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RESUMEN

Reposicidn y etiquetado de productos son actividades dentro de los supermercados que
presentan un problema constante. Los empleados deben estar pendientes de las
estanterias o gbndolas para reponer los productos, y al inicio de cada dia deben verificar
que todos los productos estén correctamente etiquetados. Sabiendo que los empleados
pueden cometer errores se decide implementar una solucién tecnoldgica a estas
actividades que son consideradas sistematicas. Se implementara un prototipo de modelo
de red neuronal artificial convolucional para realizar la identificacion de productos en las
gondolas, ademéas reconocer en qué estado se encuentran segun su presentacion,
pudiendo ser completo e incompleto. Para desarrollar esto se usé como lenguaje de
programacion Python junto a sus médulos TensorFlow y Keras que son ampliamente
usados en el mundo de aprendizaje de maquina y se construyé algoritmos para revisar la
veracidad del modelo de red neuronal sobre los datos adquiridos y parametros definidos.
Se pudo concluir que esta solucion es eficiente en la tarea descrita. En entrenamiento
tuvo un 100% de precision para reconocer el producto y 96% de precision para reconocer
el estado del producto. En pruebas con datos no entrenados, infiere correctamente un
porcentaje de 100%

Palabras Clave: Retail, Aprendizaje de Maquina, red neuronal convolucional, experiencia
de cliente.



ABSTRACT

Replenishment and labeling of products are activities within supermarkets that present a
constant problem. Employees must be aware of the shelves to replenish the products, and
at the beginning of each day should verify that all products are properly labeled. Knowing that
employees can make mistakes, it is decided to implement a technological solution for these
activities that are considered systematic. A prototype of a convolutional artificial neural
network model will be implemented to carry out the identification of products in the shelves,
as well as to recognize in what state they are according to their presentation, being able to
be complete and incomplete. To develop this, it was used Python as programming language
along with its TensorFlow and Keras modules that are widely used in the machine learning
world and algorithms were constructed to check the veracity of the neural network model on
the acquired data and defined parameters. It was concluded that this solution is efficient in
the task described. In training he had 100% accuracy to recognize the product and 96%
accuracy to recognize the status of the product. In tests with untrained data, correctly infers

a percentage of 100%.

Keywords: Retail, machine learning, convolutional neuronal network, customer experience.
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Programming Interface.

Unidad de Procesamiento Central por sus siglas en inglés, Central Processing
Unit.

Unidad de Procesamiento Gréfica por sus siglas en inglés, Graphics Processing
Unit.

Procesamiento de Imagenes por sus siglas en inglés, Image Processing.

Red Neuronal Artificial.

Red Neuronal Convolucional.
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Development Kit.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

El tipo de ""Retail”” denominado supermercado, se define segun el diccionario de la lengua
espafnola como: "establecimiento comercial de venta al por menor en el que se expenden
todo género de articulos alimenticios, bebidas, productos de limpieza, etc., y en el que el
cliente se sirve a si mismo y paga a la salida; con esta clara definicion, se entiende al cliente
como lo mas importante que se tiene” [1] ; y por eso, brindarle comodidades y mejoras a ellos

es una de las prioridades en este tipo de empresa.

Una empresa retail, que de ahora en adelante se la denominara “~"El Supermercado””’, es de
tipo supermercado y de conocimiento nacional con clientes objetivo de un estrato econémico
medio-bajo. Se enfoca directamente en las ventas al por menor y en grandes cantidades.
Ademas, El Supermercado acostumbra a tener variadas ofertas en sus secciones con el fin
de llamar la atencién de sus clientes y dar una alta rotacién a la mayor cantidad de sus
productos. Una observacion de El Supermercado es que gran parte de sus ventas son por
impulso, lo que significa que el cliente compré en la tienda o aumento algo a su carrito por
haber observado el producto indicado, en el lugar indicado y en el momento indicado.

El Supermercado, con el propdsito de darle una mejor atencion a sus clientes y de la misma
forma generar informacién valiosa para andlisis y toma de decisiones, desea implementar
una solucion tecnolégica a las probleméticas de “reposicion de productos”y “actualizacion y

mantencion de etiquetado de los productos” en los lineales de géndolas * de sus locales.

En este proyecto se utilizara redes neuronales convolucionales para brindar solucién a una
parte importante del prototipo de bajo costo que desea implementar El Supermercado para

la problematica descrita en los siguientes literales.

1 Los lineales de géndola son cada horizontal de la géndola donde se colocan a exhibir los productos.
Normalmente una gondola puede tener de entre 4 a 8 lineales de diversas formas para colocar diferentes tipos

de productos.



1.1 Descripcion del problema

Varios jefes de los locales informan la existencia de quejas por parte de los clientes en

dos puntos:

Los productos no son repuestos de manera eficiente, ocasionando que existan
espacios vacios en los lineales de las gondolas.
Varios clientes tienen el desagrado de tomar un producto y en la caja descubren

que el precio el cual se mostraba en la géndola no es el correcto.

Estos problemas se presentan en gran porcentaje de los locales a nivel nacional, y a

Su vez en varias empresas retail de tipo supermercado; y son dados por las actividades

de ’reposicion de productos” y “actualizacion y mantencion de etiquetado”. Ambas

actividades son realizadas de manera manual por el personal asignado a realizarlo. A

continuacion, se detallan las actividades antes mencionadas.

La actividad de etiquetado es realizada en horario fuera de atencion al cliente,
normalmente bien temprano en la mafiana antes de iniciar la jornada, porque los
envios de informacion (cambios de precios, stocks, ventas, etc.) son
proporcionados al cierre de la tienda del dia anterior, alrededor de media noche.
El personal asignado debera verificar que las etiquetas de los precios coincidan
con los productos que estan siendo presentados, y también sacar y poner
etiquetas nuevas de ser necesario, tanto por desgaste de etiqueta o por ofertas.
La actividad de reposicién es realizada durante la jornada de ventas, pues si un
producto se queda con pocas existencias en el lineal debe ser repuesto
rapidamente para que los clientes puedan comprarlo. Al momento de existir
ofertas de un producto, los locales se preparan para la demanda que va a existir
por parte de los clientes asignando mas espacio en los lineales a los productos
gue presentan la oferta y asi evitar tener que reponer los productos muy
seguidamente. Perolo descrito es para una oferta, para el caso de productos sin
oferta, el personal debe estar atento para, de ser requerirse, reponer el producto

oportunamente.



1.2

Estas actividades son criticas pues estan ligadas a que el cliente pueda hacer la compra
del producto, pero por ser realizadas manualmente daran fallas continuamente,
aumentando el nimero de clientes que son afectados en no encontrar los productos que

buscan o escoger productos con precio diferente al mostrado.

Justificacion del problema

Al tener una base de ventas de alta rotacion, brindarles a sus clientes existencias de
productos en todo momento se vuelve critico para El Supermercado. Su principal
mision es vender, y sin existencias en los lineales de las gondolas esta misién no se
puede cumplir. La reposicion es una actividad critica, pero tiene un complemento para
lograr que las ventas sean exitosas, y es mantener un etiquetado correcto y actualizado

en toda jornada de ventas.

Como se indico anteriormente, El Supermercado es un retail de autoservicio, y los
clientes escogen los productos que van a comprar; por esta razon es imperativo que el
cliente pueda observar los productos en buen estado (perchados correctamente), y con

su etiqueta correcta presentando el precio al cual lo compraran.

