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Resumen

Los Supermercados son un sector industrial donde se realizan muchas actividades manuales diaria-
mente. Entre las actividades que se realizan existe una que consume mucho tiempo diariamente, y se
denomina auditaje de géndolas; ésta engloba varias sub-actividades como: revisién de etiquetas de
precios, revisién de estado de productos, perchado de productos, entre otros.

Este proyecto se enfoca en evidenciar la necesidad de una sistema que pueda reportar a los operadores
(personal de apoyo) sobre el estado de las géndolas de la tienda, con la finalidad de disminuir el tiempo
que toma la revisién de las mismas. Para esto, se expondrd un conjunto de datos formulado para el
correcto funcionamiento del proceso, un sistema de adquisicién de datos y una flujo de trabajo para
resolver el caso de auditaje de géndolas. Finalmente se mostrard resultados sobre una parte del flujo
mencionado para evidenciar la robustes del flujo, mostrando posibles mejoras en los bloques que se
puedan extender.

vi



Abstract

Supermarkets are an industrial sector where many manual activities are carried out daily. Among those
activities there is one that consumes a lot of time daily, and is called shelf auditing; this encompasses
several sub-activities such as price tag review, product status review, product display, and others.

This project focuses on evidencing the need for a system that can report to operators (support staff)
about the status of the store’s shelves, intending to reduce the time it takes to review them. For this, a
dataset formulated for the correct functioning of the process, a data acquisition system, and a workflow
to resolve the shelves auditing case will be presented. Finally, results will be shown on a part of the
mentioned flow to demonstrate the robustness of the flow, showing possible improvements in the blocks
that can be extended.
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Introduccién

Hoy en dia, el campo de la Inteligencia Artificial (IA) estd siendo altamente investigado y desplegado
para resolver diferentes problemas para los sectores industriales. La |A ha alcanzado un nivel de madu-
rez alto. Muchos equipos de investigacién se esfuerzan a diario para impulsar el estado del arte (SOTA)
a alcanzar los limites de precisién tedricos, ain sobrepasando los del ser humano. Por esta razén, se
estd iniciando una nueva etapa donde la industrializacién de la |A es posible de realizar, y en que los
modelos desarrollados pueden resolver problemas reales.

Entre los muchos sectores industriales, el de venta minorista, representado grandemente por los super-
mercados, es uno de los sectores que puede beneficiarse ampliamente de la implementacién de |A. Los
operadores (personal de trabajo en un supermercado), serian los principales beneficiados de la imple-
mentacién de la IA, pues al reducir el tiempo que les toma realizar tareas diarias manuales y repetitivas,
podrdn aumentar el tiempo en tareas mds complejas y humanas como la atencién personalizada a los
clientes, andlisis de mejoras y resolucién de problemas. Se debe destacar que, agregar sistemas con |A,
no implica eliminar plazas de trabajo, sino aumentar la rapidez y eficiencia en el desarollo de las tareas
encomendados

Los operadores de los supermercados deben realizar varias tareas manuales diarias, como ya se co-
mentd anteriormente; varias de estas tareas se agrupan en una macro-tarea denominada: Auditaje
de Géndolas. Este se puede definir como el proceso de comparar el estado actual de las géndolas
con el estado esperado segun indica el planograma (modelo visual para la distribucién de productos
de Supermercado en las respectivas géndolas). Entre las micro-tareas involucradas en el Auditaje de
gondolas estdn: Verificacién de precios actualizados, Validacién de etiqueta-producto, Validacién de
estado del producto, Validacién de Huecos, entre otros. Todas estas tareas son manuales, mayormente
visuales y realizadas por humanos, lo cual implica que puede haber error.

En este trabaijo, se realizé una investigacién de las necesidades de los Supermercados para el Auditaje
de Géndolas. Indicando las micro-tareas mds notables y que pueden ser realizadas por un sistema con
IA. La implementacién de este sistema reducird el tiempo que el operador utiliza en estas tareas, para
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que este recurso pueda ser utilizado en tareas mds complejas.

1.1 Antecedentes

Una cadena nacional de supermercados distribuida por todo el pais de Ecuador realiza de forma ma-
nual su auditaje de géndolas diariamente en las mafianas para validar el estado de sus géndolas. Esto
le permite a la cadena poder brindar diariamente a sus clientes un ambiente organizado para realizar
sus compras.

Lamentablemente, las tiendas han detectado que la tarea de auditar las géndolas diariamente conlleva
un gran consumo de recursos, especialmente en la mafiana, antes de abrir al piblico, requiriendo de 4
operadores por un tiempo de hasta dos horas para revisar y solucionar el estado de sus géndolas solo
en las secciones mds importantes y/o de alta rotacién.

La cadena de supermercados indicé que entre las tareas mds prioritarias estd la de validar el precio
mostrado a los clientes. Esto pues, puede conllevar a un malestar al cliente o pérdidas de ventas.

1.2 Justificacién

En el mercado de software actual, no existen soluciones para auditar de forma automdtica las géndolas
que sean completas y guiadas a la tarea prioritaria indicada por el supermercado (esto es, Identificar
etiquetas con precios desactualizados). La mayoria de las soluciones se esfuerza en auditar los pro-
ductos, mds que las géndolas propiamente. Otras soluciones son implementadas teniendo en mente un
cambio en el trabajo operativo, como lo es usar un operador junto a una aplicacién instalada en un
teléfono inteligente. Se denota que existe un desalineamiento de las necesidades mds importantes del
sector que usaria la herramienta. En este trabajo se presentard una solucién alcanzable en el tiempo y
fuertemente generalizable e integrable a mdltiples y variados supermercados.

1.3 Obijetivos

« |dentificar actividades dentro del auditaje de géndolas que sean manuales y que puedan ser rea-
lizadas por un sistema con inteligencia artificial

* Proponer un flujo de trabajo general para generar reportes de errores encontrados durante un
proceso automdtico de Auditaje de Géndolas.

- Disefiar un sistema de adquisicién de datos para obtener un conjunto de datos que pueda ser
utilizado por el flujo de trabajo propuesto.

* Implementar una parte de la propuesta para identificar de forma automdtica las etiquetas de
precios desactualizadas.
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En este capitulo, se describe el sector industrial de la venta minorista, centrdndonos especificamente
en los supermercados. Se analizardn algunos de los problemas encontrados durante una investigacion
profunda en un supermercado, y se identificardn las actividades manuales que se llevan a cabo durante
el proceso de auditoria de las géndolas, con el objetivo de evaluar la posibilidad de automatizarlas.

2.1 Los supermercados

A diferencia de las tiendas que venden productos especificos como ropa o electrodomésticos, un su-
permercado siempre tendrd miltiples categorias para presentar a los clientes. La figura muestra
algunas de las categorias comunes que se pueden encontrar en un supermercado minorista. El principal
objetivo de estos establecimientos es animar a los clientes a realizar en ellos sus compras de hogar
completas. Para esto, la tienda debe prepararse y evitar miltiples problemas que pueden desanimar a
los clientes a la hora de comprar sus productos. Los escenarios tipicos incluyen: no mostrar precios, mal
estado del producto, mala presentacién, falta de stock, entre otros.

2.1.1 Partes del supermercado

La estructura que tiene un supermercado para brindar un buen ambiente de compra tiene los siguientes
elementos principales:

Tienda: La tienda o establecimiento de un supermercado es el espacio fisico donde se ubica para
ofrecer todos los dias sus productos. La figura 2.2 muestra las dreas habituales que se enumeran en el
Plano de una tienda, por ejemplo:

« Area de Entrada.
« Area de Pago.

« Area de Atencién al Cliente.
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(a) Frutas y Vegetales (b) Carnes (c) Electrénicos

(d) L&cteos y Cereales (e) Perfumeria (f) Snacks

Figura 2.1: Algunas de las categorias comunes disponibles en un supermercado.

+ Area de Ventas (espacio con géndolas).
+ Areade Personal (espacio comin para los operadores como: comedores, bafios de personal, etc.).

+ Area de Almacenamiento o Bodega (esto se puede separar en una zona seca o mercancia que
puede estar a temperaturas normales, como juguetes y cereales, y una zona fria o mercancia que
necesita estar a una temperatura especifica, como carnes, productos lacteos y frutas).

Es comin que el departamento administrativo de un supermercado tenga su propio equipo dedicado a
evaluary disefiar los layouts, el cual hace referencia a un disefio global para la ubicacién de las catego-
rias de productos en las dreas de venta de acuerdo con las estrategias de marketing del supermercado.
Este tema no se explorard en profundidad ya que estd mds allé del alcance de este trabajo.

Géndolas: o también llamadas Estanterias, son estructuras de hierro cominmente colocadas a lo largo
del drea de venta de una tienda. Se utilizan para colocar y exhibir los productos en las tiendas de
autoservicio como los supermercados. La figura 2.3 muestra una géndola estandar tipica que se usa
para mostrar los productos colocados y sus partes, asi mismo se pueden observar las medidas estdndar
de alto, ancho y profundidad. Las géndolas tienen varios niveles definidos por sus bandejas, las cuales
son parte de la géndola que se las puede mover a libertad, y donde se colocan los productos para ser
presentados. Las bandejas inferiores son mds profundas que las demds bandejas. En el borde delantero
de las bandejas se encuentran los porta etiquetas de precio de los productos.

Es comin que el mismo departamento que se encarga de los layouts, también se encargue de lo que se
denomina planograma, que es el esquema de cémo se distribuyen los productos en una géndola, esto
se profundizard mdés adelante.
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Figura 2.2: Plano de un supermercado con sus dreas.

Figura 2.3: Partes y medidas de una géndola estandar de un supermercado.
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Cédigo de Barra Precio
[
‘ | INCLUYE IVA
‘ $1.59

nort PRODUCTO DE PRUEBA
3 NUMERO 1 TAMANO XL SABOR

190451010 A COLOR RQJO

Cédigo de Producto Descripcidn

(a) (b)

Figura 2.4: La Etiqueta de precio y su posicionamiento en la bandeja de una géndola segin protocolos.
(a) Ejemplo de etiqueta de precio con sus partes importantes como: cédigo del producto, precio, des-
cripcién y cédigo de barras (b) Posicionamiento de la etiqueta de precio en la parte izquierda inferior
del frente del producto en la géndola.

Etiqueta de precio: denominacién que se le da a la etiqueta que se coloca cerca del producto en
el porta etiquetas para indicar fécilmente al cliente cudl es el nombre y el precio del producto que
vé en la géngola. Las etiquetas tienen miltiples dimensiones, colores y disefios, pero tienen informacién
importante cominmente relacionada con el producto, esto es: cédigo del producto, precio del producto,
descripcién del producto. La figura muestra un ejemplo de una etiqueta (disefio utilizado durante
este trabajo). Se puede notar que en muchos disefios de etiquetas se agregan cédigos de barra que
pueden ser leidos por los operadores usando dispositivos dedicados, para obtener informacién sobre
un producto. Esto suele ser muy 0til para verificar los productos, pero hacerlo manualmente conlleva
mucho tiempo.

Un dato importante sobre las etiquetas de precio es que deben colocarse en los porta etiquetas de
tal forma que queden debajo del frenfe que ocupan los productos. Varios supermercados tienen un
protocolo para colocarlos en el lado izquierdo o en el inicio del frente de los productos como se puede

ver en la figura 2.44.

Surtido: Los productos que estdn posicionados en el drea de ventas se clasifican como surtido activo,
mientras que el surtido inactivo se refiere a productos que por alguna razén no estén presentados en
las géndolas. Algunas de las razones mds comunes para tener surtido inactivo son: olvido por parte de
los operadores, el producto se almacené intencionalmente para dejar espacio para otro, productos
descontinuados, entre otras.

Planogramas: La figura 2.5 muestra un ejemplo de un planograma. El planograma ayuda a los ope-
radores de la tienda a posicionar el surtido en los géndolas. Es probable que las tiendas pequefias
no tengan reglas complejas para colocar los productos, sin embargo, en los supermercados mds gran-
des, tener un planograma ayuda a tener un orden y comprensién de lo que sucede con los productos
si suben o bajan de las bandejas. Existe toda una teoria sobre el posicionamiento de los productos en
las géndolas []1), 2, 3, 4]. En las tiendas existe personal encargado especificamente de validar que es-
tos planogramas se estén utilizando correctamente. Es importante seguir el planograma porque puede

6
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Figura 2.5: Ejemplo de planograma de una géndola.

haber contratos con proveedores, que han pagado extra para que sus productos estén en una mejor
posicién o tengan un frente de bandeja mds ancho; otra razén para seguir los lineamientos del plano-
grama es la experimentacién de que productos se venden mejor estando cerca o lejos de ofro, existen
teorias que esto puede aumentar o disminuir su venta [5, 8], y esto solo se puede validar si se posicionan
de acuerdo con el planograma enviado a la tienda.

2.2 Problemas de los supermercados

Muchos problemas en los supermercados minoristas han sido identificados y reportados en la literatura
[7] [8] [2]. Este trabajo se centrard en los problemas relacionados con la presentacién de los produc-
tos en las géndolas. Esto implica el posicionamiento de los productos y etiquetas de precios que es
realizado por los operadores y que inevitablemente tendrd errores.

2.2.1 Etiquetas de precios obsoletas

Este problema se refiere a etiquetas de precios (impresas o digitales) que estan desactualizadas (pre-
cio mostrado no es el que serd cobrado en la caja de pago) o en mal estado (rotas, manchadas, mal
impresas, etc.). Las etiquetas de precio son uno de los objetos mds importantes en las géndolas, ya que
permiten saber qué producto se estd exhibiendo, su descripcién, peso o tamafio y lo mds importante, el
precio. Si las etiquetas de precios estdn desactualizadas, es imposible que los clientes no identifiquen
correctamente el precio real del producto. Un precio desactualizado en la etiqueta de precio puede
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tener dos repercusiones negativas:

+ Si el precio real es més bajo que el mostrado (por ejemplo, un producto que deberia tener una
oferta especial), probablemente no sea atractivo para los clientes y, por lo tanto, las ventas es-
peradas por la disminucién en el precio no se logren alcanzar, perdiendo ventas y margen de
ganancia.

+ Si el precio real es mds alto que el mostrado en la etiqueta de precio, el cliente puede sentirse
engafiado al momento de pagar en la caja. Esto Gltimo podria tener repercusién legal ya que
puede considerarse una estafa al cliente.

Una solucién convencional podria ser etiquetas de precios digitales/electrénicas [10]. Estas son eti-
quetas de precios que pueden cambiar instantaneamente su contenido (precio, descripcién, cédigo,
etc.) y puede ser realizado para mdltiples etiquetas en un solo proceso. Lamentablemente implementar
este tipo de soluciones es muy costoso y la mayoria de los minoristas no pueden afrontarlo. También
se podria pensar en usar la tecnologia RFID para obtener fécilmente informacién de una etiqueta de
precio, pero esta tecnologia no es convencional para este uso en particular, ya que normalmente se usa
para identificar productos en la cadena de suministro [[11],[12] y facilitar el inventario en categorias con
alto margen de ganancia como ropa y botellas con bebidas alcohélicas como whisky [[13,[14].

2.2.2 Surtido inactivo

Surtido Inactivo es la denominacién que se le da a los productos que deberian exhibirse en el drea de
ventas (espacio donde estdn las géndolas y se exhiben los productos), pero por alguna razén no estén
presentados. Algunas de las razones para que esto suceda son: existencias agotadas, existencias ain
no se encuentran fisicamente en la tienda, decisién de la tienda de guardar el producto en la bodega.
El surtido inactivo tiene el potencial de ahuyentar a los clientes, los cuales al no encontrar todos los
productos que desean, es probable que en un futuro opten por no ingresar a la tienda por el pensamiento
de que no estd bien surtida.

