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Resumen

La presente investigacion propone analizar la técnica de transfer learning y la comparacion de
distintos modelos pre-entrenados, para determinar si estos pueden ser utilizados efectivamente en
el caso de estudio, la clasificacion de productos para el Banco Alimentario de La Plata, a partir del

reconocimiento de imagenes.
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Trabajos Realizados

Se analizo la técnica de Transfer Learning en Aprendizaje
Automatico.

Se hizo énfasis en modelos convolucionales. Se utilizo
modelos pre-entrenados para detectar los objetos utilizando
TensorFlow Object Detection como marco de trabajo.
Se desarrollaron pruebas para comparar los diferentes
modelos pre-entrenados utilizando un dataset creado para
esta tesina.
Se planteo una propuesta para el caso de estudio Banco
Alimentario de La Plata.

Conclusiones

Se logré el objetivo de analizar la técnica de Transfer
Learning en Aprendizaje Automatico. Teniendo en
cuenta los resultados obtenidos y las investigaciones
realizadas, es posible afirmar que la aplicacién de
machine learning y transfer learning es factible de ser
aplicada en el caso practico propuesto, facilitando los
procesos de entrada al sistema del Banco Alimentario.
Aunque es de destacar que se necesita de una
considerable inversion inicial para llevar a cabo la
aplicacion de este sistema y también que su
mantenimiento es un proceso costoso.

Trabajos Futuros

En cuanto al algoritmo de deteccion de objetos, se
recomienda hacer pruebas con una cantidad
significativamente mayor de productos.

En cuanto al sistema, se puede extender el trabajo
implementando el prototipo presentado. Agregar
funciones como: exportar o importar los datos en otros
formatos, analiticas, registro de entregas comederos y
servicio de reportes.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Motivacion

El aprendizaje automatico o machine learning (su acrénimo en inglés, ML) es una rama de la
inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan que las computadoras
aprendan, esto quiere decir, que logren mejorar su desempefio con la experiencia. De forma mas
concreta, los investigadores del ML buscan algoritmos y heuristicas para convertir muestras de
datos en programas de computadora, sin tener que escribir los Ultimos explicitamente. Los
modelos o programas resultantes deben ser capaces de generalizar comportamientos e
inferencias para un conjunto mas amplio de datos.

ML es un término del cual se esta hablando e investigando desde hace décadas, pero no fue
hasta estos Ultimos afios, en que se ha observado un auge en las técnicas de aprendizaje
automatico, principalmente gracias a la disponibilidad de grandes volumenes de datos y al gran
avance de la capacidad de procesamiento disponibles, posibilitando de esa manera mantener
algoritmos pre procesados, los cuales puedan ser usados en entornos reales mas alla de las
aplicaciones en entornos controlados como es el caso de los laboratorios.

Junto con el resurgimiento del ML también se han intensificado las investigaciones alrededor de
numerosas técnicas y estrategias vinculadas. En particular, la técnica de transfer learning (su
acronimo en inglés, TL) es un problema de investigacion en aprendizaje automatico que se
enfoca en almacenar el conocimiento adquirido al resolver un problema para aplicarlo a un
problema diferente pero relacionado.

Los avances tecnolégicos que vienen ocurriendo en los Ultimos afios, han permitido que
diferentes areas o dominios se vean beneficiados, agilizando asi por ejemplo tareas que de otra
manera se realizaban de forma manual, como ejemplo de ello se puede ver que un area en donde
ha impactado la tecnologia es en el reconocimiento de productos para su clasificacion y/o
contabilizacién.

Con el objetivo de analizar la técnica de Transfer Learning en Aprendizaje Automatico llevaremos
adelante un caso de estudio: la Clasificacion de Productos para el Banco Alimentario de La Plata
(http://bancoalimentario.org.ar), el cual recibe y distribuye anualmente més de 500.000 toneladas
de alimentos, y tiene por objetivo disminuir el hambre, la desnutricion y las malas practicas
alimentarias en la region, mediante el recupero de alimentos, para ser distribuidos a
organizaciones comunitarias que prestan servicio alimentario a sectores necesitados

Hoy en dia dicho Banco Alimentario aplica procesos manuales o con cddigo de barras para
realizar ingresos de productos, en lo cual vemos una veta clara para la aplicacion de algoritmos
de deteccién automatica, en blsqueda de agilizar el proceso.
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Existen distintas aplicaciones que brindan antecedentes sobre sistemas inteligentes para el
procesamiento de productos de manera autonoma. En particular, algunas de estas aplicaciones
son:

Scan&Go: En la region esta funcionando el sistema inteligente de Scan&Go del supermercado
Jumbo Cencosud, el cual utiliza cédigo de barras para detectar los SKU! uno por uno. Este
proceso puede ser mejorado, reemplazando la deteccion por cddigo de barra por el
reconocimiento de objetos a través de imagenes, utilizando algoritmos de aprendizaje
supervisado.