Realizando estas actividades con menor o ningun porcentaje de error, se evitara que el
cliente se encuentre con situaciones poco favorables para la venta. Una de estas
situaciones es cuando no existen productos por falta de reposicion, en esta situacion
el cliente optara por salir del local en busqueda del producto en otro lugar lo cual se
distingue como una pérdida de venta. Otra situacién puede ser cuando se le factura un
producto por un precio mas elevado del que se le presenté en la géndola, en esta
situacion el cliente podria desconcertarse, enojarse y hasta juzgar al local, ocasionando
gue el cliente no deseé volver a comprar en el mismo local. Ademas, actualmente
también se pueden presentar desconformidades de estos casos en las redes sociales,

lo cual genera prejuicios por parte de otros compradores potenciales.



1.3 Alcance

Para la entrega de este proyecto integrador se mide como alcance la elaboracion de
un modelo de red neuronal convolucional para reconocimiento de productos y estado
de sus existencias en el frente de lineal que ocupa en la gondola (los estados posibles
son completo e incompleto). Esta red neuronal sera verificada con un maximo de 10
productos para evitar la prolongacion de la toma de datos. La presentacion se realizara

en comando delineas con un menu que facilite probar su veracidad de reconocimiento.

Dentro del reporte que emitira la red al ser probada, debera brindar los siguientes

mensajes:

e Si no existe un producto, debera emitir el mensaje de "PERCHAR”, indicando
gue existe un vacio en el lineal.

e Siexiste un producto y su estado determinado es INCOMPLETQO”, debera emitir
el mensaje de "REVISAR ESTADO EN GONDOLA’, indicando que hay
existencias, pero su estado no es el 6ptimo para presentar al cliente.

e Si existe un producto y su estado determinado es "COMPLETO”, debera emitir
el mensaje de "PRODUCTO CORRECTQ?”, indicando que no es necesario
revisar tal producto.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Disefiar e implementar una red neuronal convolucional para reconocimiento de

productos en un lineal de gbéndola de locales de empresa retail.



1.4.2 Objetivos Especificos

1.

Implementar un algoritmo para recoleccion de datos personalizados al
espacio del problema para entrenamiento de la red neuronal.
Desarrollar un prototipo fisico de un lineal de goéndola para extraccion de
datos de entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal.
Seleccionar una arquitectura de red neuronal convolucional y evaluar los
hiperparametros adecuados para reconocer los productos en su
espacio.

Evaluar entrenamiento realizado a la red neuronal convolucional.
Desarrollar una herramienta de visualizacién para mostrar resultados de
la prediccion de la red neuronal convolucional y mensajes de accién para

el personal de El Supermercado.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

2.1

2.2

Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de estudio que involucra a varias tecnologias
gue actualmente son objeto de desarrollo e investigacion. Una definicion concisa seria:
esfuerzo por automatizar actividades intelectuales normalmente ejecutadas por

humanos [2].

En la actualidad, se apunta a la creacién de soluciones con el uso de inteligencia
artificial, proponiéndose automatizar procesos para mejorar la productividad y la

experiencia del cliente [3].

Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de maquina (AM) es una parte del estudio de la Inteligencia artificial, que
se fundamenta en el concepto de computadora de propdsito general; ideado por Lady
Lovelace y luego complementado por Alan M. Turing quien desarrolla unainvestigacion
a partir de sus ideas [4]. Este paradigma de programacién tiene en su fondo una fuerte
base matemaética y estadistica ya que utiliza algoritmos técnicos para minimizar el error

en la optimizacion que se desea realizar [5].

Ademas, AM cambia el paradigma de programacion, el cual se enfoca en dar reglas a
partir de datos y respuestas, en lugar de entregar respuestas a partir de datos y reglas
como se puede ver en la Figura 2.1. Asi mismo se puede apoyar del estudio de vision
computacional (VC) y el procesamiento de imagenes (PI) para dar como resultado una
fuerte herramienta para resolucion de problemas perceptuales de reconocimiento y

clasificacion.
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Figura 2.1: Programacion clasica vs aprendizaje de maquina.

2.3 Neurona Artificial

Una neurona artificial es un concepto matematico desarrollado para llevar a cabo tareas

sencillas presentado por Warren McCulloch y Walter Pitts [6].

Axon Sinapsis
Dendritas Cuerpo
K ——]iWa Cuello
del axén

X2 — W2
| AXOn
i > N
i Salida
i Funcién de

4 Wh activacion

Entradas Pesos Wo
Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Representacién del modelo de neurona artificial analizado por W.
McCulloch y W. Pitts en 1943.



2.4

En la Figura 2.2 se puede apreciar el concepto matematico de la neurona artificial. La

salida de esta neurona se determina por la funcion:

n

Y=Ff Zwixi

i=1

La funcidn de activacion puede ser elegida dependiendo del problema a resolver.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son algoritmos desarrollados para imitar el
trabajo que realizan las redes neuronales del cerebro humano [7]. Actualmente, gracias
a la disponibilidad de dispositivos capaces de soportar la implementacion de estos
algoritmos, se consideran técnicas de estado-de-arte para muchas aplicaciones de

aprendizaje de maquina.

Las RNA se han implementado en varios lenguajes de programacion; su uso es
recomendado para el rapido y facil desarrollo de soluciones con AM [8]. Se disefian de
manera similar a la que se presenta en la Figura 2.3. Esta representacion es también
llamada perceptrén multicapa, en la cual se aprecian tres tipos de capas (de entrada,
oculta y de salida), cada una de estas tiene cierto nimero de neuronas definidas segun

la necesidad del problema.

Las neuronas, en la capa de entrada y de salida tienen el trabajo respectivo de ingresar
el conjunto de datos pertinente a la red y arrojar un resultado (Unico o multiple). Las
neuronas en las multiples capas ocultas de la red realizan conexiones entre capas
(capa ”n” se conecta con capa’n-1"y capa ’n+1”), con la finalidad de delimitar un camino
segun la informacion ingresada. De acuerdo al nUmero de capas ocultas se puede

indicar, que tan profunda es lared y dependiendo de esto se dan varias aplicaciones.

Existe una parte del aprendizaje de maquina donde las redes neuronales creadas son

extensas y se denominan redes neuronales profundas.
8



[ CAPA OCULTAS ]

CAPA DE ENTRADA PROFUNDIDAD PUEDE VARIAR CAPA DE SALIDA
DEPENDIENDO DEL DISENO (BINARIA)

Figura 2.3: Representacion basica del disefio de una red neuronal artificial, perceptrén

multicapa.

2.5 Redes Neuronales Artificiales Convoluciones

Una red neuronal artificial convolucional, o solamente red neuronal convolucional
(RNC), es un tipo de implementacién de red neuronal que tiene como objetivo aprender
caracteristicas de orden alto de la informacion por medio de convoluciones. Es
ampliamente utilizada para solucionar problemas de vision [9] [10] (clasificacién de
imagenes, reconocimiento de objetos, etc.), y también para analisis de palabras y
analisis sentimental [11] [12].

Este tipo de red fue inspirada por la corteza visual de los animales [10]. Su disefio de

implementacion puede apreciarse en la Figura 2.4, donde se observan cambios de

dimensiones en los datos ingresados. Este cambio es parte de la implementacién de la
9



neurona convolucional y depende de los filtros que se quiera implementar durante el

modelamiento de la red neuronal.

Represent Classi
3 _“]_,-:f K
=0 Y[ N - 3
P (e < [\ X
warped head o

Figura 2.4: Proceso de clasificacién realizado en una red neuronal convolucional artificial.