2.2.3 Surtido faltante

Denominacién para un producto parcialmente exhibido en las géndolas. Esto se considera pésimo para
la presentacién porque la géndola aparenta estar vacia. Esto es diferente del surtido inactivo porque
el producto se muestra en la bandeja de la géndola (4rea del estante para el producto) pero estd
parcialmente vacio. Esto puede ocurrir por muchas razones, como falta de existencias é reposicién ain
no completada. Este Gltimo es el error mds comin y se puede corregir revisando manualmente fodos los
productos en las géndolas y anotando los faltantes para luego proceder a llenarlos, luego de sacar los
productos de la bodega.

2.2.4 Surtido en mal estado

El estado de un producto es cémo se lo muestra en la géndola; también puede considerar como el
estado del empaque del producto que puede estar roto, rasgado, lacerado u otros que indiquen que
su estado ha sido malogrado. Si un producto se encuentra en mal estado podria llevar a un cliente a
dimitir de hacer la compra e incluso a no volver a la tienda por el pensamiento de que los productos son
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maltratados. Esto podria ser culpa de los operadores que no han seguido los protocolos de la tienda o
quizds de algunos nifios jugando en la tienda.

2.3 Auditaje de géndolas

La auditoria de géndolas se puede definir como el proceso de comparar el estado actual de las gén-
dolas con el estado que deberian tener segin el planograma del supermercado. Esta comparacién es
necesaria por muchos aspectos, entre ellos, que el drea de ventas esté acorde a la planeacién para
poder validar el cumplimiento de contratos con proveedores que han pagado extra por posicionamien-
to estratégico de sus productos en las bandejas, o para poder realizar un andlisis de mercado, por
ejemplo, cémo se comportan ciertos productos si se colocan mds cerca unos de otros o si se alejan.

Esta comparacién es realizada tradicionalmente por los operadores de supermercados, y como todo
proceso repetitivo realizado por un ser humano, es propenso a errores y requiere mucho tiempo. Las
comparaciones tienen un cardcter visual, es decir, los operadores necesitan utilizar su visién y entender
el concepto de géndola ordenada para poder identificar errores, anotarlos y luego solucionarlos.

Durante la auditoria de géndolas, se deben validar los siguientes criterios:

* Presencia de todos los productos en cada bandeja de la géndola segin el planograma.

Presencia de las etiquetas de precio de los productos en la posicién correcta.

Concordancia entre producto y su etiqueta de precio.

Precio del producto actualizado en la etiqueta de precio.

Presencia de espacios en las géndolas.

Estado del producto. ]

Para readlizar estas validaciones, los operadores utilizan su capacidad innata de visién. Mientras que
para automatizar este proceso y permitir que pueda ser realizado por una computadora, se requieren
dos tareas fundamentales: Deteccién de Objetos y Reconocimiento de Objetos. Estas dos tareas son
muy amplias y ain requieren investigacién para poder avanzar en el estado del arte. En el presente
trabajo, se explica el estado del arte de la tarea de deteccién de objetos por ser la principal tarea
para el proceso.

2.4 Deteccién de objetos

La deteccidn de objetos es la tarea de localizar e identificar objetos presentes en una imagen o video
[15]. Es una de las tareas con mayor tendencia dentro del campo de la inteligencia artificial y la visién
por computadora. Actualmente se utiliza en algunos proyectos como conteo de personas, deteccién de
peatones, conteo de frutas en plantaciones y otros [[16,[17,18,[19, 20]. La deteccién de objetos loca-
liza e identifica los objetos en la escena que se le presente. Tiene la caracteristica de que la escena
es independiente pues se entrena para miltiples y variadas escena con lo cual logra generalizar de

Esto podria corresponder a: cantidad correcta de frentes, productos organizados u otros que sean parte del protocolo del
supermercado.
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manera efectiva la localizacién e identificacién de los objetos, un ejemplo puede ser que estos algo-
ritmos pueden detectar personas en diferentes dngulos, partes de la escena, y con escenas variadas.
Normalmente las escenas con las que son entrenadas estos modelos no superan las decenas de objetos
por imdgen, pero existen aplicaciones donde las escenas tienen una cantidad de objetos que supe-
ran las centenas. A estos escenarios se los denomina: Altamente Densos. Estos escenarios aumentan la
dificultad pues en muchos casos los objetos son muy similares entre si.

En esta seccién se explicardn las métricas mds comunes para la deteccién de objetos, los conjuntos
de datos mds conocidos para esta tareq, y luego se enfocard en una explicacién sobre la tarea de
deteccidén de objetos en ambientes altamente densos, dando a conocer algunos conjuntos de datos, y
el estado de arte actual.

2.4.1 Meétricas para deteccién de objetos

La tarea principal de la deteccién de objetos es de localizar un objeto en una escena, para lograr esto,
se define un recuadro (RBOX) rectangular, que serd de ayuda para localizar el objeto en la escena. Del
conjunto de datos se tiene RBOXs que fueron etiquetados manualmente, dando una gran certeza de ser
completamente reales en la escena; a estos RBOXs etiquetados manualmente se los conoce como la
verdad fundamental (Ground Truth o GT, por sus siglas en inglés). Dado esto, la tarea se puede simplificar
a predecir los recuadros mds similares a los originales durante el entrenamiento, y por otro lado evitar
predecir recuadros que no son los originales. Esto se puede medir con las métricas de Precisién (P) y
la Recuperacién (R). Estas son las métricas que se utilizan para medir el desempefio de un algoritmo
para la tarea de deteccién de objetos [21]. Para poderlas definir correctamente, se debe revisar los
conceptos que son compartidos entre ellas:

+ Verdadero positivo (TP): Una deteccién presente en el GT y detectada correctamente.

+ Falso positivo (FP): Una deteccién incorrecta de un inexistente objeto o una deteccién fuera de
lugar de un objeto existente

+ Falso negativo (FN): Una deteccién presente en el GT pero no detectada.

Se debe sefialar que en este contexto lo reconocidos como Verdadero Negativo (TN) no es aplicado
por la infinidad de detecciones que no deben detectarse dentro de la escena.

Para poder categorizar a una deteccién como correcta o incorrecta se utiliza la operacién de /ntfer-
seccidn sobre Unidn (6 loU, por sus siglas en inglés). Esta es la medicién basada en un coeficiente de
similitud denominado indice de jaccard, el cual se usa para medir el drea de superposicién entre las
detecciones predecidas y las detecciones del GT o Reales. La formula de este algoritmo se lo puede
visualizar en la figura 2.4. Comparando el loU de las deteccién con ayuda de un umbral definido 77,
podemos clasificar una deteccién como correcta o incorrecta. Si la Interseccién sobre la unién entre un
RBOX perteneciente al GTy un RBOX detectado es mayor o igual al umbral definido (ToUgr_prr > T),
entonces la deteccién es correcta, caso contrario la deteccién serd incorrecta. Con esto podremos
generar nuestra matriz de confusion y obtener nuestros resultados de Precision y Recuperacién de la
siguiente manera:
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Figura 2.6: Apreciacién visual de la operacién de interseccién sobre unién.

Tabla 2.1: Conjuntos de datos comunes para deteccién de objetos en ambientes poco y altamente

densos.
_ Conjunto de datos | o) ceal-voC | coco CARPK | SKUT10K
Propiedad
Nomero de Imégenes | 22,531 328,000 1,448 11,762
Numero de Objetos | 61,059 2,525,600 | 89,777 | 1,733,718
Densidad | 2.71 77 62 147.4

P=TP/(TP + FP) (2.1)
R=TP/(TP+ FN) (2.2)

Con lo antes mencionado, se pueden sacar las siguiente métricas que serdén de ayuda tanto para am-

bientes comunes y altamente densos:

+ Precisiéon Promedio (PP): Esta métrica se obtiene sacando el promedio de las precisiones de
los ejemplos. Se acostumbra a utilizarla junto a un valor de loU para saber que tan estricta es la
métrica de evaluacién de las detecciones. Ejemplo: PP[0.5] significa Precisién Promedio con loU
mayor o igual a 0.50. Normalmente en la literatura se encuentra como AP[0.50] por sus siglas en
inglés (Average Precision). También es comin ver la métrica mAP[0.50] la cual realiza el promedio
entre las clases.

Recuperacién Promedio (PP): Esta métrica se obtiene sacando el promedio de las recuperacio-
nes de los ejemplos. Se acostumbra a utilizarla junto a un valor de loU para saber que tan estricta
es la métrica de evaluacién de las detecciones. Ejemplo: RP[0.75] significa Precisién Promedio
con loU mayor o igual a 0.75. Normalmente en la literatura se encuentra como AR[0.75] por sus
siglas en inglés (Average Recall). También es comin ver la métrica mAR[0.5] la cual realiza el
promedio entre las clases.

Finalmente, también es habitual ver estas dos métricas promediadas para miltiples valores de loU,

normalmente [0.50, 0.95], que significa que se realiza el promedio del valor final de la métrica para

cada valor de loU, esto se lo conoce como métrica estricta.
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2.4.2 Conjuntos de datos para deteccién de objetos

Una parte muy importante de los algoritmos de aprendizaje automdtico son los datos. Estos se alimentan
directamente de los datos para aprender patrones y generalizar reglas con el fin de realizar las tareas
para las que fueron capacitados.

Al dia de hoy existen varios conjuntos de datos para la tarea de deteccién de objetos. Muchos son
generados de manera personalizada para objetos poco comunes. En varias ocasiones se ha utilizado
para herramientas en la industria [22, 23], con lo cual se generan sistemas que aportan a la seleccién
de caminos en las bandas de manofactura para eliminar aquellas herramientas con defectos.

Los conjuntos de datos para esta tarea suelen estar dividos por un lado en la imagen (contiene la escena
donde se detectardn los objetos) y las etiquetas (también llamadas labels en inglés) y que normalmente
tienen la nomenclatura de: [id-objecto, X1,Y1,X2, Y2]. Donde id-objeto es el indice del tipo de objeto;
(X1,Y1) y (X2, Y2) se refieren a las esquinas superior izquierda e inferior derecha de la deteccién,
respectivamente.

Entre los conjuntos de datos publicos para la deteccién de objetos, con objetos mds comunes, y también
més utilizados, estdn COCO [24] y PASCAL-VOC [25]. Estos son ampliamente usados para la detec-
cién de objetos y son cominmente usados como un evaluador del modelo. En el cuadro se pueden
observar algunas caracteristicas de estos conjuntos de datos. Para un ambiente simple, sin muchos ob-
jetos en la escena, estos conjuntos de datos son perfectos para entrenar el modelo y realizar mdltiples
experimentos como transferencia de aprendizaje. Pero, para escenarios mds completos, estos conjun-
tos de datos, no le entregan a los modelos de aprendizaje de mdquina la suficiente experience para
reconocer los objetos en las escenas. Estas escenas son conocidas como: Ambientes altamente densos.

2.4.3 Ambientes altamente densos

Se define como ambientes altamente denso, a aquellos escenarios donde los objetos estdn muy cer-
canos unos de otros, la concentracién de los objetos es muy alta con respecto a la imdgen, y también
los objetos son muy semejantes. Algunos de los ambientes considerados altamente densos pueden ser:
parqueaderos para el objeto carro, naturaleza para objeto planta, y supermercados para objeto pro-
ducto. En la seccién se hablé de conjuntos de datos para deteccién de objetos. Los mencionados
COCO y PASCAL-VOC lamentablemente no tienen la densidad por imagen necesaria para ser consi-
derados ambientes altamente densos. En el cuadro 2.1 se puede observar conjuntos como CARPK [24]]
y SKU110k[27]. Estos conjuntos tienen imdgenes de escenas con varios objetos. Es importante mencio-
nar que los entornos altamente densos no son extraordinarios ni estdn disefiados en laboratorio para
pruebas exhaustivas. De hecho, son entornos bastante comunes en la vida real o en la naturaleza. Los
entornos altamente densos son, sin duda, el reto que muchos algoritmos deben pasar en algin momento
(al menos para el tipo de dato imagenes) para poder llamarse robustos. En estos ambientes es comin
encontrar problemas con objetos parcialmente ocluidos y objetos muy cercanos, los cuales son muy
problemdticos para la deteccién de objetos [28].

Para este trabajo haremos un enfoque directo al Gltimo ambiente mencionado, el cual es los supermer-
cados. Este ambiente es considerado altamente denso pues los objetos estdn muy cerca uno de otro y
son muy semejantes unos a otros. En una misma imagen pueden haber centenas de objetos. En la figura
2.7 se puede observar ejemplos del conjunto de datos SKU110k.
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Figura 2.7: Ejemplos de imdgenes del conjunto de datos SKU 110K, en ambientes altamente densos de
supermercados.

2.4.4 Deteccién de objetos en ambientes altamente densos

En 2019, Goldman et.al. [27] propuso el primer conjunto de datos para entornos altamente densos para
el sector minorista, denominado SKU110K[27]. En el cuadro también se puede ver que la densidad
de objetos/imagen de este conjunto de datos es mds del doble que la de CARPK.

Hoy en dia, existe un conjunto de datos publico reciente llamado UniDet [29]]. Este conjunto de datos
es una copia de SKUT10K con la distincién de aumentar en 500 imd&genes capturadas con diferen-
tes sensores y en diferentes dngulos (utilizado para el conjunto de datos de prueba y para probar las
condiciones de dominios cruzados). También cambia el estilo de las anotaciones a un modelo llamado
QUADs, que son anotaciones cuadrildteras que se acoplan mejor a los objetos que las tipicas anota-
ciones tipo RBOX (caja rectangular).

Una particularidad de las metodologias aplicadas con el conjunto de datos SKUT110K es que las detec-
ciones son independientes de la clase. En otras palabras, buscan Gnicamente localizar los objetos, sin la
sobrecarga de identificarlos o reconocer a qué clase pertenecen. Solo la tarea de detectar correcta-
mente todos los objetos en una escena es compleja, y en entornos densos este objetivo se vuelve mucho
mds complicado. En estas escenas podrian surgir algunos problemas como luminosidad, oclusién, efc.
La figura 2.7 muestra ejemplos de escenarios para el conjunto de datos SKU110K, donde cabe sefialar
que los dngulos de captura se suman a la lista de problemas de este conjunto de datos pues existe una
inclinacién del sensor de captura con respecto al perpendicular de las géndolas.

Para ambientes altamente densos existen varios modelos que escogen un ambiente y lo atacan para
resolverlo de la mejor manera posible. En este trabajo hablaremos més a profundidad del ambiente
altamente denso de los supermercados enfocandonos en el uso del conjunto de datos SKU110k por ser
el primer impulsador para trabajar en esta linea. La descripcién del estado del arte o SOTA de este
trabajo se centrard en los datos obtenidos por trabajos anteriores que presenten resultados usando el
conjunto de datos SKU110K, que es el Gnico conjunto de datos piblico que tiene en cuenta un entorno
altamente denso para el comercio minoristay, por lo tanto, de gran interés para la auditoria de géndolas.
Como muchas otras evaluaciones de deteccién de objetos, se definen las siguientes métricas:

« mAPJ[0.75], Precisién media promedio con loU=0.75.

