando quieran mas deberan
abonar una cuota de desbloqueo completa de 3€/mes o un plan anual de 30€/afio.

10.2.3 PAQUETES DE ESPECIES EXCLUSIVOS

Para aquellos usuarios que sean mds curiosos o quieran usar AvlAry de forma mas
profesional pueden contar con un catdlogo mas extenso mas alld de lo habitual para un
usuario promedio con nuevas especies y nuevos datos sobre ellas. Aquellos que lo deseen
deberdn abonarla cantidad de 3€/mes o un plan anual de 30€/afio para desbloquear todo el
contenido.
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Como el precio de todos los casos de comercializacion son los mismos, podemos usarlos para
afirmar que necesitaremos para cubrir los gastos de la aplicacion:

X3

%

397 usuarios suscritos en el plan anual

166 usuarios suscritos al plan mensual durante 2 afios
331 usuarios suscritos al plan mensual durante un afio
660 usuarios suscritos al plan mensual durante 6 meses
1321 usuarios suscritos al plan mensual durante 3 meses
3963 usuarios suscritos al plan mensual durante un mes

3

A

X3

*

3

S

X3

%

3

A

10.3 ESTRATEGIAS DE MARKETING

10.3.1 LANZAMIENTO CON OFERTAS ESPECIALES

En la salida de AvIAry, se ofreceran al publico caracteristicas premium de forma gratuita
durante un periodo de prueba inicial para generar interés y obtener retroalimentacion.

10.3.2 CAMPANAS DE SESIBILIZACION

Destacaremos el impacto positivo de las compras premium en la conservacion de aves y en
el desarrollo continuo de la aplicacién.

10.3.3 PROGRAMA DE REFERIDOS CON BENEFICIOS

Implementaremos un programa de referidos donde los usuarios pueden ganar acceso a
caracteristicas premium al referir con éxito a nuevos usuarios.

10.3.4 COLABORACIONES CON ORGANIZACIONES DE CONSERVACION

Creemos que es de gran importancia asociarnos con organizaciones de conservacion aviar
para destacar la contribuciéon de las compras premium a proyectos de conservacién y
sostenibilidad.

Este plan de comercializacion busca no solo monetizar la aplicaciéon de manera sostenible
sino también mejorar significativamente la experiencia del usuario premium, ofreciendo
valor adicional y apoyo continuo a la pasion por las aves.

11. CONCLUSIONES

El proyecto AvlAry ha sido un viaje apasionante que ha dejado una huella profunda en mi
corazén y en mi vision del potencial que la tecnologia tiene para conectarnos con la
naturaleza. Trabajar en este proyecto no solo ha sido una experiencia profesional, sino un
verdadero viaje de descubrimiento, crecimiento y conexién con una comunidad apasionada.

En el 4mbito personal, la inmersién en el mundo de las aves, su observacion y estudio, ha
abierto mi mente a la riqueza de la biodiversidad que nos rodea. La pasién compartida por
la ornitologia, expresada a través de la aplicacién AvlAry, ha sido una fuente constante de
inspiracion.

Profesionalmente, el desarrollo de AvIAry ha sido un desafio enriquecedor que ha ampliado
mis habilidades y conocimientos. Desde la investigaciéon comparativa de modelos de
inteligencia artificial hasta la implementacion de una interfaz de usuario intuitiva, cada paso
ha sido una lecciéon valiosa. La respuesta entusiasta de los usuarios que han probado la
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aplicacion ha sido la recompensa mas gratificante, validando no solo el trabajo técnico, sino
también el propdsito detras de AvIAry: hacer que la ornitologia sea accesible y emocionante
para todos.

Para finalizar, quiero comentar que AvIAry ha sido mas que un proyecto; ha sido un viaje de
autodescubrimiento, aprendizaje y conexion con la naturaleza. La pasién y el entusiasmo de
crear algo nuevo, la satisfaccién de superar desafios técnicos y la contribuciéon a la
conservacion aviar han convertido este proyecto en una experiencia digna para finalizar mi
etapa como estudiante de ingenieria informatica. AvIAry no solo identifica aves; ha
identificado una nueva perspectiva sobre cémo la tecnologia puede inspirar y unir a las
personas a través de la maravilla de las aves y la naturaleza.

12. TRABAJO FUTURO

Amedida que AvlAry ha evolucionado, nuevas oportunidades y desafios han surgido. En esta
seccion, exploraremos areas que no se abordaron completamente en la fase actual del
proyecto, delineando posibilidades para mejorar y expandir la aplicaciéon. Desde la
diversificacién de modelos de inteligencia artificial hasta el desarrollo de caracteristicas
especificas para usuarios, estas lineas de trabajo futuro sefialan la direcciéon hacia la
evolucion continua de AvIAry.

12.1 EXPANSION DE LA BASE DE DATOS DE ESPECIES

Aunque AvlAry ya cuenta con una sélida base de datos de especies, el trabajo futuro podria
centrarse en su expansion para incluir una mayor diversidad global de aves. Esto implica
una investigacion extensa y colaboraciones con expertos en aves de diversas regiones del
mundo.

12.2 DESARROLLO DE COLABORACIONES EDUCATIVAS

Establecer asociaciones con instituciones educativas para desarrollar médulos educativos
especificos. La creacién de herramientas pedagdgicas y recursos adaptados para entornos
educativos podria ampliar la utilidad de AvIAry en el ambito académico.

12.3 IMPLEMENTACION DE FUNCIONALIDADES DE REGISTRO
OPCIONAL

Ofrecer la opcion de registro a los usuarios para mejorar la personalizacion de la
experiencia. Permitir que los usuarios creen perfiles personales, almacenen sus
observaciones y compartan sus hallazgos con la comunidad, fomentando una participacion
mas activa.

12.4 INTEGRACION DE REDES SOCIALES

Mejorar las opciones de interacciéon social permitiendo a los usuarios compartir facilmente
sus observaciones, logros y fotografias de aves en redes sociales. Esto no solo promoveria la
aplicacion, sino que también fortaleceria la comunidad AvIAry en plataformas externas.
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12.5 DIVERSIFICACION DE MODELOS DE IA

Explorar la posibilidad de ofrecer modelos de inteligencia artificial especializados para
diferentes regiones geograficas. Esto garantizaria una identificacién precisa de especies
especificas de cada area, adaptandose a las necesidades de la comunidad global de usuarios.

12.6 USO DE PLATAFORMAS DE PAGO PARA LA ARQUITECTURA

En AviAry creemos que todo se puede lograr unicamente usando herramientas de uso
gratuito, es asi como AvlAry se nutre de todos los planes gratuitos de herramientas como
Netlify, MongoDB o Render, no obstante, esto ocasiona que los tiempos de respuesta no sean
optimos y se produzcan retrasos.

Uno de los principales problemas que nos encontramos a la hora de probar la aplicacién es
que Render, para no gastar recursos, si el método de IA no recibe o envia peticiones en un
margen corto de tiempo la obliga a hibernar hasta que reciba una peticién nueva. Esta
situacion, facilmente abordable con un plan de pago, provoca que el método de 1A tarde casi
un minuto en despertar tras la peticidn, lo que provoca confusién al usuario. No obstante,
cuando el método de [A se encuentra en funcionamiento no tarda mas de 5 segundos en
ofrecer una respuesta por lo que la solucién en este caso es pagar para que Render no actie
en la actividad del servidor.
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