Como su nombre lo indica, este tipo de redes neuronales usan la operacion de

convolucién.

2.5.1 Laconvolucién

es un operador matematico que transforma dos funciones f y g en una tercera
funcion que en cierto sentido representa la magnitud en la que se

superponen f y una versién trasladada e invertida de g.

Formula en caso discreto:

[ee]

y® = x(© *h(® = ) x@h(t—1)

T—>—00

Férmula en caso continuo:

y© = 5O h©) = [ x@h-0)

2.5.2 Propiedades de las redes neuronales convolucionales

Las propiedades clave de las redes neuronales son las siguientes:
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1. Invariacién de traslado de patrones aprendidos

2. Jerarquia espacial de patrones

La caracteristica de invariacion de traslado de patrones aprendidos es una de
las principales razones por las que las redes convolucionales son lideres en
competencias mundiales de aprendizaje de maquina para clasificacion de
imagenes [13]. Con esta caracteristica los patrones encontrados durante el
entrenamiento seran reconocidos en cualquier parte de los nuevos datos. A
modo de ejemplo, si la RNC reconoce un caballo en una esquina superior
derecha, lo reconocera nuevamente en otra imagen en la esquina inferior
izquierda. La caracteristica de jerarquia espacial de patrones permite
reconocer patrones complejos a medida que se va profundizando en la red
mediante la combinacion de patrones mas simples en las primeras capas, ver

Figura 2.5

R

o O
s

Figura 2.5: Patrones simples de las
primeras capas se combinan para formar

patrones mas completos. [24]
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2.6 Programacién de redes neuronales artificiales

En la actualidad existen muchos lenguajes como Java, C/C++, R, Lisp y Python, que

ofrecen soluciones abstractas para la implementacion de redes neuronales de manera

rapida. En este proyecto se hara uso del lenguaje Python.

2.6.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que permite el trabajo

rapido con sintaxis de cédigo sencilla y simple. En la actualidad existen dos

versiones; la version 2.7.x que es ampliamente usada en las distribuciones de

Linux de cddigo abierto y la versién 3.x con su ultima actualizacion a 3.6.5 hasta

lafecha. Python es un lenguaje de propdsito general y uno de los mas usados

en todo el mundo debido a que abarca un gran niumero de posibles campos de
aplicacion [14] [15].

2.6.1.1

2.6.1.2

TensorFlow

Es una biblioteca de software de cddigo abierto para el calculo
numeérico de alto rendimiento; su arquitectura flexible permite una facil
implementacion de computacion en una variedad de plataformas (CPU
, GPU, TPU) y desde escritorios hasta clusteres de servidores y
dispositivos moviles y periféricos. Desarrollado originalmente por
investigadores e ingenieros del equipo Google Brain dentro de la
organizacion Al de Google, cuenta con un solido respaldo para el
aprendizaje de maquina y el aprendizaje profundo y el nucleo de
computacion numérica flexible se utiliza en muchos otros dominios

cientificos [16].

Keras

Es una API de redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y
capaz de ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK o Theano. Fue
desarrollado con un enfoque para permitir la experimentacion rapida y

12



poder pasar de la idea al resultado en el menor tiempo posible para

hacer una buena investigacion [17].

Las facilidades de Keras son:
e Permitir la creacion facil y rapida de prototipos (a través de la
facilidad de uso, modularidad y extensibilidad).
e Admitir redes convolucionales y redes recurrentes, asi como sus
combinaciones.

e Ejecutar sin problemas en CPU y GPU.

3. METODOLOGIA

3.1 Definicién del producto

El producto por entregar de este proyecto es el modelo entrenado de una red neuronal
convolucional para reconocimiento de productos con la facilidad de ser preciso,

escalable y re-entrenable.

3.2 Esquemade Trabajo

La elaboracién del proyecto tiene 5 etapas de desarrollo. Estas etapas estan

presentadas en la Figura 3.1.

Analisis de datos y

| PDSib|E ..
reeleccion de datos
NO

Problema Identificado

Identificacién de Generacién de Creacion de modelo . éCumple
espacio del . Entrenamiento .
conjunto de datos de red neuronal objetivos?
problema

Figura 3.1: Esquema de trabajo.
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3.2.1 Etapa 1: Identificacion de espacio del problema

Una vez establecidos los parametros del problema se visit6 al local donde se
llevaran a cabo las pruebas a futuro. En esta etapa se reconocieron las
diferentes caracteristicas de las géndolas y productos para ser tomadas a

consideracion.

Durante esta etapa se identificd que los productos pueden variar su posicion, por
lo tanto, son independientes de su locacion y de otros productos aledafios. En
consecuencia, se decidié definir un limite entre producto y producto, siendo este
las etiquetas de los productos. En la Figura 3.2.a se puede notar la manera
definida para etiquetar los productos, mientras que en la Figura 3.2.b se
identifican dos maneras erréneas de etiquetar un producto; una es poniendo la
etiqueta bajo el producto, pero en la mitad del espacio del frente de lineal de

gondola que ocupa el producto; y la otra es no poner la etiqueta del producto.

a) etiquetas colocadas de manera correcta. b) etiquetas colocadas de manera incorrecta.

Figura 3.2: Productos perchados en un lineal de géndola real.

Utilizando la forma de etiquetar los productos vista en la Figura 3.2.a, permite
realizar un recorte facil de la secciébn que es de interés antes de enviar la

imagen por la red neuronal.
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3.2.2 Etapa 2: Generaciéon de conjunto de datos

Con los requerimientos descritos anteriormente, se inicié la adquisicion de
muestras para el disefio y modelamiento de la red neuronal, las cuales deben
ser representativas con respecto a la poblacion objetivo (productos situados en

los lineales de las gondolas).

En la Figura 3.3 se aprecia la maqueta desarrollada para el proyecto que se
utilizé para la adquisicion de datos. La maqueta auxiliar presenta en los bordes
superior e inferior canaletas de aluminio (a) que se conectan a una "C” de
aluminio (b) con ayuda de ruedas similares a las usadas en puertas corredizas
(c); sobre la”C” de aluminio se monté una camara (d) para ejecutar la toma de
datos (fotos). Este sistema se disefié para simular el recorrido ejecutado por

una persona mientras esté visitando la tienda y revisando las géndolas.

[ (a) Canaleta de Aluminio.

[ (b) “C" de aluminio.

[ (c) Conectores.

[ (d) Camara.

Figura 3.3: Maqueta auxiliar para adquisicion de datos.
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Los datos para este proyecto son fotos a color de productos en la maqueta
auxiliar de tal manera que se asemejen a los productos existentes en los lineales

de gondola.

En la Figura 3.4.a se aprecian los datos crudos (foto de toma completa) que
contienen informacion considerada ruido, como:
e Espacio vacio en la parte superior.
e Parte del conector de la "C” de aluminio y las canaletas de aluminio en
la parte inferior de la maqueta.

e Gran parte de otros productos a ambos lados.

a) Toma completa. b) Toma cortada. c) Toma redimensionada.

Figura 3.4: Secuencia de preprocesamiento de los datos adquiridos.

Para este proyecto se trabajo con los datos (fotos) procesados en memoria
como matrices multidimensionales. Por tanto, los datos debieron ser cortados
(Figura 3.4.b) y redimensionados a una medida de anchura y altura especifica

(Figura 3.4.c) para poder empatar con la entrada de la RNC.