« mAP[0.5:0.95], Precisién media promedio. Usa loU con valores de 0,50 a 0,95 incrementados en
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Tabla 2.2: Estado del Arte para Deteccién de Obijetos en los Supermercados usando el conjunto de
datos SKU110k. mAP: mean average precision o precision media promedio. AR: average recall o recu-
peracién promedio. *usa el promedio de la métrica evaluada con loU entre [0.5:0.95] aumentando en

0.05.

Métrica mAP[0.75] | mAP* | AR300[0.5] | AR300*

Modelo

Faster-RCNN [30] 0.010 0.045 | - 0.066
YOLO9000 [31] 0.073 0094 | - 0111
RetinaNet [32] 0.389 0455 | - 0.530
RetinaNet + GD [33] 0.552 0512 | 0917 0.582
RetinaNet + Soft-loU + EM-Merger [27] | 0.569 0514 | 0872 0571
RetinaNet + GL [33] 0.562 0521 | 0.931 0596
YoloV3 [34] 0.568 0554 | - 0562
Dynamic Refinement Network [35] 0.640 0569 | - 0.635
Res2Net-101+HRNet-W32[36] - 0584 | - -
Cascade R-CNN + SS [37] - 0587 | - -
RetailDet [38] - 0.603 | - -

0,05 cada vez, para evaluar la precisién y luego tome la media de este conjunto.

+ AR300][0.5], Recuperacién promedio. 300 significa que estd limitado a usar las 300 mejores de-
tecciones. Usa confianza de ser un objeto como una variable para ordenar de mayor a menor.

Utiliza loU=0.5.

« AR300[0.5:0.95], Recuperacién promedio. 300 significa que estd limitado a usar las 300 me-
jores detecciones. Usa confianza de ser un objeto como una variable para ordenar de mayor a
menor. Utiliza loU con valores de 0,50 a 0,95 incrementados en 0,05 cada vez, para evaluar la
recuperacién y luego tomar el promedio de estos valores.

El cuadro muestra varios modelos con las métricas indicadas para el conjunto de datos SKU110k.
Es facil identificar que los modelos Faster-RCNN [30] y YOLO9000 [31] tienen valores de precisién
muy reducidos. Esto se debe a que estos modelos fueron desarrollados sin tener en consideracién a
ambientes altamente densos. Sus implementaciones no dan la factibilidad para ser escalables para
estos ambientes y se empezé el desarrollo de estratégias para solventar los desafios encontrados en
estos ambientes. Para el caso particular del conjunto de datos SKU110k se empezé teniendo pruebas
usando el modelo RetinaNet [32], este modelo propuso una novedosa pérdida focal centrando el en-
trenamiento del conjunto en casos dificiles evitando que la gran cantidad de falsos negativos abrumen
el detector, remodelando la pérdida de la entropia cruzada estdndar. Se logré conseguir una base de
pruebas apropiado logrando una precisién de 0.455 sobre este conjunto de datos. Luego el autor del
conjunto de datos publicé sus resultados usando el modelo de RetinaNet con dos cambios: Agregé una
capa de Soft-loU para estimar el indice Jaccard, y una unidad EM-Merger que convierte detecciones
y puntuaciones de la capa Soft-loU en una mezcla de gausianos y resuelve detecciones superpues-
tas en escenas empaquetadas. El mismo autor luego publicé otros pesos donde aumenté la precisién
aumentando desde 0.492 que consigié al inicio hasta 0.514.
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Més adelante, [33] propone una mejora a RetinaNet usando una red de decodificador gaussiano (GDN,
Gaussian Decoder Network) y una red de capa gaussiana (GLN, Gaussian Layer Network). GDN en lu-
gar de utilizar la red piramidal de funciones como decodificador utiliza un decodificador separado que
predice los conjuntos de gaussianos 2D de cada objeto en la imagen, miéntras que GLN propone una
capa gaussiana en la arquitectura RetinaNet con menores pardmetros y mayor precisién, la arquitec-
tura de aprendizaje multitarea con codificador y decodificador compartido y se aplica una pérdida
gaussiana adicional en la salida de la subred gaussiana. Estas mejoras dieron como resultado una pre-
cision de 0.512 y 0.521, dandole una pequefia pero considerable mejora al modelo publicado por el
autor de SKU110k.

Luego, [35] presenta un modelo denominado Red de refinamiento dindmico, el cual consta de dos com-
ponentes novedosos: un médulo de seleccién de caracteristicas (FSM, a feature selection module) y
un cabezal de refinamiento dindmico (DRH, a dynamic refinement head). El FSM permite a las neuro-
nas ajustar los campos receptivos de acuerdo con las formas y orientaciones de los objetos obijetivo,
mientras que el DRH permite a nuestro modelo refinar la prediccién dindmicamente de manera cons-
ciente del objeto. Cabe destacar que este trabajo aumenté el SKU1 10k creando cuadros delimitadores
orientados. Este modelo llevé la precision hasta 0.569, en este trabajo también presentan resultados del
modelo YoloV3 sobre los datos de SKU1 10k teniendo resultados de 0.554 en presicién.

Posteriormente, aparece una solucién que consta de un ensamble de dos modelos. Ambos basados en
la seleccién adaptativa de muestras de entrenamiento (ATSS, Adaptive Training Sample Selection). El
modelo 1 adopta HRNet-W32, HRFPN y ATSS. El modelo 2 emplea Res2Net-101, FPN Balanceado,
y ATSS. Para el ensamble utilizan WBF (Weighted Boxes Fusion). Este modelo tuvo una precisién sobre

SKU110k de 0.584.

En el 2021 aparecié una solucién presentada en un reporte técnico, el cial indica que se adopté una
estrategia de cultivo aleatorio modificada y un modelo Cascade R-CNN optimizado que tuvo una pre-
cisién de 0.587 sobre el conjunto de datos SKUT10k.

El estado del arte actual es el modelo presentado por [38] con una precisién media del 0.603. Este
modelo utiliza un conjunto de datos similar al de SKU110k mejorado mediante 500 imdgenes extras
para pruebas del modelo. En 4 afios, el valor de precisién para la tarea de deteccién de objetos en am-
bientes altamente densos de supermercados, ha aumentado aproximadamente un 11%. Esto confirma
lo antes mencionado que existe un alto interés en solucionar problemas para éste sector.
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Propuesta

En este capitulo se definird una propuesta para solucionar el problema de la auditoria de géndolas
en supermercados de forma automdtica. Se iniciard proponiendo un conjunto de datos junto a un sis-
tema de adquisicién, para finalizar exponiendo un flujo de trabajo como solucién a varios problemas
mencionados anteriormente.

En la figura 2.7 se pueden ver ejemplos de imdgenes en el conjunto de datos SKU110k. Pero estos no
son suficientes para poder continuar, debido a su estrategia de adquisicién, la cual repercute en la re-
solucién del objeto etiqueta de precio. Para seguir avanzando es necesario cubrir mds necesidades de
los supermercados, y varias de estas se basan en poder obtener informacién de las etiquetas de precio.
En la figura se muestra un ejemplo de las etiquetas de precios de los conjuntos de datos SKU 110k
y UniDet respectivamente. Se puede observar que los precios son los Unicos textos de la etiqueta re-
lativamente apreciables, ya que normalmente es el texto mds destacado para que el cliente lo pueda
notar rdpidamente. Dado que el precio es lo Unico legible, estas imdgenes no permitirian reconocer a
qué productos representan las etiquetas.

Un alcance actual presentado por [29] tiene una forma particular de validar qué producto estd pre-
sente en el proceso de deteccién usando OCR en los textos del empaque del producto para obtener
una cadena de textos que luego pasan por un proceso de emparejamiento para identificar la descrip-

Figura 3.1: Ejemplo de etiquetas de precios de los datasets SKU110k (izquierda) y UniDet (derecha).
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cién de la base de datos de productos que mds se parezca y reconocer el producto. Sin embargo, esto
nuevamente no proporciona la certidumbre de emparejamiento con la etiqueta de precio, y particular-
mente puede dar ciertos fallos en caso de que los empaques del producto se encuentren deteriorados,
asi mismo en secciones como vidrios y carnes serd mucho mds complejo implementar este tipo de solu-
ciones ya que el empaque viene con poco o nada de textos para identificar el producto o simplemente
no tienen un empaque.

En este trabajo se considera a la etiqueta de precio como uno de los objetos mds importantes den-
tro de las géndolas, pues no solo presentan textos para reconocer el producto y su precio, sino que
también pueden dar una idea de organizacién de los productos en las bandejas de las géndolas. Mu-
chos trabajos se enfocan directamente en detectar y reconocer los productos, pero no profundizan en
la necesidad de organizacién de los productos, la cual puede ser llevada a cabo Gnicamente con las
etiquetas de precio.

Estd claro que tener conjuntos de datos como SKU110k generd un gran interés, sin embargo, es hora
de volver a evaluar si estos conjuntos de datos pueden proporcionar mejores resultados y ser parte de
una solucién completa y viable para el sector minorista.

3.1 Conjunto de datos

Los datos de entrada requeridos para la propuesta presentada son los siguientes:

+ Planometrias: La planometria (datos usados para generar los planogramas) debe ser entregada
de forma estructurada tal que se listen los productos y nimero de frentes que ocupa en cada
bandeja de la géndola. Esta informacién podria recopilarse directamente de una base de datos
si la empresa es lo suficientemente madura.

+ Base de Datos Maestra: Una base de datos para consultar informacién de los productos como
precios, descripciones, cédigos de barra, entre otros.

« Imagen RGB-UHD: Imdgenes similares a la figura 3.2d. Son imdgenes RGB (3 canales rojo, verde
y azul) pero debe ser capturadas con ayuda de cdmaras de alta definicién, preferiblemente 4k o
superior.

+ Imagen de profundidad: Imégenes similares a 3.28. Deben ser capturadas mediante una cdmara
3D que permita obtener la profundidad medida desde la lente hasta los objetos.

* Informacién de posicién: Informacién de posicién o ubicacidn relativa al sitio de recoleccidn. Se
puede entregar en formato [x,y,z] donde x,y,z son valores decimales que representan un punto en
el espacio.

Todos estos datos que se obtienen tienen una premeditada necesidad dentro del flujo de trabajo que
se presentard mds adelante. Los primeros 2 elementos del conjunto de datos son obtenibles por parte
del supermercado. Es decir, que el supermercado debe ser lo suficientemente maduro en sus sistemas
para poder implementar este tipo de soluciones.

Por otro lado, los 3 elementos faltantes, son datos Gnicamente obtenibles con un recorrido por la tienda.
La informacién de posicién se refiere a una localizacién relativa a un sistema de referencia disefiado
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(a) (b)

Figura 3.2: Ejemplos de imagenes del conjunto de datos. (a) Imagen del tipo RGB-UHD obtenida con
una cdmara de alta resolucién. (b) Imagen de profundidad obtenida con una cémara 3D.

para la tienda. Las imdgenes de tipo RGB-UHD y de profundidad son obtenidas por cédmaras especiali-
zadas. Es facil intepretar que estds cdmaras requieren estar muy cercanas, pues van a requerir capturar
la misma escena o por lo menos lo mds similar posible, considerando el campo de visién. En la siguien-
te subseccién se extenderd a detalle como el sistema de adquisicién de datos fue disefiado y como
recolecta la informacién.

3.2 Disefio del sistema de adquisicién de datos.

Tomando en consideracién los 3 elementos no obtenibles de las bases de datos de los supermercados,
se presenta ahora un disefio de sistema de adquisién de datos. Este sistema es pensado en ser auténomo
y que pueda obtener las imdgenes de las géndolas de las tiendas, considerando la altura de las mismas.

En la figura B.3 se observa la propuesta de disefio para el sistema de adquisicién de datos. El sistema
refiere a un robot auténomo con 3 tipos de estructuras principales:

« Estructura de Base: se denomina a la base del robot que consta de una equipo de procesamiento
para la navegacién auténoma del robot, bateria, reguladores, motores, llantas y sensores como
encoders para odometria en las llantas y lidar.

+ Estructura de Torre: se denomina a una estructura de aluminio (u otro material mds ligero pero
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Figura 3.3: Disefio estructural del sistema robético auténomo, incluyendo sus colectores internos; Supe-
rior, medio e inferior.

igual o mayor resistente) que se posa encima de la base con la finalidad de darle alojamiento a
los colectores. Esta estructura puede ser agrandada en altura dependiendo de la altura de las
géndolas de los supermercados.

« Estructura de Colector: se denomina a pequefias estructuras colocadas dentro de la estructura
de torre y que estén compuestas de una unidad de procesamiento, una cdmara 3D y una cdmara
RGB de alta resolucién. En la figura B.3 se pueden observar solamente 3 colectores cada uno con
sus debidas cdmaras, sin embargo, si es necesario pueden colocarse mds.

El disefio propuesto tiene como idea principal ser auténomo para evitar que exista mds carga laboral
a los operadores. Este sistema tiene el potencial de ejecutarse durante las horas muertas de la tienda
(horario de la madrugada) y procesar los resultados para que al inicio del horario laboral de la tienda
ya existan los reportes necesarios listos para ser utilizados para ejecutar acciones inmediatas.

El proceso de adquisicién de los datos por parte del sistema seria auténomo y realizado de manera
pausada para poder adquirir los datos lo mds nitidos posibles. Es decir, el sistema realizaria pequefios
pasos frente a las géndolas de la tienda, capturando las imdgenes y datos de posicionamiento. Este
proceso deberia realizarse 2 veces por cada pasillo, dado que el sistema solo posee colectores en un
lado la estructura de la torre. Poner cdmaras de ambos lados de la estructura de la torre, para evitar
doble recorrido por los pasillos, implicaria aumentar la complejidad durante el recorrido y el costo del
sistema de adquisicién de datos; ademds, si los pasillos son muy estrechos o muy amplios de igual ma-
nera el sistema requeriria dar doble recorrido para recolectar los datos lo suficientemente cerca de las
gdéndolas para que exista nitidez en los datos que se capturan.

Cabe mencionar que el espaciado entre las cdmaras de cada colector es lo mds reducido posible, y
apreciablemente el mismo siempre, dado que las cdmaras se posardn sobre la estructura del colector.
Esto permite reducir calculos posteriores sobre calibracién de los equipos. Asi mismo, las estructuras de
los colectores estdn espaciadas verticalmente con la misma distancia y considerando que los campos
de visién de las cdmaras se interlapen, a estas zonas de interlape se la denominard redundancia ver-
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tical. Esto Gltimo es requerido para evitar pérdida de informacién. Estas zonas de interlapado generan
redundancia entre los objetos que se pueden detectar, como los etiquetas de precio o productos, que
se pueden detectar en la zona de interlapado de dos cdmaras. Debido al modo de recoleccién (step-
by-step o paso a paso) también existird lo denominado redundancia horizontal. Més adelante se va
a explicar estas redundancias de forma mds profunda. Es importante indicar que entre el conjunto de
objetos redundantes siempre habrd un objeto que tenga la mejor resolucién y es necesario obtenerlo
del conjunto formado de redundancias para poder continuar el proceso y eliminar la sobrecarga de
procesos sobre otros objetos redundantes.

3.3 Propuesta de flujo de trabajo

En la figura 3.4 muestra la canalizacién de la solucién completa propuesta en este trabajo, para el
problema de auditoria de géndolas.

Los bloques de color azul son las entradas al sistema y son los elementos considerados en el conjunto
de datos presentados anteriormente. En la figura B4 se pueden apreciar en la parte superior los 3
elementos que se obtienen con el sistema de adquisicién de datos, indicando que son vitales para iniciar
el proceso. En la parte inferior se encuentran los dos elementos obtenibles del supermercado, y que son
guiados a ser datos que debe actudlizar el supermercado constantemente para que sea validado de
forma automdtica por la solucién propuesta. Estos elementos se encuentran cerca de las salidas del
sistema pues son utilizados mayormente para contrastar la informacién recolectada y la informacién
que deberia estar presente.

Los bloques de color gris representan procesos intermedios e interconectados para llevar a cabo, du-
rante diferente etapas y de manera paralela, el procesamiento de los datos recolectados por el sis-
tema de adquisicién. Estos bloques involucran el uso de algoritmos de inteligencia artificial, Visién por
computadora, Aprendizaje Profundo, Agrupamiento espacial, etc. Entre las tareas que se mencionardn
mds adelante se tiene: deteccién de objetos, reconocimiento de objetos, reconocimiento de texto, entre
otros.

Los bloques de color amarillos representan procesos de validacién y estimacién que utilizan los datos
procesados por los bloques de color gris para finalmente manipularlos y filtrarlos para poder crear los
reportes finales o salidas del sistema.

Los bloques de color verde son las salidas del sistema y representan reportes guiados a solucionar los
problemas mencionados en el capitulo anterior como etiquetas obsoletas, surtido no activo, productos
mal perchados, entre otros.

Cabe mencionar que el flujo propuesto no pretende agregar nuevo hardware o procesos a las tiendas.
Por tal razén todos los elementos del conjunto de datos son obtenibles por el sistema adquisisién y
procesables por la solucién propuesta. Esto permite indicar que la solucién tiene un nivel de intrusién
relativamente nulo.

A continuacién se explican todos los bloques de color gris y amarillo de la solucién de manera extensiva,
indicando las entradas y salidas de cada uno y que proceso y algoritmo usard.
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Figura 3.4: Propuesta de flujo de trabajo para resolver el problema de audita de géndolas.
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Figura 3.5: Visualizacién general del proceso de deteccién de productos.

3.3.1 Deteccién de productos

Este proceso utiliza las imdgenes RGB-UHD (elemento del conjunto de datos obtenidos por el sistema
de adquisicién) como entrada y produce RBOXs de los productos detectados en la escena.

Cada RBOX estd definido como una lista de 6 valores similar a [X, Y, H, W, a, CON F], donde:

+ X representa el valor normalizado de la posicién del centroide del RBOX en referencia a las
columnas o anchura de la imégen.

* Y representa el valor normalizado de la posicién del centroide del RBOX en referencia a las filas
o altura de la imégen.

 H representa el valor normalizado de la altura del RBOX en referencia a la altura de la imagen.

» W representa el valor normalizado de la anchura del RBOX en referencia a la anchura de la imd-
gen.

* « representa el dngulo de rotacién del RBOX con respecto al eje de la imdgen, valores entre
(90°,-90°)

« CONF representa el valor de confianza de la deteccién en que el objeto detectado es un objeto
realmente.

Algunas implementaciones pueden incluir un séptimo valor en la lista, este es CLASS que representa la
clase del objeto detectado, sin embargo, este valor se vuelve trivial en este punto pues solo la tarea de
detectar los productos en ambientes altamente densos es una tarea compleja, por tanto la clasificacién
o reconocimiento del producto se realiza en un bloque diferente para evitar sobrecarga en el modelo
utilizado en el bloque.

Para este bloque se utilizard un algoritmo de deteccién de objetos con metodologia de aprendizaje
profundo usando redes neuronales convolucionales profundas y que serd previamente entrenado para
llevar a cabo el proceso de detectar los productos de la escena sin clasificarlos.

Finalmente, este bloque creard recortes de los objetos detectados utilizando los RBOXs para ser uti-
lizados como parte de la entrada al siguiente bloque, y los cuales serén referidos como images de
productos. Una ilustracién del proceso se puede visualizar en la figura 8.5, donde también se visualizan
los RBOXs de las detecciones dibujados en la imdgen como recuadros de color rojo.
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Figura 3.6: Visualizacién general del proceso de reconocimiento de productos.

3.3.2 Reconocimiento de productos

Este proceso utiliza las imégenes de productos como entrada y produce un texto que hace referencia
a la clase de producto.

Este bloque es incluido en el flujo de manera separada al bloque de deteccidn para evitar un sobrecargo
en la tarea de deteccién de productos.

El texto resultante puede ser una descripcién é el cédigo del producto, pero se recomienda usar los
cédigos en lugar de una descripcién, ya que el conjunto de datos serd mds liviano; ademds, la proba-
bilidad de cambiar la descripcién de los productos ligeramente es superior a la de cambiar cédigos. Al
resultado de este bloque se lo denominard clases de productos.

Para este proceso se utilizard un algoritmo de aprendizaje de maquina guiado a la tarea de multiclasi-
ficacién de objetos. Cabe destacar que esta tarea al dia de hoy es un problema abierto a la comunidad
cientifica ya que no existe una forma explicita y directa de solucionarla. En la figura B.4 se puede vi-
sualizar el proceso general con ingresos y salidas.

3.3.3 Deteccién de espacios vacios.

Este proceso utiliza las imégenes de profundidad (elemento del conjunto de datos obtenidos por el
sistema de adquisicién) como entrada y genera RBOXs de los espacios encontrados en las géndolas
de la tienda.

Para este proceso se puede utilizar la informacién de distancias entregada en las imégenes de profun-
didad, donde cada pixel de la imagen contendrd el valor cuantitativo en centimetros (u otra medida
definida en el sistema de adquisicién) de la distancia desde el plano paralelo al lente de la cémara 3D
y la géndola. En la figura 3.7 se puede visualizar como la cémara ha obtenido las distancias y se puede
reconstruir una imégen en escalas de grises (un solo canal) donde el valor de cada pixel representa la
distancia medida desde el objeto hasta la cdmara.

Al capturar las distancias, se puede utilizar un algoritmo de deteccién de relieves en los datos para
encontrar aquellas zonas donde los relieves son pronunciados y de manera inversa (relieve ingresa hacia
la géndola) y que se clasificarédn como un espacio vacio.
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Figura 3.7: Visualizacién del plano de la cdmara 3D durante la captura de datos de distancia hacia los
objetos de la géndola.

Para finalizar este proceso, el bloque tiene como salida los RBOXs definidos por las zonas de relieve
pronunciado invertido y se denominardn RBOXs de espacios vacios.

3.3.4 Deteccién de etiqueta de precio

Este proceso utiliza las imagenes RGB-UHD (elemento del conjunto de datos obtenidos por el sistema
de adquisicién) como entrada y produce RBOXs de las etiquetas de precios de los productos en la

escena.

Similar al proceso de deteccién de productos, este proceso generard RBOXs como una lista, pero de 5
valores similar a [X, Y, H, W, CON F], donde:

+ X representa el valor normalizado de la posicién del centroide del RBOX en referencia a las
columnas o anchura de la imégen.

* Y representa el valor normalizado de la posicién del centroide del RBOX en referencia a las filas
o altura de la imégen.

 H representa el valor normalizado de la altura del RBOX en referencia a la altura de la imagen.

» W representa el valor normalizado de la anchura del RBOX en referencia a la anchura de la imé&-
gen.

* CONF representa el valor de confianza de la deteccién en que el objeto detectado es un objeto
realmente.

Para llevar a cabo este proceso, se usard un algoritmo de aprendizaje de mdaquina guiado ala tarea de
deteccidn de objetos y que serd previamente entrenado para la tarea de detectar etiquetas de precios.

Particularmente para este bloque es necesario crear un conjunto de datos de entrenamiento para que
el modelo pueda identificar correctamente cada disefio de las etiquetas de precio de el o los supermer-
cados. Dado el poder de las redes neuronales convolucionales profundas, se estima que este conjunto
no requerird ser muy grande si se utiliza técnias de transferencia de aprendizaje.

Como paso final este bloque también realiza un recorte de las etiquetas de precios en la escena, las
cuales se denominardn imdgenes de etiquetas de precio.
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Figura 3.8: Visualizacién de la deteccién de etiquetas de precio en las imdgenes RGB-UHD.

Figura 3.9: Visualizacién de la deteccién de los items de las etiquetas de precio en las imdgenes RGB-

UHD.

Es necesario hacer notar que el proceso de deteccidén de productos y deteccidon de etiquetas de precio
pueden estar en un solo bloque y trabajarse bajo un solo modelo, sin embargo esto significaria reali-
zar un conjunto de datos mds extenso para que este modelo pueda entrenarse completamente. En la
figura B.8 se puede visualizar como se realiza este proceso y sus salidas. La deteccién de etiquetas es
personalizada al modelo de etiqueta(s) de la tienda segin el caso de uso.

3.3.5 Deteccién de items

Este proceso utiliza las imégenes de las etiquetas de precio como entrada y produce RBOXs de los
items de la etiqueta de precio. Se considerardn como items de la etiqueta de precio a los textos que
estdén presenten en la imagen de la etiqueta de precio; tendrdn esta denominacién para no confundir
mds adelante las interpretaciones con el reconocimiento de textos.

Estos items pueden ser, pero no estdn limitados a, el cédigo del producto, precio del producto, descrip-
cién del producto y cédigo de barras. En la figura se puede observar un ejemplo de etiqueta de
precio con sus items.

Para este bloque se utilizard un algortimo de aprendizaje de mdquina guiado a la tarea de deteccién
de objetos. No se propone un detector de textos pues como se indicé anteriormente uno de los items
posibles de considerar puede ser el cédigo de barras.

Para finalizar este bloque se generardn recortes de los items de la etiqueta de precios los cuales de-
nominaremos imdgenes de los items de la etiqueta de precio. En la figura B9 se puede visualizar el
proceso de la deteccién de los items de la etiqueta de precio. Este proceso puede dar como resultado
diferentes cantidades de items por cada etiqueta de precio por el hecho de que las etiquetas puedes
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Figura 3.10: Visualizacién del proceso y resultado de lectura de items de etiquetas de precio.

estar ocluidas por el dngulo de una cdmara, pero gracias al disefio de redundancia que tiene el sistema
de adquisicién, estos no presentan problemas y pueden ser identificados y eliminados posteriormente.

3.3.6 Lecturadeitems

Este proceso utilizalasimdgenes de los items de la etiqueta de precio como entrada y produce textos de
los items. Esto se debe aclarar pues, generalmente no se tendrdn solamente textos, dado que los disefios
de las etiquetas de precios es amplio. En este trabajo solo se utilizardn textos, pero se deja claro que es
posible aumentar el bloque con otfras formas de lectura como lo son el de cédigo de barras (EAN-13).

Para la lectura de los textos de las imdgenes de los items de las etiquetas de precio, se utilizard una me-
todologia de reconocimiento éptico de caracteres (OCR por sus siglas en inglés). Para esto, y evitando
la creacién y entrenamiento de datos masivos para este bloque, se utilizé el APl de la plataforma nube
de Google (GCP, google cloud platform por sus siglas en inglés). El uso de esta plataforma es consi-
derado momentaneamente hasta poder obtener un cojunto de datos etiquetados para profundizar en
algoritmos de OCR y tener un modelo propio.

Enlafigura se puede observar el uso de las imdgenes de los items de las etiquetas de precio usando
la APl de google para realizar OCR y entregar los textos de estos. El proceso de configuracién y uso
de la APl es simple y no se profundizard aqui pues se escapa del tema. Sin embargo, se pueden ver los
resultados que se obtienen siendo muy buenos, y agregando que almacenando estos datos, se obtendrd
en poco tiempo un conjunto de datos lo suficientemente grande para entrenar un modelo propio y evitar
el consumo de la API.

3.3.7 Agrupacién de etiquetas de precios redundantes
Este proceso utiliza miltiples entradas:

* RBOXs de etiquetas de precio: En el proceso de Deteccién de Etiquetas de precio, uno de los
pasos es detectar las etiquetas en la escena y obtener los RBOXs de las mismas.

* Informacién de posicién: Elemento obtenido por el sistema de adquisicién de datos usando la
localizacién del mismo en un sistema relativo a la tienda.
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Figura 3.11: Visualizacién de resultado obtenido por la agrupacién de etiquetas de precios redundan-
tes.

* Imagen de profundidad: Elemento obtenido por el sistema de adquisicién de datos usando la
cdmara 3D que cada Estructura de Colector poseé.

Todas las entradas juegan una parte importante en este bloque, el cual generard agrupaciones o clis-
teres de las etiquetas de precio. Para comprender exactamente este paso, se debe resaltar lo mencio-
nado en la Seccién B.2, donde existirén zonas de interlape que se denominan redundancias verticales
y redundancias horizontales. Gracias a estas redundancias no se pierde informacién durante la reco-
leccidn, pero sobrecargaria el sistema. Para esto, el proceso pasa por varias etapas donde se ubicard
cada etiqueta en un espacio bi-dimensional paralelo a la géndola, donde se podrd realizar agrupa-
miento de las etiquetas mediante su posicidn relativa a este espacio.

Esto serd posible de logar haciendo una proyeccién del la posicién de las etiquetas en la imagen RGB-
UHD a imagen de profundidad, y mediante matrices de traslacién y rotacién ubicar en el mapa relativo
al local usando la informacién posicional.

En la figura se puede visualizar dos imdgenes RGB-UHD de dos pasos consecutivos del sistema
de adquisicién de datos. Estas imdgenes tienen espacios redundantes, y por tanto, también contienen
etiquetas de precios redundantes. Como se indica en la figura, varias de las etiquetas se repiten, por
tanto el algoritmo generaria una clusterizacién o agrupacién de estas etiquetas mediante el pardmetro
de posicién bi-dimensional que se obtenga. Es necesario destacar que en cada grupo de etiquetas
redundantes existen etiquetas de mala, baja y alta calidad para los procesos posteriores, por lo que es
necesario realizar los debidos filtros para obtener las mejores etiquetas posibles.

Para finalizar, este proceso dard como salida un listado de ids de etiquetas de precios agrupadas las
cuales se denomird Agrupaciones de etiquetas de precio.

3.3.8 Seleccién de la mejor etiqueta de precio por agrupacién

Este proceso utiliza los Textos de items y Agrupaciones de etiquetas de precio. La principal razén de este
bloque es poder segregar las agrupaciones vy filtrar posible errores cometidos durante la agrupacién
usando solo la informacién posicional.

Los Textos de los items son utilizados en las etiquetas de cada agrupacién para hacer una segrega-
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Figura 3.12: Visualizacién de la seleccién de las etiquetas de precio por cada cluster generado esco-
giendo las mejor de todas. En caso de no haber alguna etiqueta que supere las cotas minimas definidas,
no se seleccionard etiqueta de ese cluster.

cién interna. Sabiendo que las etiquetas de cada agrupacién son aquellas que estdn muy cercanas, es
probable que dado el escenario denso con el que se estd trabajando, en miltiples agrupaciones estén
presentes redundancias de etiquetas de 2 6 mds productos reales. Por esta razén se pueden utilizar los
Textos para segregarlos usando algoritmos que permitdn disociar cuales textos son mds cercanos que
otros y poder separar estas agrupaciones en 2 o mds grupos.

Una vez que cada agrupacién ha pasado por el filtro de segregacién usando los textos de los items,
se podria asegurar con gran probabilidad que en cada agrupacién solo existen redundancias de un
mismo objeto o etiqueta de precio. Asi mismo, usando la confianza de lectura de los textos de los items,
se puede generar una confianza ponderada segin la relevancia de cada item. Consecuentemente, se
pueden ordenar las redundancias ponderadas de etiquetas en cada agrupacién y seleccionar aquella
que tenga el mayor valor para cada agrupacidn.