Teniendo en cuenta que se presentaran casos donde la diferencia de patrones
sera en los niveles de coloracion (escala RGB, modelo de colores a base de
coloracion rojo, verde y azul) se trabajé con los datos en colores, dejando la
matriz multidimensional de cada dato en memoria con las dimensiones de 299

para anchura, 299 para altura y 3 para canales. ver Figura 3.5.
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Figura 3.5: Visualizacion ejemplo de un dato adquirido (foto) en memoria.

Para la ejecucién de la adquisicibn de datos se realiz6 un algoritmo
denominado “data_generator.py” con estilo de menu de ayuda. Este menu
permite escoger de entre todos los productos uno al cuél se procedera a
adquirir datos (tomar fotos) y administrar esta accion para no caer en el error

de adquirir muchos datos de un solo tipo y sesgar el modelo.

Para cumplir con las actividades de entrenamiento y prueba de la red neuronal

se adquirié datos para separar en 3 tipos de conjuntos de datos:

e Conjunto de entrenamiento, es el conjunto de datos al cual la red
neuronal recorre varias veces en blsqueda de patrones para
aprenderlos. Es preciso que este conjunto sea lo mas general posible.

e Conjunto de validacion, es aquel conjunto de datos que se envia junto
al de entrenamiento para que, al terminarse cada recorrido completo
sobre este, se realicen pruebas y se presenten porcentajes de error y
exactitud.

e Conjunto de prueba, esaquel conjunto de datos que una vez entrenada
la red neuronal, se utiliza para probar si puede clasificar de manera
correcta datos que nunca toco durante su entrenamiento. Es decir, con

este se confirma la generalizacion desarrollada por la red neuronal.
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3.2.3 Etapa 3: Creacion de Modelo de Red Neuronal

Antes de iniciar el codigo de la red neuronal se establecié correctamente un
ambiente de desarrollo. Esto implicd instalar software y dependencias
compatibles necesarias para realizar el proyecto. Para esto, se adjunta la Tabla
3.1 que describe los elementos tanto en hardware y software que seran

requeridos para la elaboracion, entrenamiento y prueba de la red neuronal.

Una vez establecido el ambiente de desarrollo, se dio inicio a la implementacion
en cddigo de la red neuronal. En este proyecto se cre6 una clase de apoyo para
la construccion de una red neuronal. Una clase es un modelo que define un
conjunto de variables y métodos apropiados para operar con dichos datos.
Cada objeto creado a partir de una clase se denomina instancia. La clase
creada se denomino "Product_Detector.py”, en ella se definen la inicializacion

de varios parametros vitales para entrenar una red neuronal, asi como métodos

de auxilio para realizar acciones con la red como: guardado,

carga,

entrenamiento, validacion y otros.

Tabla 3.1: Descripcién y especificaciones técnicas de elementos del proyecto.

Elemento

Descripcién

Logitech ¢c310

Camara HD 720p, conexién USB 2.0, 5mp

Computadora de alto

rendimiento

252gb SSD, GPU NVIDIA GeForce

Ubuntu 16.04

Sistema

Drivers nvidia 384

Drivers compatibles con la tarjeta grafica usada y los elementos para

aceleracion de GPU con frameworks usados.

CUDAS8.0 Nvidia Cuda Toolkit, SDK de computo con GPU,en su version 8.0 GA2.
cuDNN 6.0 Libreria para aceleraciéon de GPU
Python 3 Version de Python 3.5.2 estable.

Tensorflow-gpu 1.4.1

Framework en lenguaje Python para manejo de tensores en redes neuronales

en su versién para GPU s1.4.1

Keras 2.1.4

API de alto nivel para desarrollo de redes neuronales en su version 2.1.4
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3.24

Los modelos de redes neuronales se construyen uniendo varias capas de

neuronas artificiales, como se lo visualizé en la Figura 2.3.

Para este proyecto se decidié realizar pruebas con los modelos de
redes neuronales convolucionales DENSETNET121, DENSENET169,
DENSENET201 [18], INCEPTIONv3 [19], INCEPTION-RESNETV2
[20], VGG16, VGG19 [21], XCEPTION [13]. Estas redes son
reconocidas por su efectividad en reconocimiento de objetos
utilizando los blogues de neuronas convolucionales en diversos
disefios.

Los modelos de redes antes mencionados tienen soporte dentro del
moédulos de aprendizaje profundo de Python, keras, y brindan la
facilidad de agil implementacion modificando sus hiperparametros.

Etapa 4: Entrenamiento

Luego de haber definido una arquitectura idénea para la red neuronal, se
realiz6 el lanzamiento de entrenamiento, que resulté en dos archivos que sirven
para cargar el modelo junto a sus pesos aprendidos durante el entrenamiento.
Estos archivos permiten que el producto final no se tenga que entrenar cada
vez que se inicie, pues no seria logico entrenar el producto final cada vez que
inicia porque esta actividad puede tardar desde minutos hasta horas, y en

algunos casos dias, aun con computadoras de gran procesamiento.

Con la ayuda de la computadora de alto rendimiento, que tiene sus
caracteristicas detalladas en la Tabla 3.1, se realizaron los entrenamientos. Se
selecciond la variable de radio de regularizacion que sera usada como
regularizador de kernel con la funcidon cuadratica, esto se aplica en las capas
finales del modelo disefiado. Esta variable es usada para mejorar el éxito en
la tarea de reconocimiento de objetos ayudando a disminuir la dispersion de

los pesos en el modelo [22].
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Enla Figura 3.6 se puede observar el nUmero de parametros a ser entrenados
para una red usando el modelo de red neuronal Xception. Se distinguen
paradmetros entrenables y no entrenables, de igual manera se nota la cantidad
de “samples” que son el nimero del conjunto de datos adquirido; 4325 para el

conjunto de entrenamiento y 127 para el conjunto de validacion.

Spyder (Python 3.5)

Os B %2Ee@ pHBEDPGE ME=Ec=EpE BX £F2 € -4

Sl Editor - fhome/tia/...@® File explorer [=]ES]

[pjamacion ® (4 gy © © o 8
1 = MName - Size Type Date Modified =
2 A;chivo Crends » B  pycache Folder 14/8/18 08:24
ok & ARCHITECTURES Folder 14/8/18 08:24
R N R o ralda- 44 inian Ao b

5 import gc . )
5 gc.collect() Variable explorer | File explorer | Help

7 import time
®  soprint("Time...’' IPython console @5
9 time.sleep(2)
f 10 print( keep. ..’ [ Console 1/A % ms o

11 import sys _ a
17 sys.path.appent Qutput-Product_ID (Dense) (None, 11) 22539 xception[1][@]

15 from Product_De
14 Total params: 21,146,549
_an 15 learning_rate Trainable params: 21,092,021 NUimero de pardmetros entrenables y no
16 regularization. Non-trainable params: 54,528
17 dropout_rate entrenables.
18 - Saving DetectorCNN model definition to
19 batch_size = 1 Aug-14_08-41—28_REC-29—?5:EIE'L
20 epochs =z Did not find directory|models/Aug-14 ©8-41-28---XCEPTION - 1 i
21 patience =z Creating directory: models/Aug-14 B88-41-28---XCEPTION - 1 TIpO de red neuronal
22 workers =3 Did not find directory tensorboard/Aug-14_08-41-28---XCEPTION - 1 usada_
23 Creating directory: tensorboard/Aug-14 ©8-41-28---XCEPTION - 1
24 LOADING SAMPLES FROM ../sampling/set_train/
25 LOADING SAMPLES FROM ../sampling/set validation ntidad de datos en los Conjuntos
26 Train on 4325 samples, validate on 127 sample ) . .,
27 Epoch 1/30 de entrenamiento y validacion.
28 type_of models: 4325/4325 [ 1 - 1835 24
29 - Product_Estate_loss: ©.2186 - Output-Product_ID_loss: ©8.0934 - Output-Product_Estate_acc: 08.9334 -
30 Output-Product_ID acc: ©.9787 - val_loss: 1.1380 - val_Output-Product_Estate loss: ©.1951 -
31 val_Output-Product_ID_loss: ©.8810 - val_Output-Product_Estate_acc: ©.9331 - val_Output-
32 for type_model Erod D_zcc: ©.5764
33 contador = Epoch 2/30
34 for rr in 1 3128/4325 [==============3=====>......... ] - ETA: 27s - loss: 8.5169 - OQutput-Product_Estate_loss:
35 fre 0.8969 - Output-Product_ID_loss: ©.8160 - Output-Product_Estate_acc: ©.9822 - Output-Product_ID_acc:
36 cor 0.9968
37 — a-q 2
4 gﬁ: EPOCHS: repeticiones sobre el conjunto de
- his entrenamiento.
u pri
= 41 del |~
¥ | ’ ;
Permissions: RW End-of-lines: CRLF Encoding: ASCII Line: 5 Column: 10 Memory: 26 %

Figura 3.6: Entrenamiento de red neuronal en computadora de alto rendimiento usando
software SPYDERS.
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3.2.5 Etapa5: Analisis de datos y reeleccion de datos

Estos archivos generados del entrenamiento seran usados junto a un algoritmo
que desplegarda un menu para validar el funcionamiento correcto de la red

neuronal entrenada. El flujo de este menu se detalla en la Figura 3.7.

En caso de que la red neuronal no cumpla con el objetivo principal (clasificar

de manera correcta los objetos), se regresara a la etapa 4, donde se

1 [eozgee e bresgea pors ealicksr
F il ke reciedo o RS M e ds resi
i Doz oiro moalsls

4 Sak S8l aamyerea @

Presemtacidn

Saleccion de Cargada de

uma rad red neuransl de meno can Ealarritn
||el.|r|l'.|nal al sisterna. opcionas de
entrefuda. 1 2-3min} walidscidn.

Inferancia i Selecritn de Presentacidn
e ttra de LS imagen de listado de
resulbada, de sat de imagenas de
o it s e pruebas walidscidin.

]

CalEpritn de

Infarancia ¥

musttra de LTI IR EN

e wat die

resultada.

pruebias

Figura 3.7: Secuencia de algoritmo para validar una red neuronal entrenada.
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seleccionaran nuevamente las variables de aprendizaje necesarias y en
algunos casos sera necesario inclusive la modificacién de la arquitectura de la
red neuronal. Puede darse el caso que durante este ciclo entre la etapa 4y 5,
se presenten inconformidades en los datos. Para este caso, sera necesario
volver a la etapa 2, y recolectar mas o nuevos datos para alimentar a la red

neuronal durante su entrenamiento.
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CAPITULO 3

4. RESULTADOS Y ANALISIS
4.1 Algoritmo para adquisicion de datos

Como parte del proyecto se definio la realizacion de un algoritmo que dé soporte para adquirir
los datos necesarios del entrenamiento de la red neuronal. Se presenta entonces el esquema

gue se eligi6é para este proceso de adquisicion de datos en la Figura 4.1.

Mostrar Completo Tomar foto
estadisticas del - PlE10————— completa |1
conjunto de
) datos actual.
Fin
; Foto completa o
N e Ipt o Incompleto
0 SAdquirir mas N Incompietar l
0
datos?
Tomar foto _
) incompleta
si Si
¢ Tomar foto?
Mostrar
productos
Inicio de toma de
l fotos y cambios
necesarios en
. escenario.
Seleccionar
producto s‘l
Mostrar mensaje ¢ Los limites son
" f—
de "Armar buenos para la foto?,
escenario" y
Prender camara.
NO
0 ¥
Indicar seccién
de cortado de Indicar limites
. vision de la para cortar la
Si———p| . = L.
camara para que vision de la
se realice de camara.
manera manual.

Figura 4.1: Esquema de adquisicion de datos.
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Cabe recalcar que los datos para este proyecto son fotos de productos, los cuales deberan
pasar por un pre-proceso antes de poder servir de alimento al entrenamiento de la red

neuronal.

4.1.1 Presentaciéon de datos actuales y seleccion de producto para muestreo

El algoritmo generado fue previsto para brindar soporte completo de las
necesidades de los datos que se van adquiriendo, por esto lo que se presenta
al inicio es una serie de estadisticas sobre los datos en el directorio donde son

guardados.

En esta fase y con ayuda de la presentacion antes mencionada se podra
discernir que producto esta quedando rezagado en la adquisicion de datos.
También presenta cual de los estados tiene mayor porcentaje entre los datos

de un mismo producto.

Esto da paso a definir cantidad de datos necesarios por cada producto,
brindando la posibilidad, més adelante, de controlar los datos que se tomen de
manera dinamica. En la Figura 4.2 se puede observar como se selecciona uno
de los productos para iniciar el proceso de la adquisicion de datos y se prende
la camara que facilitara establecer un escenario con el producto a mostrar en
medio de dos productos aleatorios. Este escenario es construido pensado en

como son colocados los productos en los lineales de gondola.
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¥ mywebcam - u] X

Elija uno:

- NO PRODUCTO

- DESINFECTANTE

CEREAL KELLOG GRANDE

GALLETAS AMOR GRANDE

- FUNDA DE ARROZ GRANDE

- PAPEL HIGENICO

- LECHE TONI GRANDE

.- COLA 3L

.- ACEITE

.- BARRA DE JABON

10 .- PAQUETE DE TANGOS GRANDE

11 .- NUEVO PRODUCTO

Ingrese opcion: 10

SE INICIA SAMPLING PARA: PAQUETE DE TANGOS GRANDE
===cz=mz=—===—= COLOCAR PRODUCTO ====c========

[N NV R SV N )

Figura 4.2: Proceso de adquisicion de datos: paso de colocacion de

escenario con producto seleccionado.
4.1.2 Pre-proceso estatico de las imagenes

En la Figura 4.4 se aprecia la parte del menu de adquisicién de datos donde
de manera manual se establecen limites superior inferior izquierdo y derecho

para la vision de la cdmara

4.1.3 Toma de datos de producto en diferentes estados

Una vez definidos los limites de la camara, se continta con el algoritmo para
capturar las imégenes, redimensionarlas y guardarlas, para finalmente

presentar nuevas estadisticas sobre el conjunto de datos adquirido.

Se notara en la Figura 4.3 que el menu de seleccién para tomar datos lo puede

hacer tanto con estado de completo como de incompleto.
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============== FLEGIR SIZE PARA CROP =============

ver imagen...

left_row = 0

right_row = 480

left_col = 0 &3 my webcam - o X
right _col = 640

Ingresar S para terminar:

change left_row? y/n:

Ly

Actual left_row: O change to...
Ingresar numero: 100

change right_row? y/n:

iy

Actual right_xow: 480 change to...
Ingresar numero: 440

change left_col? y/n:

et galietas con cremg.

cublertas con sabor a m.""nm

Cameanbin Mot | ot Wi
1994103 e

v
Actual left_col: 0 change to...