Finalmente este proceso entregard como salida del bloque RBOXs y textos de los items de las mejores
etiquetas de precio.

3.3.9 Asignacién de detecién de producto a una etiqueta de precio.
Este proceso utiliza 4 entradas:

+ RBOXs de los productos: Salida del bloque de Deteccién de Productos.

RBOXs de las etiquetas de precio seleccionadas: Salida del bloque de Seleccién de la Mejor
Etiqueta de Precio por Agrupacién.

+ Clases de cada RBOXs de los productos: Salida del bloque de Reconocimiento de Productos.

+ Texto de los items de las etiquetas de precio selecionadas: Salida del bloque de Seleccién de la
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Figura 3.13: Posicionamiento de las etiquetas de precios en las géndolas.

Mejor Etiqueta de Precio por Agrupacién.

Este proceso es uno de los principales para un correcto auditaje de géndola, pues los objetos recono-
cidos en la escena serdn agrupados para dar un entendimiento general de lo que se estd presentando
realmente en las géndolas de las tiendas. Principalmente este bloque utiliza las etiquetas de precios se-
leccionadas (RBOXs) para organizar las detecciones de los productos. En la figura Los productos
de color azul estdn encerrados en un recuadro color rojo. Sobre este tipo de organizacién se enfocard
este bloque. Para lograr esto se seguirdn los siguientes pasos:

1. Agrupar todas las etiquetas segin la bandeja a la que pertenezcan.

2. Enlistar las etiquetas de cada bandeja de izquierda a derecha usando la posicién de la etiquetas
(RBOXs)

3. Por cada bandeja definida, separar las detecciones de productos en grupos.

4. De izquierda a derecha se agrupard las detecciones de los productos con la etiquetas. Los limites
de estas agrupaciones serdn dados desde el borde inicial izquierda de la deteccién de una eti-
queta de precio hasta el siguiente borde inicial izquierdo de la siguiente deteccién de etiqueta
de precio en la misma bandeja.

Siguiendo estos pasos, la etiqueta de precio nimero 4 en la agrupacién indicada con color rojo sera
realizada mediante la limitacién entre bandejas primero (No sobre pasa la bandeja en la cual se en-
cuentran las etiquetas con nimero 1y 2),y luego entre los bordes iniciales de la etiqueta nimero 4y 5
como se puede apreciar en la figura B.13,

Estas agrupaciones se realizardn con la finalizadad de poder auditar que productos estén siendo pues-
tos en las caras del producto indicado por la etiqueta de precio. Con esto, se puede reducir a identificar
cada agrupacién e internamente validar la consistencia de los productos y la etiqueta de precio.

Como salida para este bloque se tendrdn /istas de productos por etiqueta de precio.
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3.3.10 Validacién de precios

Este es el primer bloque de validacién que se explicard y por tanto es necesario indicar que los bloques
de validacién son procesos que mayormente utilizardn las entradas para contrastar datos de las bases
de datos del supermercado vy finalizaran generando alertas que serdn utilizadas por los bloques de
reporteria (color verde) para generar un reporte en formato PDF para que los operadores de la tienda
puedan leerlo y resolver los problemas rdpidamente.

Este bloque utiliza la salida del bloque de Seleccién de la mejor etiqueta de precio por agrupacién:
Textos de los items de las mejores etiquetas de precio. La validacién se enfoca en contrastar los datos
obtenidos en la tienda y los datos de la base datos para obtener cuales productos tienen un precio
equivocado u obsoleto. En este particular, se debe tener almenos un campo que pueda emparejarse
con los datos adquiridos y leidos durante el proceso y un campo obligatorio de precio para validar con
los datos procesados. El resultado de este proceso serd una lista de alertas de etiquetas de precio con
el precio desactualizado (etiquetas de precios obsoletas) en las géndolas.

3.3.11 Validacién de espacios por etiqueta de precio

Este bloque utiliza las salidas del bloque de Seleccién de la mejor etiqueta de precio por agrupacién:
RBOXs de las mejores etiquetas de precio, y del bloque de Deteccién de Espacios vacios: RBOXs de
espacios. La validacién se enfoca en emparejar los espacios vacios con una etiqueta estimando cual
es el producto que falta por perchar en la géndola. Este proceso es similar al visto en el bloque de
Asignacién de deteccién de producto a una etiqueta de precio, pero con la variante de que del RBOX
del espacios se encuentra que etiqueta es la mds cercana bajo el espacio y a la izquierda. El resultado
de este proceso serd una lista de alertas de productos faltantes (surtido faltante) en las géndolas.

3.3.12 Validacién de listado de productos asignado a una etiqueta de precio.

Este bloque utiliza la salida del bloque de Asignacién de Deteccién de Producto a una Etiqueta de
Precio: Lista de productos por etiqueta de precio. Este proceso se enfoca en contrastar el listado
de productos por cada etiqueta de precio y encontrar discordancias producto-etiqueta, por ejem-
plo, si una de las listas de producto tiene como etiqueta al producto P1, y los productos listados son
[P1,P1,P1,P2,P1,P1,P3], significa que esos productos P2 y P3 estdan mal ubicados ya que estén en el
frente de bandeja del producto P1. El resultado de este proceso serd una lista de alertas de productos
mal perchados (Surtido en mal estado) en las géndolas.

3.3.13 Validacién de planogramas

Este bloque utiliza la salida del bloque de Asignacién de Deteccién de Producto a una Etiqueta de
Precio: Lista de productos por etiqueta de precio y el dato de Planometrias del conjunto de datos pro-
puesto. Este proceso se enfoca en contrastar el listado de productos por cada etiqueta de precio y la
planometria, encontrando un orden segin las estructuras definidas para dar como resultado un valor
cuantitativo del cumplimiento de planogramas del local. Esto es, cada géndola serd calificada segin su
planograma para finalmente promediar la calificacién de todas las géndolas y tener un valor de cumpli-
miento para la tienda. El resultado de este proceso serd una calificacién de cumplimiento de planogra-
mas, que puede ser segregada desde local a seccién o zonas segin se requiera en el reporte. Un punto
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3 Propuesta

importante es que con la misma informacién se puede sacar el complemento y saber que productos no
han sido colocados en las géndolas y obtener otro dato importante que es el surtido inactivo.
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Etiquetas de Precio Obsoletas

En este capitulo se aborda de manera mds profunda una parte del flujo propuesto en el capitulo anterior,
el cual entregard como resultado un reporte denominado etiquetas de precios obsoletos.

El reporte de etiquetas de precios obsoletos es uno de los reportes mds importantes en la auditoria de
goéndolas. En este contexto, la etiqueta de precio destaca como uno de los objetos primordiales de la
géndola, tal como ha sido mencionado previamente en este trabajo, y esto se debe a que es el principal
comunicador del precio de los productos de las géndolas a los clientes. De hecho, se podria considerar
como el canal de comunicacién principal entre la géndola de la tienda y los clientes. Por esta razén, es
de vital importancia mantener este elemento en el mejor estado posible y constantemente actualizado.

Cabe sefialar que las etfiquetas de precios vienen en diferentes formas y disefios. Normalmente son
personalizados por cada negocio minorista para sus propias necesidades, un ejemplo de etiqueta de
precio se muestra en la figura 2.4d. Las etiquetas de precio muestran textos e imagenes, que de aqui
en adelante serdn denominados items. Estos textos e imdgenes pueden ser la descripcién del producto
y el cédigo de barras; estos items brindan informacidén sobre el producto a los clientes minoristas y
empleados. A modo de ejemplo:

+ Cédigo de barras: ayuda a los operadores a reconocer rdpidamente los productos mediante el
uso de un escdner de cédigo de barras incluido en un dispositivo para el inventario.

« Texto del precio: ayuda a los clientes a saber el valor que se pagard por el producto

Otros items pueden ser porcentaje de descuento, cédigo de producto (normalmente un cédigo interno
usado solo por el minorista), QR (similar al cédigo de barras pero generalmente puede recuperar mds
informacién). Es obvio inferir que cada etiqueta de precio puede tener diferentes cantidades y tipos de
items, pero es claro que hay 3 items que siempre necesitan estar en una etiqueta de precio, estas son:
Precio, Descripcién y Cédigo de Barras.

Para este trabaijo se utilizard el disefio presentado en la figura 2.4d. Este disefio tiene los items Precio,
Descripcidn, Cédigo de Producto y Cédigo de Barras. Singularmente el uso de un Unico disefio podria
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ser visto como un problema de generalizacién, sin embargo se preveé que con el uso de los algoritmos de
inteligencia artificial como lo son las redes neuronales convolucionales profundas, se tendrd la facilidad
de generalizacién con el aumento de datos en el conjunto de datos. Lo importante en definir son los
pasos efectivos y coordinados para la elaboracién del flujo que los datos deberdn seguir para que se
pueda extraer la informacién y ser validados. Para lograr esto, en este capitulo se presentard a detalle
parte del flujo de trabajo mencionado en el capitulo anterior con enfoque a obtener el reporte de
etiquetas de precios obsoletas.

Primero, se profundizard en la metédologia de adquisicién de los datos y sus pros y contras, luego,
se presentardn ejemplos del subconjunto de datos usado para esta parte del flujo. A continuacién, se
presentard la mecdnica de trabajo en los bloques presentes para esta parte del flujo. Finalmente, se
presentardn resultados de los bloques con métricas selecionadas para medir el rendimiento de los al-
goritmos utilizados.

4.1 Flujo de adquisicién de los datos

En la seccién 3.9 se presenté el disefio del sistema de adquisicién de datos (robot). Este robot realiza
recorridos auténomos en la tienda del supermercado. El robot fue programado utilizando el software
ROS (Robot Operating System), mismo que es utilizado mundialmente como base para desarrollo robé-
tico. ROS tiene compatibilidad nativa con Python3 desde la versién NOETIC, misma que se utilizé para
el desarrollo del robot. Durante los recorridos, el robot realiza dos tipos de movimiento:

+ Movimiento libre: El robot utiliza el algortitmo de planificacién de movimiento en ROS para mo-
verse de un punto a otro evadiendo obstdculos.

+ Movimiento Seguidor de Géndola: El robot utiliza las cdmaras 3D para medir la distancia entre
si mismo y la géndola manteniendo una linea recta desde el inicio hasta el final del movimiento.

A modo general, el robot se mueve iterando entre estos dos movimientos. A modo de ejemplo, el robot
se moverd de forma libre desde cualquier punto hasta el inicio de una cabecera de géndola o inicio de
pasillo, desde este punto el robot se moverd en forma de Seguidor de Géndola, manteniéndose a una
distancia constante de la géndola. Este tipo de movimiento realiza pasos de 25 cm cada uno. Luego
de cada paso, el robot se detiene y captura informacién (captura de imégenes de modo asincrono en
cada colector). Y asi continda hasta llegar a la meta, que es el final del pasillo o la cabecera de gén-
dola opuesta. En la figura se puede observa una ilustracién de estos dos movimientos que realiza
el sistema de adquisicién, las flechas de color verde indican un movimiento libre y por tanto los trazos
no son rectos, mientras que las flechas color azul indican un movimiento seguidor de géndola, el cual
se realiza paralelo a la linea de la géndola y siempre tratando de ser recto como se ilustra. La com-
binacién de estos dos movimientos permite al sistema de adquisicién de datos moverse en el drea de
venta y recolectar toda la informacién necesaria. Asi mismo, si existen obstaculos el en trayecto de un
movimiento de seguidor de géndola, el sistema de adquisicién pasa a un movimiento de tipo libre para
evadir el obstaculo y colocarse en el siguiente punto posible de continuar el movimiento de tipo seguidor
de géndola.

Las cdmaras de la estructura de coleccidn son acopladas con la unidad de procesamiento en una es-
tructura personalizada disefiada a medida para que estén lo mds cerca posible, intentando que apunten
ala misma escena. Estd claro que la escena nunca serd exactamente la misma pues no es posible montar
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Figura 4.1: Movimiento del sistema de adquisicién de datos. Tipo de movimiento libre en color verde y
tipo de movimiento seguidor de géndola en color azul. Cada paso del robot es de 25 cm aproximada-

mente.

los sensores sobre el mismo espacio fisico, pero dado su gran cercania se puede inferir que las escenas
observadas por ambas cdmara serdn casi iguales. Para esto, también hay que considerar los diferentes
campos de visién de cada cdmara y que mds adelante serdn oportunamente trabajados para que se
pueda proyectar los pixeles de una imagen sobre la otra usando un proceso de calibracién entre las
cdmaras.

Dada la naturaleza de la coleccién del conjunto de datos y la posicién de las cdmaras, habré espacios
de géndola repetidos. En la figura .2 (Pase 1y Paso 2) se puede apreciar la redundancia entre los
colectores en los recuadros amarillos (redundancia vertical), asi como la redundancia entre los pasos
del robot en los recuadros morados (redundancia horizontal). Estas redundancias evitan capturas par-
ciales de las géndolas. Esto también genera retomas de los objetos, es decir, un mismo objeto puede
ser capturado dos o mds veces, por diferentes cdmaras y en diferentes pasos. Esto indica que existird
redundancia de etiquetas de precio, lo que favorece que el proceso sea presentado posteriormente,
ya que existirdn varias instancias de un mismo objeto, de las cuales se podrd elegir la mejor y se podrd
validar mejor la informacién.

4.2 Conjunto de datos

Los tipos de datos a usarse para el desarrollo de esta seccién son:

+ Imdgenes RGB-UHD: Imdgenes tipicas RED-GREEN-BLUE recopiladas con las cdmaras UHD o
de ultra alta definicién. La resolucién de estas imdgenes es de 3684x4912 pixeles. Cdmara de
la marca IDS, modelo UI-3590CP Rev2 con Lente KOWA montura tipo C modelo LM5JC10M,
(obtenido por cada colector, Figura B.3: cémaras RGB-UHD superior, medio e inferior).

+ Imdgenes de profundidad: Imdgenes de tipo 3D obtenidas con cdmaras 3D. Este tipo de cdmara
usa laser para medir la distancia desde la lente hasta los objetos en la escena. Por lo tanto, cada
valor de pixel representa la distancia medida. La resolucién de estas im&genes es de 480x640

34



4 Etiquetas de Precio Obsoletas

Figura 4.2: Imédgenes RGB-UHD obtenidos de dos colectores (imdgenes en vertical) y en dos pasos con-
secutivos (im&genes en horizontal) del robot. Redundancia vertical observada con recuadros amarillos
entre colectores, y Redundancia horizontal observada con recuadros morados entre los pasos (steps).
En verde se hace zoom de una etiqueta de precio parcial (etiqueta izquierda) y que se elimina con ayu-
da del filiro de color rojo en cada imdgen. Los dos colectores usados del robot son: cdmara RGB-UHD
media y cdmara RGB-UHD inferior.

pixeles. Camara de la marca OBBEC, modelo Astra, (obtenido por cada colector, Figura B.3:
cdmaras 3D superior, medio e inferior).

+ Informacién de posicién: Coordenadas X, Y y el dngulo YAW del robot en relacién al mapa de la
tienda, (obtenido mediante una mezcla de sensores: Lidar y la cémara 3D de navegacién, Figura

B3).

+ Base de Datos Maestra: Una base de datos para consultar informacién de los productos como
precios, descripciones, cédigos de barra, entre otros.

Cabe destacar que de estos 4 tipos de datos, 3 son recolectados por el sistema de adquisicién men-
cionado anteriormente. El tipo de dato Base de Datos Maestra se recupera de las bases de datos del
supermercado.

Una sola ejecucién del proceso de adquisicién del robot proporciona una gran cantidad de datos, por
lo que para este trabajo se separaron dos conjuntos de datos.
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Tabla 4.1: Cantidades de imdgenes por conjunto de datos de imdgenes para entrenamiento de detec-
cién de etiquetas de precio e items de las etiquetas de precio.

Deteccién etiquetas | Deteccidn items
Entrenamiento 632 2087
Validacién 154 853
Prueba 65 541
Total 851 3481

4.2.1 Conjunto de datos para entrenamiento de modelos

Este conjunto de datos es utilizado para entrenar modelos de deteccién de objetos y se separa en sub-
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba para el tipico flujo de entrenamiento y prueba de un
modelo de deteccién de objetos.

Se compone Gnicamente de imdgenes RGB-UHD para entrenar modelos de deteccién de objetos, un
ejemplo puede ser observado en la imagen que se muestra en el lado izquierdo de la figura 3.2, ademés
son recopiladas aleatoriamente de diferentes recolectores en diferentes pasos del robot. Este conjunto
de datos se usa solo para entrenar los algoritmos de deteccién de objetos en el subflujo de trabajo para
la obtencién del reporte de etiquetas de precios obsoletas, por esta razén las imégenes son aleatoria-
mente escogidas, permitiendo mds generalidad a los modelos entrenados y evitar sesgos producidos
por tener imégenes de capturas continuas.

Se enfatiza que estos conjuntos de datos consisten en etiquetas de precios con un solo disefio especifico.
Por lo cual, el modelo entrenado en esta seccién solamente se centra en la deteccidn de dicho disefio.
Para poder aplicar la solucién propuesta en un ambiente con distintos disefios de etiquetas de precios,
se entrenaria el modelo con un dataset diverso que contenga los disefios deseados. Después de ser
entrenado en el nuevo conjunto de datos, el modelo deberia poder detectar etiquetas de precio de ese
nuevo disefio con alta precisién, manteniendo intacto el resto del flujo del trabajo propuesto.

El conjunto de datos de entrenamiento fue etiquetado manualmente para detectar las etiquetas de
precios de los productos en las géndolas. Luego, los RBOX generados durante este etiquetado manual
también fueron reunidos en otro conjunto de datos para realizar deteccién de items en las etiquetas de
precios.

En el cuadro {4.1] se pueden ver la cantidad de datos para el entrenamiento de deteccién de etiquetas
de precios y de items de las etiquetas de precio. En este punto debe aclararse que el conjunto de datos
para entrenamiento de modelos debe dividirse en los 3 tipicos sub-conjuntos: de entrenamiento, de
validacién y de prueba.

4.2.2 Conjunto de datos para prueba completa

Este conjunto de datos es utilizado para evaluar los modelos entrenados, los pasos de agrupacién del
modelo y la reporteria final.

Tiene un lado de dos pasillos diferentes, llamados CERO y UNOQ. La figura muestra un ejemplo de
imagenes adquiridas en el pasillo UNO. La cantidad de imégenes se menciona en el cuadro |2, aqui
los pasos significan la cantidad de paradas que realizé el robot durante la recopilacién de imdgenes en
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Tabla 4.2: Cantidades de imdgenes por conjunto de datos para pruebas completas. Son dos pasillo

HCERO” y ”UNO"'

Pasillo CERO | Pasillo UNO
PASOS (Robot) 16 29
Ubicaciones 16 29
Imdgenes RGB 48 87
Imdgenes de profundidad 48 87

dicho pasillo, por lo tanto, mds pasos significan un pasillo mds largo. Para cada paso también se guarda
la informacién posicional. Las imdgenes RGB-UHD y de profundidad son tres veces el nimero de pasos
porque el robot tiene tres colectores (superior, medio e inferior).

Este conjunto fue etiquetado de forma manualmente, con la finalidad de poder ser validado tanto para
los modelos entrenados para detectar etiquetas precio e items de etiquetas de precio. Asi mismo, este
conjunto aumenta mds datos y por ende el etiquetado es mds extenso. Luego de tener los items etique-
tados, se procedié a manualmente escribir los textos de cada item y guardarlos para poder evaluar
el procesamiento de reconocimiento de textos. Asi mismo, para la localizacién y reduccién de redun-
dancias de etiquetas (este proceso se explica a detalle mds adelante) se elaboré una agrupacién de
etiquetas de precio de manera manual de tal forma que en cada grupo existan solo redundancias de
imdgenes pertenecientes a la misma etiqueta de precio real.

4.2.3 Consideraciones extras

En el caso del disefio de la etiqueta de precio presentado en la figura R.4d, solo se utilizaran dos de
los items visibles, estos son: Precio y Descripcién. Aunque el cédigo de barras es uno de los elementos
principales de una etiqueta de precio y estd presente en este conjunto de datos, no se utilizard, princi-
palmente porque el cédigo de barras de cada etiqueta de precio tiene una dimensién pequefia debido
a la forma en que se obtiene el conjunto de datos. Ademds que es problemdtico leer las lineas del c6-
digo de barras con cédmaras [39], 40]. Sin embargo, se puede implementar ya que existen enfoques de
este tipo [41]] pero considerando que requiere mds computo o incluso hardware especializado no serd
utilizado en este trabajo.

4.3 Solucién

A continuacién se mostrard un disefio de flujo para solucionar el problema de Etiquetas de Precio Ob-
soletas. La solucién propuesta se puede ver en la figura 4.3, Es importante tener en cuenta que esta
solucién se desarrollé en base a los datos recopilados. Sin embargo, se dardn recomendaciones sobre
qué bloques se pueden ampliar para mejorar la solucién para diversos datos.

Las entradas para esta solucién se pueden visualizar con bloques color naranja y como ejemplos de las

imagenes (RGB-UHD y de profundidad).

El resultado del enfoque propuesto (bloque verde) es un informe que alerta al supermercado de las
etiquetas de precios en el drea de ventas que muestran precios obsoletos o desactualizados.
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Figura 4.3: Flujo de trabajo para solucionar el problema de etiquetas de precio obsoletas. Incluye 3
subflujos de: Localizacién, Imagen-a-Texto y Seleccién.

En la figura 4.3 también estén bien marcados los 3 subflujos antes mencionados. El subflujo de Imagen-
a-Texto (color celeste), de localizacién (color rosado) y de seleccién (color rojo). Estos subflujos serdn
descritos a detalle a continuacién.

4.3.1 Subflujo de imagen-a-texto

Este subflujo tiene como entradas las imdgenes RGB-UHD recolectadas por el sistema de adquisicién
de datos (colectores superior, medio e inferior del robot), y los textos de descripciones de produc-
fos provenientes de la base de datos maestra (BDM). Este subflujo utiliza algoritmos de aprendizaje
profundo y visién artificial para detectar, extraer y leer las etiquetas de precio de todas las imégenes
RGB-UHD. Luego, utiliza las descripciones de productos de la BDM para comparar y emparejar los
textos leidos con las descripciones de productos (que pueden contener errores menores). Este subflujo
tiene dos salidas. La primera es la localizacion de las instancias de las etiquetas de precio relativas a
la imagen RGB-UHD (usada como entrada por subflujo de Localizacién), y la segunda salida son los
textos emparejados de los items de etiqueta de precio (usada por la pista de Seleccién como entrada).
Cada bloque de esta pista se explicard con més detalle a continuacién.

Deteccién de etiquetas de precio: Este es el primer bloque del subflujo de Imagen-a-texto. Utiliza las
iméagenes RGB-UHD como entrada y es responsable de detectar la ubicacién de las etiquetas de pre-
cios en la imdgen. Este bloque utiliza un modelo de inteligencia artificial dirigido a la deteccién de
objetos con metodologia de redes neuronales convolucionales profundas. Este modelo es YoloV5 [42]y
se lo entrend utilizando el conjunto de datos para entrenamiento. Usando técnicas de transferencia de
aprendizaije se entrend el modelo con 632 imdgenes y validadas con 154 imdgenes RGB-UHD previa-
mente etiquetadas para la tarea de deteccién de objetos (el objeto es la etiqueta de precio).

En el cuadro 4.3 se puede observar los resultados de la Precisién Promedio (AP o average precision, por
sus siglas en inglés) y aciertos (o hits) que obtuvo el modelo durante su entrenamiento para el subcon-
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junto de prueba del conjunto de entrenamiento de modelo (consulte la Seccién .2.1]). Se debe hacer
hincapie en que la métrica de 100% de aciertos significa que los n objetos en la escena fueron detec-
tados y esto para todos los ejemplos del conjunto de datos; asi mismo el AP o promedio de precisién, es
calculado usando el loU o Interseccién sobre Unién de los RBOXs detectados, es decir que tan iguales
llegan a ser.

Las detecciones de este modelo se entregan en el formato de: [x1,y1,x2, y2, confianza, clase], mismas
que serén llamadas /nstancias de Etiquetas de Precio o IEP.En la figura 4.3 se pueden observar 2 salidas
del bloque de deteccién de etiquetas de precio, estas son explicadas a continuacién:

* Localizacién de IEPs relativas a la imagen RGB-UHD: Esta salida corresponde a los elementos
x1,y1,x2,y2 del formato de las detecciones.

+ Imdgenes de IEPs: Esta salida son recortes de la imagen RGB-UHD en los puntos (x1,y1) hasta
(x2,y2). Este recorte es de la etiqueta de precio.

El modelo es capaz de detectar etiquetas de precios incluso cuando son parcialmente visibles en la
imagen, normalmente ubicadas en los bordes de la imagen. Una instancia de una etiqueta de precio
parcial se muestra en la figura 4.2, donde la etiqueta de precio izquierda (ampliada dentro del cuadro
verde) estd cortada por la mitad. Estos objetos parciales detectados no tienen ningin propésito practi-
coy, de hecho, suponen un obstéculo, ya que la informacién incompleta puede dar lugar a errores. Para
abordar esto, se desarrollé un filtro para eliminarlos utilizando el centroide de la IEP y determinando si
se encuentra dentro de un recténgulo interno (indicado en rojo) en la imagen RGB-UHD. Un ejemplo de
este filtro es mostrado en la figura §.2.

Las IEPs que pasen el filtro seguirdn en el proceso del subflujo. Las IEPs se utilizardn para recortar la
imagen RGB-UHD, obteniendo imdgenes de instancias de etiquetas de precios (imdgenes IEP), utiliza-
das como entrada del siguiente bloque. Asimismo, la ubicacién de cada IEP, denominada Localizacién
de Instancias de Etiquetas de Precio (Localizacién IEP), se utiliza como entrada para el subflujo de
Localizacién.

Tabla 4.3: Resultados del promedio de precisién (average precision, AP) y aciertos (o hits) de detec-
ciones de las etfiquetas de precios y de los items de las etiquetas de precios.

Deteccién de etiqueta Deteccién de Item
de precio de etiqueta de precio
Precio | Description
Precisién Promedio 96.43 9517 91.78
Aciertos de Deteccién 100 99.89 97.93

Deteccién de items de etiquetas de precio: Este bloque utiliza la salida del bloque Deteccién de eti-
quetas de precio Imdgenes de IEPs como entrada. Similar al anterior, este bloque usa el mismo modelo
de red neuronal convolucional (YoloV5) para producir detecciones, pero con la diferencia de que los
objetos ahora son los items de la etiqueta de precio. El formato continda siendo el mismo [x1,y1, x2,
y2, confianza, clase] pero ahora el elemento clase diferencia las clases de items que utiliza el proceso,
como: Precio y Descripcién.

El modelo YoloV5 fue entrenado con los datos extraidos del conjunto de datos de entrenamiento (con-
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 4.4: Ejemplos de Instanticas de Etiquetas de Precios con sus items.

sulte la Seccién [4.2.1]), el cual comprende 2087 imégenes de entrenamiento y 853 imdgenes de va-
lidacién. Los resultados de confianza de este modelo sobre el subconjunto de prueba (541 imagenes
IEP) se pueden ver en el cuadro B.3. Un dato destacable es que dado el disefio presentado en la figu-
ra el item Precio se ven claramente en las Imdgenes de |IEP, mientras que el item Descripciones
tienden a tener menos visibilidad dado que el texto es mds pequefio y en el escenario real tendrd mds
probabilidades de no estar completo.

Enla figura 4.4 se puede notar lo antes mencionado. Las Figuras y son ejemplos de IEPS donde
los items se aprecian sin problema alguno; en las figuras y el item Descripcién de producto,
esta un poco menos visible; y, finalmente en la figura estd ya empezando a ser ocluido. Estos casos
ocurren por la escena y por el disefio de la etiqueta de precio.

También hay que recordar que los colectores tienen espacios redundantes verticalmente, estos espacios
suelen tener la mayor cantidad de |[EPs con fallas de este tipo en las periferias superiores debido al FOV
o campo de visién de la imdgen. Se puede apreciar que los cddigos de producto también podrian ser
usados, pero en muchos mds casos que descripcidn serdn poco visibles, y a diferencia de la descripcién,
el cédigo para poder ser emparejado requiere ser exacto, sino se podria emparejar con otro producto
de manera errada.

En el cuadro 4.3 se encuentran los valores de Precisién Promedio y Aciertos para el modelo entrenado.
Se hace notar que aunque es pequefia, existe una diferencia en estas métricas expresamente para el
item Descripcién y que se debe a los puntos antes mencionados.

En una Imagen IEP, solo puede haber una instancia de cada item, es decir, un Precio y una Descripcién.
Sin embargo, hubo casos en los que se detecté mdés de una instancia del mismo objeto en la Imagen
IEP, es decir, dos o mds detecciones de precios o descripciones en la misma etiqueta de precio. Para
este caso, considerando que las detecciones tienden a superponerse, se realiza un filtro méximo simple
sobre la confianza de las instancias. Al final, por cada Imagen de IEP habré solo una instancia de cada
objeto mencionado.

Las detecciones que pasen el filtro se llamardn Instancias de ltems de Etiquetas de Precio (IIEP). Las
detecciones se utilizan para crear imdgenes recortadas denominadas Imdgenes de Instancias de ltems
de etiquetas de precio (im&genes de IIEP) y se utilizardn como entrada para el siguiente bloque del
subflujo de Imagen-a-texto.

Reconocimiento de items de etiquetas de precio: Este bloque utiliza como entrada la salida del blo-
que anterior: Imdgenes de IIEPs. Esta parte del subflujo no se entrend, en su lugar se utilizé una API
[43], ya que actualmente se considera una tarea muy laboriosa entrenar un modelo para realizar el re-
conocimiento éptico de caracteres (OCR) en estos datos especificos. Los resultados obtenidos de la
confianza de reconocimiento de esta API se registraron en el cuadro [4.4). Es necesario mencionar que
esta APl puede serusada para tener resultados répidamente y recopilar datos para generar un conjunto
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Tabla 4.4: Estadisticas del reconocimiento de items de instancias de etiquetas de precios.

Reconocimiento de .
] ] Confianza
Etiqueta de precio

Promedio | Desviacién Estdndar | Minima | Mdaxima
Precio 9544 424 64.02 9942
Descripcidn 88.19 9.70 31.04 | 9756

de datos lo suficientemente grande para entrenar un modelo sélido, a fin de eliminar la necesidad de
pagar por el uso de la API.