Ingresar numero: 120

change right_col? y/n:

2y

Actual right_col: 640 change to...
Ingresar numero: 540

ver imagen...

left row = 100
right_row = 440
left_col = 120
right_col = 540

Figura 4.4: Preprocesamiento en la vision de la cAmara para adquisicion de datos.

SAMPLING
ANALYSIS OF DATASET: sampling/set_train/
TOTAL FILES: 4325

PRODUCTOCS :

%TOTAL SEMP COoM - %INT_INC v ID
0 6.0% 241/4325 - - - 241 000000000
1 10.0% 432/4325 134/432 - 0.65% - 145263000
2 5.0% 155/43253 65/193 - 0.67% - 132634000
3 £.0% 245/4325 75/245 - 0.7% - 1635%3000
4 10.0% 425/4325 145/429 - 0.65% - 256348000
3 5.0% 405/4325 117/405 - 0.71% - 326598000
& 11.0% 495/4325 178/455 - 0.64% - 4268%5000
7 10.0% 441/4325 127/441 - 0.71% - 7613435000
8 13.0% 552/4325 156/552 - 0.64% - 854265000
3 10.0% 430/4325 110/430 - 0.74% - 526583000
10 10.0% 452/4325 167/452 - 0.63% - 551248000

[l1l rows x 8 column=s]

1l.- Tomar otra foto completa de producto PAQUETE DE TANGCS GRANDE
2.- Tomar otra foto-I;;;;EI;E; de producto PLRQUETE DE TANGCS GRANDE
2.- Balir

Ingresar:

Figura 4.3: Menu de seleccién de adquisicién de datos.
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Al seleccionar una de las opciones para tomar datos, se inicia el proceso de
fondo para cortado, redimensionado y guardado en directorios especificos. Se
notara en la Figura 4.5.a que, si se toma una foto con estado completo, este
estado sera parte del etiqguetado del dato. Asi mismo en la Figura 4.5.b se

distingue el estado incompleto.

Ingresar: 1 Ingresar: 2

waiting... waiting...

Feep going... Eeep going...

Ramping camera... Ramplng camera...

Capturing actual image... Capturing actual image...

Writing image: Writing image:

2018-08-14 17-18-36--0_ 951248000 [courreTo] jpg 2018-08-14_17-26-01--0__951248000 [rcovererd). jpg
(@) Toma de foto con esta completo. (b) Toma de foto con esta incompleto.

Figura 4.5: Muestra de linea de comandos de adquisicién de datos para cada estado.

Cabe indicar que la etiqueta de los datos adquiridos (fotos) se emplea de la
siguiente manera FECHA__ IDPRODUCTO_ESTADO.jpg

4.1.4 Resultados de la adquisicion de datos

A continuacién, se presentan los resultados finales de los conjuntos de datos

de entrenamiento (Figura 4.6), de validacion (Figura 4.7) y de prueba (Figura

4.8).

RNALYSIS OF DATASET: ../sampling/set train/
TOTAL FILES: 4326
PRODUCTOS :

$TOTAL SAMP COM $INT COM INC $INT INC v ID DROD
0 6.0% 241/432¢6 - - - - 241 000000000 NO PRODUCTO
1 10.0% 432/4326 134/432 0.31% 298/432 0.69% — 145263000 DESINFECTANTE
2 5.0% 195/43Z2¢ 65/195 0.33% 130/195 0.67% - 152634000 CEREAL KELLOG GRANDE
3 6.0% 249%/432¢ 75/249 0.3% 174/249 0.7% - 1&35%3000 CALLETAS AMOR GRANDE
4 10.0% 429/4326 149/429 0.35% 280/429 0.65% - 256348000 FUNDA DE ARROZ GRANDE
5 9.0% 409%/4326 117/40%9 0.29% 292/409 0.71% - 326598000 PAPEL HIGENICO
& 11.0% 495/4326 178/495 0.36% 317/4%5 0.64% - 426895000 LECHE TONI GRANDE
7 10.0% 441/4326 127/441 0.29% 314/441 0.71% - 761345000 COLA 3L
8 13.0% 552/4326 196/552 0.36% 356/552 0.64% — 854265000 ACEITE
£l 10.0% 430/4326 110/430 0.26% 320/430 0.74% - 926583000 BARRA DE JABON
10 10.0% 453/4326 167/453 0.37% 286/453 0.63% — 951248000 PAQUETE DE TANGOS GRANDE

Figura 4.6: Resultados finales del conjunto de datos de entrenamiento.
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ANATYSIS OF DATASET: ../sampling/set test/
TOTAL FILES: 42
PRODUCTOS :

$TOTAL SAMP COM $INT COM INC $INT INC V ID PROD
0 7.0% 3/42 - - - - 3 000000000 NQ PRODUCTO
1 10.0% 4/42 Z2/4 0.5% 2/4 0.5% - 1452€3000 DESINFECTANTE
2 7.0% 3/42 Z/3 0.6e7% 1/3 0.33% - 152634000 CEREAL EKELLOG GRANDE
3 7.0% 3/42 1/3 0.33% 2/3 0.67% - 163593000 GALLETAS AMOR GRANDE
4 10.0% 4/42 2/4 0.5% 2/4 0.5% - 256348000 FUNDA DE ARROZ GRANDE
5 10.0% 4/42 2/4 0.5% 2/4 0.5% - 326538000 PAPEL HIGENICO
[ 10.0% 4/42 3/4 0.75% 1/4 0.25% - 426855000 LECHE TONI GRANDE
7 10.0% 4/42 2/4 0.5% 2/4 0.5% - 761342000 COLA 3L
g 12.0% 5/42 2/5 0.4% 3/5 0.e% - 8542¢2000 ACEITE
g 10.0% 4/42 1/4 0.25% 3/4 0.75% - 926583000 BARRA DE JABON
10 10.0% 4/42 2/4 0.5% 2/4 0.5% - 9512483000 PAQUETE DE TANGOS GRANDE

Figura 4.8: Resultados finales del conjunto de datos de pruebas.

RNALYSIS OF DATASET: ../sampling/set_validation/
TOTAL FILES: 127
PRODUCTOS :

*TOTATL SAMP COM $INT COM INC %INT_ INC v ID PROD
0 16.0% 20/127 - - - - 20 000000000 NC PRODUCTO
1 6.0% 7/127 4/7 0.57% 3/7 0.43% - 145263000 DESINFECTANTE
& 15.0% 19%/127 8/19 0.42% 11/1%9 0.58% - 152634000 CEREARL EELLOZ GRANDE
3 13.0% 17/127 &/17 0.35% 11/17 0.65% - 163593000 GALLETAS AMOR GRANDE
4 13.0% 16/127 &/1é 0.38% 10/16 0.62% - 256348000 FUNDA DE ARROZ GRANDE
S 4.0% 5/127 1/5 0.2% 4/5 0.8% - 326598000 PAPEL HIGENICO
c 5.0% 6/127 2/6 0.33% 4/6 0.67% - 426895000 LECHE TONI GRANDE
7 7.0% /127 3/9 0.33% 6/9 0.67% -  76134%000 COLA 3L
B 3.0% 4/127 2/4 0.5% 2/4 0.5% - 854269000 ACEITE
] 5.0% 12/127 4/12 0.33% g8/1z2 0.67% - 926583000 BARRA DE JABON
10 %.0% 12/127 4/1z2 0.33% g/12 0.67% - 951248000 PAQUETE DE TANGOS GRANDE

Figura 4.7: Resultados finales del conjunto de datos de validacion.