Este bloque solo contiene el algoritmo OCR debido a la naturaleza de los items que se estdn utilizando
(Precio y Descripcién) por ser textos, sin embargo, podria contener otros algoritmos, como lectores
QR o lectores de cédigo de barras tipo EAN 13, para poder procesar otros items en la imagen de ser
necesario.

Las respuestas entregadas por el APl (Google Vision API) pueden contener errores. Esto es normal y
debe ser premeditado. Entre los errores que se pueden dar son fallos o intercambios de letras en la
lectura (una falla muy comin) lo cual va a ser arreglado posteriormente. Otro forma de error del API
es entregar textos con caracteres no alfanuméricos, para este caso se utiliza un filtro que elimina estos
caracteres de los textos, evitando errores.

Los textos de salida de este bloque se denominardn Textos de Imdgenes de Instancias de ltems de
Etiquetas de Precio (Textos de Im&genes de IIEP) y se utilizardn como entrada para el siguiente bloque.

Emparejamiento de etiquetas de precio con productos: Este bloque utiliza como entrada la salida del
bloque anterior: Textos de Imdgenes |IEPs.

Este bloque es uno de los mds importantes y similar al bloque de reconocimiento de items de etiquetas
de precio, es persondlizable. La idea principal de este bloque es poder realizar un emparejamiento entre
la etiqueta de precio y un producto de la base de datos. Para esto, se puede utilizar uno o miltiples items
de la etiqueta de precio, por esta razén se dice que este bloque es personalizable. No hay una légica
Onica para este bloque y debe ser implementado de forma modular para poder agregar o desagregar
condiciones de emparejamiento entre los actores. Los items de las etiquetas de precio seleccionados
para este trabajo son Precio y Descripcidn. Por tanto, uno o todos estos items deben de ser usados en
este bloque para lograr un emparejamiento robusto. En el caso de fallar en este bloque, se arrastraré
un error considerable a lo largo del flujo completo.

En este trabajo, se utilizard solamente el item de Descripcién. Este item tiene la particularidad de ser un
texto que incluye solo digitos alfanuméricos con exceptién de los caracteres /"y ”-” Dado que la des-
cripcién puede ser corta o extensa, el uso de algoritmos como distancia de Levenstein dificultarian el
emparejamiento considerablemente en las descripciones largas, pues miden los cambios de caracteres
y al ser descripciones largas tienen mds probabilidades de cambiar algunos caracteres. Sabiendo esto,
se definié utilizar la distancia de cosenos entre textos con la finalidad de proyectar el texto reconocido
en las imdgenes y emparejarlo con una Gnica descripcién de producto de la base de datos. Los textos
generados durante el reconocimiento de textos pueden contener pequefios errores, por ejemplo: CA-

MISO BLANCA TAMANO XLy CAMISA BLANCA TAMANO XL. En estos casos la distancia de cosenos
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entre textos proporciona un valor numérico para medir la distancia entre la representacién vectorial
de los textos (si la distancia es O los textos comparados son exactamente iguales). Para la elabora-
cién de esta representacidn vectorial se escogié un mapa de vectores generado con todos los posible
3-gramas de caracteres.

El método de emparejamiento es simple, se crea una matriz donde las filas estdn representadas por los
Textos de las Imagenes |IEPs, y las columnas por los productos en el BDM. La matriz se llena con todas
las distancias de Textos de las Imdgenes IIEPs vs. Productos BDM. Luego, para cada fila, se elige la
columna que tiene el valor més bajo para emparejar el texto generado con una descripcién del producto
del BDM. En esta parte, se estd utilizando la coincidencia top 1, sin embargo, se podria hacer un top
n de productos emparejados para llevar a cabo un andlisis mds profundo, talvez usando otros items.
Posteriormente, se debe usar un umbral de distancia de coseno para evitar el uso de una distancia de
coseno grande. Para este proyecto, usamos 0.001 como umbral, lo que significa que si la distancia de
coseno mds baja obtenida para el fexto es mds alta que el umbral, no se realizard ninguna coincidencia,
ya que este texto podria haberse emparejado por error con un producto similar al real.

En lugar de crear una sola matriz, se recomienda generar varias matrices, cada una de las cuales se cen-
tra en productos que pertenecen a la misma categoria o alguna otra segmentacién del supermercado.
Principalmente una que divida a los productos en un solo pasillo, asi se evitarian casos en que productos
de categorias completamente distintas se emparejen. Evitando asi por ejemplo, que porductos como
detergente se asocien por error con productos de otra categoria, como las bebidas.

Los textos de salida siempre serdn textos de descripcién producto de la BDM que se denominardn
Textos emparejados de Instancias de ltems de etiquetas de precio (Textos Emparejados IIEPs). La salida
de este bloque es también la salida de todo el subflujo de Imagen-a-Texto, misma que serd usada en
conjunto con la salida del subflujo de Localizacién como entradas para el subflujo de Seleccidn.

4.3.2 Subflujo de localizacién

Este subflujo consta de tres entradas: Las Im&genes de profundidad, la informacién de posicién (relativa
al mapa de la tienda) y la localizacién de la IEPs (relativa a la imagen RGB-UHD). El propésito de este
subflujo es generar grupos o clisteres de etiquetas de precios, en los que cada grupo contenga miltiples
IEPs agrupadas por su cercania espacial relativa al mapa de la tienda. La salida de este subflujo se
denominard Clister de Etiquetas de Precio Nivel 1 o CEPN 1. Como sugiere el nombre, representa el
nivel inicial de agrupacién realizado con a las IEPs en un sistema de coordenadas relativo a la tienda.
Este nivel sirve como una primera aproximacién y puede contener varios errores de agrupacién, ya que
la ubicacién generada para cada |EP es una estimacién. Estos posible errores luego son solventados en
el subflujo de seleccién.

Conversién de localizacién de instancias de etiquetas de precio: Este bloque es uno de los mds técnicos
en relacién al método de adquisicién. Este bloque se relaciona con el sistema de adquisicién de datos
por utilizar la informacién de posicién. Este bloque recibe todas las entradas del subflujo y se encarga
de realizar las primeras transformaciones de las localizaciones relativas que tiene cada IEPs. Cada
transformacién realizada tiene una razén y se realiza mediante paquetes propios de ROS [44].

La figura 1.5 proporciona una representacién visual de las transformaciones entre los diferentes siste-
mas de referencia involucrados. Cada flecha oscura representa un tipo de transformacién. En el gréfico
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Figura 4.5: Conversiones de sistemas de referencias realizadas en el subflujo de Localizacién.

se podrdn notar dos tipos de transformaciones: una representada por un ARTAG vy la otra por un plano
cartesiano.

El ARTAG representan una transformacién o proyeccién entre las imdgenes RGB-UHD vy las imé&genes
de profundidad 3D. Ambas imdgenes son capturadas por cada uno de los colectores del robot (co-
lectores superior, medio e inferior, Figura 3.3). La estructura de cada colector esté disefiada para que
las cdmaras RGB-UHD y 3D no se muevan, por lo que se puede suponer que estdn estdticas y siem-
pre a la misma distancia. Sabiendo esto, se utilizaron algunos ARTAG para resolver automdticamente la
proyeccién de los FOVs en los ejes X, Y [45] de la imagen RGB-UHD a la imagen de profundidad 3D.
Dado que la estructura disefiada para contener los colectores es la misma para todos y las cdmaras
son del mismo modelo, solo se necesita una ejecucién, lo que permite aproximar un pixel de la imagen

RGB-UHD en un pixel de la imagen de profundidad 3D.

Los Planos Cartesianos representan una transformacién o proyeccién utilizando la posicién de los ob-
jetos internos del robot (cédmaras, lidar, etc.). Este tema profundiza en la navegacién de robots utilizada
en ROS donde cada objeto tiene una posicién referencial, normalmente referenciada a la base mévil.
En el caso del robot propuesto en la seccién B.2, cada camara tiene una referencia a su respectivo
colector (superior, medio e inferior), y cada colector tiene una referencia al robot. El paquete 7Fnativo
en ROS [44]], permite realizar un seguimiento de estas coordenadas de cada objeto en relacién con
otro y también permite cambiar el sistema de referencia de un punto observado o detectado a uno de
los objetos del robot, es decir, la ubicacién la referencia de un objeto obtenido con la cdmara 3D se
puede transformar a la referencia de ubicacién del colector, asi mismo también se puede pasar al robot
por transitividad (multiplicacién de matrices de traslacién y rotacién). Finalmente, utilizando el paque-
te ROS AMCL [47] se puede obtener una estimacién de la posicién del robot en un entorno utilizando
sensores como lidars o cdmaras 3D. En el caso del robot, el entorno es el mapa de la tienda, es decir,
tiene una referencia al mapa de la tienda en todo momento de su recorrido.

Al final de este bloque se obtendrd la posicién de un punto observado por la cdmara RGB-UHD en
referencia al mapa de la tienda. Esto se utiliza para transformar las ubicaciones en las detecciones de
la referencia de imagen RGB-UHD a la referencia del mapa de la tienda, que tendrd un formato [X'Y
Z],donde X e Y representan el plano 2D del mapa de la tienda y Z es la altura (distancia del suelo a la
etiqueta de precio). A esta salida se la denominaré Localizacién de IEPs relativas al mapa de la tienda.

Agrupacién de instancias de etiquetas de precio segin su localizacién relativa al mapa de la tienda:
Este bloque toma como entrada las localizaciones de |EPs relativas al mapa de la tienda. El enfoque
de este bloque es de procesar las localizaciones de las IEPs en referencia al mapa de la tienda para
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generar agrupaciones considerando la proximidad de las etiquetas de precio. Se sabe que existe re-
dundancia entre los colectores y entre los pasos, por lo que es muy probable que muchas |IEPs estén muy
cercay se agrupen. Esto, es un error pero serd validado en bloques posteriores evitando sobrecarga en
éste.

Esta agrupacién se realiza para un solo lado de un pasillo, dado que este presenta la mejor unidad
posible de usar sin que los datos se lleguen a mezclar o segmentar de manera incorrecta generando
duplicados innecesarios. El algoritmo utilizado para este agrupamiento es DBSCAN, (implementacién
del paquete Scikit-learn [48]). Este algoritmo permite agrupar los datos sin necesidad de indicar un
nimero de clister, lo cual favorece a este proceso ya que no hay forma de saber de antemano cudntas
etiquetas de precio reales habrd en cada pasillo. La parametrizacién del algoritmo se realiza utilizan-
do la metodologia propuesta en [49], que explica que el pardmetro EPS (distancia maxima entre dos
muestras) se puede obtener utilizando los vecinos mds cercanos en los datos y encontrando el codo
de la funcién generada. El segundo pardmetro es MIN-SAMPLES (némero de muestras en una vecindad
para que un punto se considere un punto central), el cual se establece en el valor de 1 en este trabajo,
dado que un clister podria ser una sola IEPs.

Para evaluar este algoritmo, las salidas (clisteres) se pasaron por 2 algoritmos de puntuacién imple-
mentados en el paquete Scikit-learn. Rand Index (RI) [50] y Fixed Rand Index (ARI) [51]]. Estos algoritmos
evaluan la similitud de los clisteres generados versus los clisteres reales. La puntuacién media para el
algoritmo Rl en los pasillos del conjunto de datos de prueba es 0,9925, mientras que el ARl es 0,7694.
ARl usa el orden del clister para evaluar, mientras que Rl no lo hace, por esta razén la métrica Rl es
mayor que ARI. El uso de estas métricas y que ambas sean relativamente altas dan la nocién de que
la generacién de los clisteres de forma automdtica es buena. Es necesario indicar que esta primera
agrupacién es preliminar y puede contener miltiples errores de agrupacién dado que solo usar la lo-
calizacién obtenida luego de varias transformaciones no es completamente sélido de usar dado que
cada transformacién o proyeccién agrega un delta error. Sin embargo, es lo suficientemente buena la
agrupacién para tener métricas aceptables. Mds adelante otros bloques realizaran un afinamiento en
estos clisteres eliminando errores.

La salida de este bloque es un listado de clisteres, que se denominan Clisteres de Etiquetas de Precio
Nivel T o CEPN 1. Esta salida serd utilizada como entrada del subflujo de Seleccién en conjunto con la
salida del subflujo de Imagen-a-Texto. La consolidacién de estas salidas se realiza a través del ID de
cada IEP.

4.3.3 Subflujo de seleccién

Este Track realiza el proceso de seleccién de las mejores |EPs por clister. Es decir, al final de este
subflujo, se eliminardn las redundancias de cada objeto agrupado en un clister y quedard un dnico IEP
representando al objeto real. Para esto, los clisteres generados en el subflujo de Localizacién serén
filtrados por la confianza obtenida en el reconocimiento de textos de las imagenes IEPs, y luego serdn
segregadas para evitar la existencia de diferentes productos en un mismo clister. Finalmente, de cada
clister se elige el mejor IEP utilizando pesos con las confianzas de los items de las im&genes de IEPs,
obteniendo una lista de productos que luego se compara con la BDM para encontrar aquellos con
precios diferentes y reportarlos.

Filtrado de clisteres: Este es el primer bloque del subflujo de seleccién. Tiene como entrada los Clister
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Figura 4.6: Ejemplo de densidad de etiquetas de precio en dos bandejas de un pasillo de la tienda del
supermercado.

de Etiquetas de Precio Nivel T o CEPN 1 (salida del subflujo de Localizacién) y los textos empareja-
dos de Instancias de ltems de etiquetas de precio o Textos Emparejados IIEPs (salida del subflujo de
Imagen-a-Texto) consolidadas usando los IDs propios de cada IEP. Este bloque es el encargado de
filtrar los IEPs de acuerdo a la confianza de los reconocimientos de los textos de imdgenes de IEPs. La
eleccién de los filiros depende de el o los ltems del |IEP seleccionados para el proceso. En este tra-
bajo, se utilizaron los items Precio y Descripcién. En este bloque también cabe aclarar que se pueden
utilizar otros items que no hayan sido utilizados en el bloque de Reconocimiento de Textos del subflujo
de Imagen-a-Texto. Para este trabajo se mantuvo el mismo esquema y solo se filtraron segin los items
seleccionados.

En el caso del item Precio, una lectura comin seria "$S 1.59"” (ver Figura 2.4d). Para que el Precio se
lea correctamente, debe tener: Exactamente 2 digitos decimales y un punto decimal que separe los
digitos enteros de los decimales. El signo de délar (S) no se considera. Si el texto sigue este formatoy la
confianza de reconocimiento supera un umbral (en este trabajo, superior a 0,90), el IEP no se elimina.

En el caso del item Descripcidn, el texto no tiene un formato a seguir, por lo que el filtro seleccionado
fue un umbral en su confianza de reconocimiento (en este trabajo, superior a 0,75).

El umbral de confianza de reconocimiento de la Descripcidn es inferior al del Precio. Esto se debe a la
naturaleza del uso de cada tipo de ltem de |IEP, ademds de que se requiere tener mayor confianza en el
precio ya que se utilizard para comparar al final del proceso y si es incorrecto, generard falsas alertas.

El filtrado ocurre luego de crear los clisteres, de esta manera el algoritmo DBSCAN tiene mds datos
para obtener automdticamente los argumentos que requiere. Si se hiciera el agrupamiento después del
filtrado, habria menos datos, aparte de que la estimacién de ubicacién con respecto a la tienda del
mapa es independiente de la confianza de reconocimiento de cada IEP, es decir, la instancia es real,
pero podria haber tenido un dngulo de lectura complicado.