Se nota que algunos productos tienen menos cantidad de datos que otros pues
el espacio de posibles escenarios es menor. También se nota que el producto
de indice 0 (cero) se refiere a NO PRODUCTO, que es el producto ideado para

sefalas a un frente de lineal vacio.
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4.2 Proceso de prueba de las redes neuronales convolucionales entrenadas

realizando inferencias

Para validar los resultados del entrenamiento con el conjunto de datos adquirido, se
realiz6 una prueba con el conjunto de datos de prueba que contiene 42 imagenes
distintas. Se cre6 un menu para realizar pruebas de manera general entre todos los
modelos entrenados. Se presenta a continuacidn una sesion de prueba de este

algoritmo con la red neuronal Xception.

B R R L

bl BIENVEWNIDOS AL SISTEMA hd
= DE RECONOCIMIENTO i
= DE PRODUCTOCS hd
= CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL -

ke e ke e ke o e e ol o ol ok e ol s e ok ol ok o e ok e ok e ol ok e e o e o ol ke e ol ke e e ol o e e o

~~~Este programa ha sido creado para presentar~~~

~~~la weracidad del reconoccimiento de productos---~

Favor seleccionar un modelo entrenado para realizar las pruebas...

1.- XCEPTICN batch_size: 16 regularization_rate: 2e-06
2.- VGGle batech size: 16 regularization_rate: Ze-06
3.- VGGle batch s=ize: 16 regularization rate: 4e-0&
4.- VGGlé batch_size: 16 regularization_rate: le-05
5.—- VGEGle batch_size: 16 regularization_rate: Z2e-05
6.— VGGlée batch_size: 16 regularization_ rate: 4e-05
T.=- VGGle batch size: 16 regqularization rate: 0.0001
B.- VGGlé batch_size: 16 regularization rate: 0.0002
S.- VGGlE batch_size: 16 regularization_rate: 0.0004
10.- veGls batch size: 16 regularization rate: 2e-06
11.- VvGG15 batch size: 16 regularization rate: 4e-06
12.- VGGE1lS batch_size: 1e regularization_rate: le-05
13.- vVGG19 batch_size: 16 regularization_rate: 2e-05
14.- VGG19 batech size: 16 regularization_rate: 4e-05
15.- VGG19 batch size: 16 regularization rate: 0.0001
l16.- VGG19 batch size: 16 regularization rate: 0.0002
17.- XCEPTION batch_size: 16 regularization_rate: 2e-08&
18.— XCEPTION batch_size: 16 regularization_rate: 4e—06
19.- XCEPTION batch size: 16 regqularization rate: le-05
20.- XCEPTION batch size: 16 regularization_ rate: 2e-05
21.- XCEPTION batch_size: 16 regularization_rate: 4e-05
22.— XCEPTION batch size: 16 regularization_ rate: 0.0001
23.- XCEPTION batch_size: 16 regularization rate: 0.0002
24 .- XCEPTIOCN batch_size: 16 rsgularization_rabe: 0.0004
hngrese:

Figura 4.9: Menu de selecciéon de red neuronal.
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En primera instancia se tiene un menu de seleccién de modelo como se aprecia en la
Figura 4.9, una vez seleccionada la red se realiza la carga de pesos a la red neuronal.
Es importante comentar que la red no puede variar en ningln aspecto. Si se aumenta
un blogue mas o se elimina, el modelo no podré cargarse normalmente para los pesos

del entrenamiento que se realizo.

En la parte del proceso de pruebas gue se visualiza en la Figura 4.10 se presenta la
seleccion de validar una solaimagen y de validar sobre todo el conjunto de prueba. Para
obtener resultados completos se selecciona la opcion 2, la opcion 1 se utilizd para
presentar el resultado de uno de los datos del conjunto de pruebas e inferir sobre su

éxito o fallo.

B R R R T Fap T SR g P P TR o

- ~~RED NEURONAL ESTABLECIDA~~ -
- XCEPTION w
> batch size : 16 ‘
“ regularization rate : 2e-06 “

he e ol ol e ke dke ol ol ol e ol ol ol e ke ke ol ol ol e ke e ol ol e e e e e e ol ol e e ol e e e o ol ol e ol T e e ol ol ke ol ol ol e ol o o o

l.- Escoger una captura de imagen para validar.
2.- Validar modelo con todo el set de prueba.
3.—- Escoger otro modelo.

4.- Salir del proyecto.

Figura 4.10: Opciones relevantes del menu de pruebas.

En la Figura 4.11 observa que la seleccion de la foto tuvo una inferencia correcta, por
tanto, presenta el mensaje de correcto; mientras que en la Figura 4.12 se notara una
inferencia incorrecta. También se visualiza los mensajes indicados en el alcance de

proyecto como reporte de la inferencia, pero solamente para las inferencias correctas.
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S P P PP P PP PR R R RS R

La inferencia de la red es:

CEREAL KELLOG GRANDE COMPLETO
AKKKRANRKNARKKAANNARNNRA AR KRR R ARNNNNRNK KA KA ARNNRNRR A KKK A
INFERENCIA REALIZADA FUE: CORRECTA

O R

REPORTE DE INFERENCIA:
PRODUCTC CORRECTO

AKNKNANNNRNKNNNNNNRNNNRNNNNNNNNNNNNNRNNNNNNNN AN NNNNNN NN AN

NOTA:

70 YPALYS | WL

3
:

El producto CEREAL KELLOG GRANDE

se encuentra en optimas condiciones.
I I O o O O O A O I S S I O O O i i I B I O O S I I B I I I I S I U S I U N O 3

Figura 4.11: Prueba de datos realizada con inferencia correcta.

I O O O O O A O O O I N N O O N S I I N N O S U N I I U U S U U U6 N U O I N U S O O N O O O ij hnage o EJ ><
La inferencia de la red es:

CEREAL KELLOG GRANDE INCOMPLETO

L T I B O S O U S I I U S S T N S I A U N O U S U I S N B I N S S O A I I N )

INFERENCIA REALIZADA FUE: INCORRECTA

La inferencia correcta seria:

BARRA DE JABCON INCOMPLETO

L P P PP E RS

REPORTE DE INFERENCIA:
NO SE PRESENTARA REPORTE
DE INFERENCIA ERRONEA

AKKKKAKNARNKRKKNNRKNRNKNNRNKNNKRNRNNNNNRNNRNRNNNNKRNRNRNNNNANRNANANNNAAN

Figura 4.12: Prueba de dato realizada con inferencia incorrecta.
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4.3 Comparacion entre diferentes modelos de redes neuronales.

Al entrenar las redes, se notd que este proceso demoraba mucho, y sus resultados

no eran muy favorables; esto se dio en consecuencia de iniciar el entrenamiento

sin pesos haciendo que estos sean iniciados aleatorios y que su ajuste sea mas

exhaustivo. Para solucionar este problema y dado que la cantidad de datos no se

podia aumentar considerablemente, se utilizé pesos de entrenamiento para cada

red neuronal sobre el conjunto de datos ImageNet [23]. ImageNet es un conjunto

de datos reconocido en competencias para reconocimiento de objetos, su tamafio

es masivo y es de libre uso.

La implementacion en Keras de las redes neuronales escogidas permite indicar si

se desea 0 no descargar Yy utilizar el archivo de pesos (con extension .h5) de una

red con ImageNet.

Enla Tabla 4.1 a continuacion se presentan valores de entrenamientos realizados y

contrastados con los datos del conjunto de pruebas.

Tabla 4.1: Resultados de pruebas sobre conjunto de datos de prueba.

Tipo de Red Neuronal Exito | EPOCH | Regulari | val_Output | val_Output Errores
S S zation -Product_ | -Product_ ID EST
sobre rate Estate_acc ID_acc
42
RESNET50 42 10 2.00E-05 0.984 1.00
XCEPTION 42 8 4.00E-05 0.964 1.00
XCEPTION 42 9 2.00E-05 0.929 1.00
INCEPTIONV3 41 8 2.00E-04 0.992 1.00
DENSENET169 41 8 4.00E-05 0.984 1.00 X X
RESNET50 41 8 1.00E-04 0.968 1.00 X
RESNET50 41 4 2.00E-04 0.960 1.00 X
RESNETS50 41 4 4.00E-05 0.952 1.00 X
INCEPTIONV3- 40 5 4.00E-06 0.968 1.00 X
RESNETV2 X
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Todas las redes mencionadas en la etapa 3 de la metodologia de este proyecto
fueron entrenadas y probadas bajo los mismos conjuntos de datos de

entrenamiento, validacion y prueba.

De la tabla xx podemos notar que los modelos escogidos finalmente fueron aquellos
qgue en prueba dieron un resultado superior a 90% de acierto. De entre los modelos
presentes, tres de ellos cumplen con un 100% de éxito de prueba, por tanto,
verificamos su porcentaje de clasificacion producto y estado de producto durante el
entrenamiento y de esto notamos un porcentaje de 100% para la tarea de clasificar
el producto y un porcentaje mayor al 90% en la tarea de clasificacion o

reconocimiento de estado.

Al ser muy similares en entrenamiento y con 100% de éxito en pruebas, se escoge
de entre estos al tipo de red Xception con radio de regularizacion (variable usada
como parte del inicializador de kernel) de valor 4.00E-05 por necesitar menor
namero de repeticiones para ser entrenado totalmente, esto sera de ayuda para el

reentrenamiento cuando sea requerido.

4.3.1 Disefio de red neuronal escogida

Para este proyecto, que tiene como proposito la multiclasificacién de
objetos, se decidio utilizar como base la red neuronal para clasificacién de

objetos desarrollada por Google, denominada "Xception” [13].

Este modelo viene precargado en el modulo Keras de Python junto a su
archivo de preentrenamiento sobre el conjunto de imagenes denominada
"ImageNet” [23]. La arquitectura de esta red neuronal puede ser observada

en la Figura 4.13.
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Entry flow

Middle flow

Exit flow

299x299x3 images

|
Conv 32, 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

ReLU

ReLU

SeparableConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

ReLU

SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1 ReLU

stride=2x2| Isor rableConv 1024, 3x3

Conv 64, 3x3 T
ReLU ReLU
} SeparableConv 728, 3x3
|
[SeparableConv 128, 3x3 | ReLU
I
S bleC 728, 3x3
Conv 1xi ReLU eparapLelonv , X
stride=2x2| |SeparableConv 128, 3x3 4(’?
|
|MaxPooLing 3x3, stride=2x2|
19x19x728 feature maps
+
ReLU
SeparableConv 256, 3x3 Repeated 8 times
I
Conv 1x1 ReLU
stride=2x2| | SeparableConv 256, 3x3
|
IMaxPooling 3x3, stride=2x2|
+
ReLU
SeparableConv 728, 3x3
I
Conv 1x1 ReLU
stride=2x2 SeparableConv 728, 3x3
I
MaxPooling 3x3, stride=2x2
+

19x19x728 feature maps

I
[MaxPooling 3x3, stride=2x2 |

+

SeparableConv 1536, 3x3

ReLU

|
SeparableConv 2048, 3x3

ReLU

|
[ GlobalAveragePooling

I

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

Logistic regression

Figura 4.13: Arguitectura de la red Xception. [25]

La red neuronal artificial Xception de Keras incorpora algunos parametros

gue pueden ser modificados. Entre ellos se detallan los mas importantes:

¢ include_top: parametro usado para indicar si la red Xception debera

incluir las capas de salida. Para el proyecto se indic6 este parametro

como FALSO, pues en el modelamiento se disefiara la salida

personalizada a las necesidades de este.
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e weights: pardmetro para incluir preentrenamiento. Se indic6 como

“imagenet” para utilizar los pesos de esta red preentrenados en la

base de imagenes deimagenet.

Finalmente, para brindar las salidas necesarias (producto y estado), se

afiade a la salida de Xception otras capas que se pueden visualizar en la

tercera y cuarta jerarquia en orden de arriba hacia abajo de la .Figura 4.14

input_object_recognition_branch: InputLayer

input: | (None, 299, 299, 3)

output: | (None, 299, 299, 3)

'

xception: Model

input:

(None, 299, 299, 3)

output:

(None, 2048)

-

.

input: | (None, 2048) input: | (None, 2048)
dense_fully_end: Dense Output-Product_ID: Dense
output: | (None, 128) output: (None, 11)
 J
input: | (None, 128)
Output-Product_Estate: Dense
output: | (None, 2)

Figura 4.14: Arguitectura usada en el modelo del proyecto.

Se presenta en la Figura 4.15 el monitoreo de las curvas de aprendizaje de

las variables entrenadas mas relevantes de la red Xception escogida. Los

datos para las graficas fueron extraidos durante el entrenamiento por cada

ciclo de entrenado.
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PORCENTAJE DE ACIERTO

1,02

0,98

0,96

0,94

0,92

0,9

0,88

CURVAS DE ENTRENAMIENTO DE PRECISION

——val_Output-Product_Estate acc -s—val Output-Product_ID acc

EPOCH

PORCENTAJE DE PERDIDA

0,2
0,18
0,16
0,14
0,12

0,1
0,08
0,06
0,04

0,02

CURVAS DE ENTRENAMIENTO DE PERDIDA

——val_Output-Product_Estate_loss -=—val_Output-Product_ID_loss

EPOCH

Figura 4.15: Curvas de variables entrenadas monitoreadas.
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CAPITULO 4

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Se pudo comprobar la efectividad de las redes neuronales convolucionales para
solucionar el problema de multiclasificacién de objetos, especificamente para los
diez productos escogidos de un supermercado, las estadisticas de clasificacion
se evidencias en la Tabla 4.1, donde la mayoria de RNC’s son efectivas

reconociendo los productos en el ambiente de lineal de gdéndola esquematizado.

Al entrenar una red neuronal desde cero los pesos y desviamientos son
inicializados aleatoriamente haciendo que la red tarde mas en entrenarse; iniciar
una red neuronal con su propio archivo de preentrenamiento con bases de datos
grandes (para este caso de imagenes) beneficiara al entrenamiento haciendo este

proceso menos exhaustivo.
Se obtuvo un resultado de 100% de pruebas en los productos clasificados

correctamente con el disefio a partir de la arquitectura de la red neuronal

convolucional Xception.
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5.2 Recomendaciones

Implementar sensores de proximidad en el producto final para reducir al maximo
posible el error de falsos estados incompletos que se pueden presentar en las
inferencias de productos que solo tienen una pieza de frente de lineal en la

gondola.

Para realizar de manera mas automatica la adquisicion de los datos de
entrenamiento y los datos de evaluacion en caliente debe aplicarse técnicas de
“Deteccion de Objetos”. La finalidad de esto es poder detectar los flejes (etiquetas)

en la géndola y realizar un preproceso de la imagen menos manual.

Realizar pruebas en locales de ElI Supermercado que mantengan buena
luminosidad para que los datos obtenidos sean mas fiables,
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