La salida de este bloque son los mismos clisteres, pero cada uno puede tener menos instancias. Esta
salida se llama Clister de Etiquetas de Precio Nivel 2 o CEPN 2.
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Segregacién de clisteres: Este bloque usa como entrada los Clister de Etiquetas de Precio Nivel 2 o
CEPN 2, que son grupos de IEPs de acuerdo a su proximidad y que también pasaron por un filtro para
eliminar los IEPs que no son lo suficientemente confiables en su reconocimiento de texto de imagen de
IEP. Agrupdndolos por su ubicacién, podria haber IEPs de dos o mds Etiquetas de precios reales diferen-
tes en el mismo clister. Esto se dd pues en muchos casos existen etiquetas que estdn muy cercanas unas
de otras en la misma bandeja, en la figura 4.4 se puede ver un ejemplo de este caso. Para solucionar
este problema se realiza una etapa de segregacién para los CEPN 2. Un ejemplo de esta segrega-
cién se puede ver en la figura {7, donde un clister comienza con 8 IEPs agrupados y que previamente
ya fueron filtrados. Estos 8 IEPs en realidad son instancias de 3 etiquetas de precio diferentes: $1,99,
$0,99 y $1,59 (se indica mediante el precio dado que en este caso particular es el item que mds visi-
bilidad tienen las etiquetas mostradas). Para realizar esta segregacién, primero se calcula la distancia
del coseno entre el primer |IEP del clister y los demds. Las |IEPs con una distancia superior a un umbral
(0,01 en este trabaijo) se separan en otro grupo.

En la figura 4.7, las IEPs que se mantienen en el clister se muestran en la parte inferior, para este ejem-
plo el primer IEP seleccionado es el izquierdo superior el cual tiene un valor de $1,99 y que luego de
compararlos con los demds se segrega las I[EPS que no son similares y ahora se visualizan todas las
IEPs de esta Gnica Etiqueta de Precio en la parte inferior, este es clister inicial pero filtradas todas las
IEPs que no eran semejantes. Las IEPs que no son semejantes pasan a un nuevo clister (en la imagen
closter al lado derecho). Esta segregacién no asegura que todos los IEPs separados del siguiente grupo
representen el mismo objeto. Por lo tanto, el nuevo clister se vuelve a segregar indefinidamente hasta
que no se pueda crear un nuevo clister o que todas las |IEPs del clister sean semejantes. En la figura
4.7, se puede ver que el nuevo clister en el nivel 2 tiene dos productos diferentes (Etiquetas de precio
con $1.59 y S0.99). Entonces, la segregacién se vuelve a hacer y separa tres I[EPs en un nuevo clister.
Después de una tercera segregacién, no se crea ningln clister nuevo, entonces este proceso se detiene.

La salida de este bloque se llama Clister de Etiquetas de Precio Nivel 3 o CEPN 3, donde todos los
clister tienen |IEPs de una sola Etiqueta de Precio real y con valores de confianza de reconocimiento
superiores a las cotas definidas.

Seleccién de mejor instancia de etiqueta de precio por clister: Este bloque usa como entrada los
Clister de Etiquetas de Precio Nivel 3 o CEPN 3. El proceso en este bloque es de seleccionar el mejor
IEP en cada CEPN 3. Para poder realizar esto, se decidié que la mejor |IEP sea escogida teniendo en
cuenta una confianza ponderada entre las confianzas de los items Precio y Descripcién. La ponderacién
utilizada es de: 0,75 para Precio y 0,25 para Descripcién. El precio tiene mds peso ya que es mds
importante para las etapas finales (generacién de alertas por comparaciones) y los textos no cambian
como la descripcién en el bloque de emparejamiento de textos de imdgenes de IEPs en el subflujo de
Imagen-a-Texto. Para cada clister que tiene mds de una sola |EP, se calcula esta confianza ponderada
y se selecciona el mejor sobre los demds. El mejor IEP se denomina Instancia de Etiqueta de Precio Final
o IEPF, y se agrega a una lista llamada Lista de Etiquetas de precio final (LEPF).

Comparacién de precios: Este bloque tiene como entrada la salida del bloque anterior denominada
Lista de Etiquetas de precio final o LEPF. El proceso en este bloque es el de crear una nueva lista com-
parando las IEPF con los datos de la BDM, y agregar al listado aquellas etiquetas que no tengan los
precios iguales a los de la BDM. Esta lista se denomina Lista de Etiquetas de Precio Obsoletas o LEPO.
Es decir, la IEPF de un producto con Descripcién Xy Precio A, se compara con el mismo producto de la
BDM con Descripcién X (recordar que al momento de emparejar los textos de las imagenes de las IEPs,
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4 Etiquetas de Precio Obsoletas

Figura 4.7: Ejemplo de segregacién de clisteres. Se observa el resultado de dos procesos de segrega-
ciones. Las etiquetas mantenidas se visualizan en la segunda fila, mientras que las etiquetas segregadas
del clister, son visualizadas a la derecha del clister inicial.

se realizé una proyeccién durante el emparejamiento resultando en que toda IEP tenga como descrip-
cién siempre un descripcién de la BDM) y Precio B. En este caso, si Ay B son el mismo texto, la IEP no
se guarda en la LEPO, mientras que si A y B son diferentes, si es guardada en la LEPO para luego ser
reportada. En el cuadro 4.5 se pueden ver los resultados cuantitativos de la comparacién realizada al
conjunto de datos de pruebas luego de pasar por todos los subflujos mencionados con anterioridad.

4.3.4 Generacién de informes

Este dltimo bloque tiene como entrada la Lista de Etiquetas de Precio Obsoletas o LEPO. La finalidad
de este bloque es generar un documento o reporte en cualquier formato definido para ser compartido
con el personal operativo necesario. Las alertas que genera son en base a la LEPO.
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4 Etiquetas de Precio Obsoletas

Tabla 4.5: Resultados finales de los pasillo CERO (izquierda) y UNO (derecha).

REAL
Negativo | Positivo
PREDICIONES .
Pasillo CERO | 299" 0 0
Positivo 1 45
REAL

Negativo | Positivo

PREDICCIONES

Pasillo UNO | \egative 0 6

Positivo 8 94

4.4 Resultados

Los resultados de este trabaijo, se presentan en el cuadro 4.5, Estos son lo suficientemente buenos como
para aseverar que el flujo creado para la creacién de un reporte de etiquetas de precio obsoletas
es efectivo y robusto. También, durante la descripcién del detalle de cada bloque del flujo, se indicé
donde puede ser mejorado o modificado para ser utilizado con otros disefios de etiquetas de precio
de ofros supermercados, haciendo que esta solucién sea generalizable para cualquier supermercado.
El flujo descrito puede ser tomado como un flujo de referencia para la efectiva generacién del reporte
de etiquetas de precio que los supermercado tanto desean para evitar desperdiciar horas hombre de
trabajo.

En el cuadro 4.5 se hace refencia a los pasillos CERO y UNO, junto con los valores cuantitativos de
las etiquetas de precio reales y predecidas. El pasillo UNO es mds extenso que el pasillo CERO por
la totalidad de sus valores, aunque también se podria tener en mente que tiene mds concentracién de
etiquetas de precio por metro lineal de cuerpo de géndola como se vié en la figura B4 .

Los errores fueron minimos y al profundizar en los casos unitariamente, se puede notar que las fallas, si
bien son alertas falsas, son ocasionadas por el mismo escenario utilizado en este trabajo. Por ejemplo,
el error del pasillo CERO, que es un falso negativo, se produjo debido a un texto de imagen de IEP
parcial, especificamente en el item de la Descripcién. Este problema es abordado a profundidad en
el anexo 5.2 Otro caso particular en el cuadro 4.5 es el caso de los valores que se alertaron pero no
existian en el conjunto de datos de prueba. Estos casos ocurren asi mismo por emparejamiento errado
de descripciones parciales, pero con la singularidad de que se sesgan a productos que no estdn en la
géndola.

Estos resultados entregan un promedio de los pasillos de 94.76% de precisién en la identificacién co-
rrecta de la etiqueta de precio. Este valor no considera si la etiqueta es obsoleta o no, sino que fue
correctamente agrupada con todas sus instancias y que la mejor instancia esté correctamente empa-
rejada con el producto que la EP real indica.
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Conclusiones

El comercio minorista es un sector importante en el que la |A puede ayudar a reducir las tareas manuales

y repetitivas. A la fecha, la |A es lo suficientemente madura como para implementarse en proyectos para

resolver problemas reales. En este trabajo se pudo obtener las siguientes conclusiones:

Se identificaron miltiples actividades manuales y repetitivas en las tiendas de los supermercados
ligadas a una macro-tarea denominada Auditaje de Géndolas.

Se disefié una propuesta de flujo de trabajo integral utilizando algoritmos de Al y Visién por Compu-
tador guiados a automatizar la macro-tarea de Auditaje de Géndolas.

Se disefié e implementd un sistema de adquisicién de datos Gtiles para el flujo de trabajo pro-
puesto.

Se implementd una parte del flujo de trabajo integral propuesto, mostrando la modularidad y ro-
bustez del mismo para generar los reportes necesarios para automatizar la macro-tarea de Au-
ditaje de Géndolas.

Se detallé cada bloque del subflujo de trabajo integral para la identificacién de etiquetas de
precio de supermercado, dando detalle de los bloques que pueden modificarse o mejorarse segin
los disefios de las etiquetas aportando a la generalizacién de la propuesta.

Se obtuvo una precisién de 94.76% la correcta agrupacién e identificacién de las mejores etique-
tas de precios, facilitando la identificacién de las etiquetas de precios obsoletas.
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5 Conclusiones

5.1 Lista de contribuciones

Este trabajo ha dado lugar a las siguiente publicaciones en orden cronolégico:

» Moran, E. and Vintimilla, B. and Realpe, M.. Towards a Robust Solution for the Supermarket Shelf Au-
dit Problem, Proceedings of the 18th International Joint Conference on Computer Vision, Imaging
and Computer Graphics Theory and Applications, pages 978-989, VISAPP, ISBN-758-634-7,
ISSN 2184-4321, pages 912-919,2023.

» Moran, E. and Vintimilla, B. and Realpe, M.. Towards a Robust Solution for the Supermarket Shelf
Audit Problem: Obsolete Price Tags in Shelves. In: Vasconcelos, V., Domingues, |., Paredes, S. (eds)
Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications. CIARP 2023.
Lecture Notes in Computer Science, vol 14469. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-
3-031-49018-7,9

5.2 Trabajo futuro

Este trabajo presenta una propuesta de flujo de solucién para un problema en el sector de la industria
minorista. Se ha presentado y validado una de las salidas del flujo propuesto, validando parcialmente
la efectividad y factibilidad del flujo completo. Como trabajo futuro, se implementardn los subflujos
faltantes como el de deteccién y reconocimiento de productos, deteccién de huecos en las géndolas
y validacién de cumplimiento de planogramas entregando métricas que aporten valor al sector y con
reportes que permitan a la fuerza laboral humana de las tiendas (operadores) realizar los arreglos
pertinentes de forma répida y efectiva.
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Anexo A

Datos resultantes del proceso del subflujo de seleccién sobre un cluster. Se debe notar que una instancia
tiene el siguiente formato:

L "CLUSTER REAL",Confianza de etiqueta de precio,
["Texto de Precio",Confianza de Preciol,
["Texto de Descripcién",Confianza de Descripciénl],
["Texto de Codigo",Confianza de Cédigol],

1,

Se inicia con el cluster CEPN 1y 2, este caso particular no tuvo instancias filtradas porque los reconoci-
mientos tienen confianzas de lectura altas. Tener en cuenta que "000053" es la numeracién del cluster
que se obtuvo etiquetando los datos manualmente (verdad fundamental o GT).

"000029": [ [ "000053",0.8842,
["5.99",0.9596],
["VINO CASTELLO BIANCO 750" ,0.8500],

[null,0]
1,
[ "000053",0.9625,
["5.99",0.9745],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSADO",0.9228],
["249523000",0.9932]
1,
[ "000053",0.9087,
["5.99",0.9818],
["VINO CASTELLO BIANCO 750",0.8858],
[null,0]
1,
[ "000053",0.9632,
["5.99",0.9727],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSADO",0.9307],
["249523000",0.9933]
1,
[ "000053",0.8981,
["5.99",0.9650],
["VINO CASTELLO BIANCO 750",0.8904],
[null,0]
1,
[ "000053",0.9649,
["5.99",0.9666],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSADO",0.9538],
["249523000",0.9930]
1]

A continuacién, el CEPN 3 donde ya se puede notar que el cluster enumerado como "000029" se se-
gregé a otro cluster denominado "000068". En el CEPN 3 también se aprecia la seleccién del mejor
("best”) de cada cluster.



"000029": {

"best": [
"000053",0.9087,
["5.99",0.9818],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML BLANCO",0.8858],
[null, 0]
1,
"others": [
[ "000053",0.8842,

["5.99",0.9596],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML BLANCO",0.8500],
[null,0]

[ "000053",0.8981,
["5.99",0.9650],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML BLANCO",0.8904],
[null, 0]

}’

"000068": {
"best": [
"000053",0.9649,
["5.99",0.9669],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSADO",0.9538],
["249523000",0.9930]
1,
"others": [
L "000053",0.9625,
["5.99",0.9748],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSAD0"0.9228],
["249523000",0.9932]

[ "000053",0.9632,
["56.99",0.9727],
["VINO CASTELLO BIANCO 750 ML ROSADO",0.9307],
["249523000",0.9933]

}’

Este caso presentado es el Gnico error del conjunto de datos de pruebas del pasillo CERO, el cual co-
rresponde al cluster denominado 000053, En la figura [1], se pueden observar todas las IEPs del cluster
000053. Este cluster contiene IEPs provenientes de dos colectores y 3 pasos del robot. Se puede no-
tar rdpidamente que todas las |[EPs pueden ser leidas correctamente por los resultados mostrados en el
CEPN 1. Lamentablemente, en los IEPs[Td,[Tdy [Td, una parte importante de la descripcién no puede ser



(a) IEP 1 (b) IEP 2 (c)IEP 3

(d) IEP 4 (e) IEP5 () IEP 6

Figura 1: Imdgenes de etiquetas de precios de un cluster del conjunto de datos de pruebas. Cluster No.
000053

observada. Esto genera el error que se observa en el CEPN 3, donde por segregacién se separan estos
IEPs en dos cluster (000029 y 000068). Se puede notar que todos los IEPs que tienen este problema
se mantuvieron agrupados en un solo cluster. Esto facilmente da a entender que por el emparejamiento
realizado en una descripcién leida ain de manera correcta, puede darse un desviamiento hacia un pro-
ducto similar. En este caso en vez de guiarse al producto con descripcién "VINO CASTELLO BIANCO
750 ML ROSADO”, los IEPs [1d, [1d y [T se sesgaron hacia "VINO CASTELLO BIANCO 750 ML BLAN-
CO”. El texto visible en las imagenes de las IEPs [Td,[1d y [1d es "VINO CASTELLO BIANCO 750", lo cual
es correcto por ser lo Unico visible en las etiquetas de precio. Esto sucede por el disefio de la etiqueta
de precio y casos en donde se descubrié que la etiqueta se imprimié mal, haciendo que el disefio este
ligeramente mds abajo de lo normal; esto provoca que al momento de tomarle la foto, por el tipo de
sostén que tiene la bandeja en su frente, parte de la descripcién quede ocluida.
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