DrishyamAl: Drishyam Al es una plataforma que brinda servicio a empresas para la
identificacion de productos basada en el reconocimiento de imagenes. Drishyam Al simplifica la
atencion al cliente y ayuda a las empresas a reducir los costos de soporte utilizando su plataforma
de reconocimiento de imagenes basada en Deep Learning ?para automatizar y agilizar el proceso
de identificacién de productos. La tecnologia de reconocimiento de imagenes de Drishyam Al se
puede incrustar o integrar en la aplicacion de la empresa que contrate el servicio, 0 sus clientes
pueden simplemente enviar fotos de sus productos por mensaje de texto (SMS) a Drishyam Al.

Smart Self-Checkout: Existe una empresa de origen Taiwanés NexCobot, que posee
desarrolladores en China Taiwan, y US, esta empresa pertenece a la corporacion Nexcom. La
cual en su catalogo de servicios y productos posee un producto de Smart Self-Checkout, que
implementa reconocimiento de productos a través de imagenes, para agilizar el procesamiento
de productos ya sea en supermercados tiendas o sitios como el Banco de alimentos los cuales
poseen la problematica de recibir grandes cantidades de productos diarios y tener que llevar un
proceso de stock.

1.2 Objetivo

El objetivo general de esta tesina es el analisis de la técnica de Transfer Learning en Aprendizaje
Automatico a través de un caso de estudio, la Clasificacion de Productos para el Banco
Alimentario de La Plata (http://bancoalimentario.org.ar).

Particularmente se hara énfasis en algoritmos de aprendizaje automatico, utilizando redes
convolucionales® para detectar los objetos, clasificarlos y disponerlos para el consumo de

1 SKU: El ntimero/cédigo de referencia (en inglés stock keeping unit,), también referido como c6digo de articulo, es un niimero o
codigo asignado a un elemento para poder identificarlo en el inventario fisico o financiero, asi como para referencias otros tipos de
servicios.

2 Deep learning: es un conjunto de algoritmos de machine learning que intenta modelar abstracciones de alto nivel en datos usando
arquitecturas computacionales que admiten transformaciones no lineales mdltiples e iterativas de datos expresados en forma
matricial o tensorial

3 Redes convolucionales: es un tipo de red neuronal artificial donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una
manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria (V1) de un cerebro biolégico. Este tipo de red es una variacion de
un perceptron multicapa sin embargo, debido a que su aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para
tareas de vision artificial como en la clasificacién y segmentacion de imagenes, entre otras aplicaciones.


http://bancoalimentario.org.ar/

servicios, utilizando un framework open source como base para el entrenamiento y aprendizaje,
el cual provee modelos pre entrenados para maximizar la eficacia y rehusar el conocimiento.
Para poder disefiar el prototipo de la aplicacion de reconocimiento de productos a través de
iméagenes para el Banco Alimentario se realizaron entrevistas al director del Banco, Sr. Pedro
Elizalde.

Desde el comienzo de la investigacion hasta la finalizacion del prototipo del sistema de
reconocimiento de objetos a través de imagenes, se fueron registrando las distintas lecciones
aprendidas y problemas que se presentaron, los cuales han sido transcriptos en la tesina; en pos
de que sean utiles para futuros desarrollos de este estilo.

1.3 Resultados Esperados

Durante el desarrollo de esta tesina se realizaron las siguientes acciones:

. Investigar sobre la técnica de Transfer Learning (TL) en aprendizaje automatico;
en particular TL sobre Redes Neuronales Convolucionales.

. Investigar sobre los modelos pre entrenados utilizados para este desarrollo,
compararlos, evaluar su rendimiento y su capacidad de aprendizaje.

. Indagar sobre el Banco Alimentario de La Plata y como es su sistema actual para
el ingreso de los productos.

Con los objetivos de:

. Proveer un prototipo para de deteccién de productos en base a imagenes,
detallando el proceso de desarrollo, como la preparacion del dataset* y entrenamiento.
Dicho prototipo podra ser adaptado para el consumo de una aplicacion en dominios
especificos, en particular para el Banco Alimentario, viéndolo, asi como una alternativa
al codigo de barra y al QR, aplicable también en cajas rapidas autonomas de
procesamiento de productos.

. Crear entornos de pruebas para analizar estos modelos, de tal manera de
entender sus particularidades y poder concluir formalmente sobre qué modelo es el mejor
para dicha aplicacion.

4 Dataset: Coleccion de datos habitualmente tabulada.



1.4 Estructura de la tesina

La estructura de la tesina se describe a continuacion:

El capitulo 2 estd dedicado a la técnica de Transfer Learning y los modelos pre-entrenados. En
este se describe qué es la técnica, cudl es el motivo y por qué es conveniente aplicarla. Se la
compara con las técnicas de Machine Learning. Para finalizar el tema Transfer Learning, se
explican las distintas estrategias y técnicas que pueden aplicarse en funcion del dominio, la tarea
en cuestion y la disponibilidad de datos. Por ultimo, se expone qué son los modelos pre-
entrenados y las cuestiones a tener en cuenta al elegir un modelo pre-entrenado.

En el capitulo 3 se describe el caso de estudio de la presente tesina. El cual se presenta de
acuerdo con la informacién extraida de las entrevistas con el director del Banco Alimentario de
La Plata, Pedro Elizalde. Se detalla, qué es el Banco Alimentario, qué funcién cumple, como es
su sistema actual para el procesamiento de mercaderias y cuales son sus problematicas.

En el capitulo 4 se explica en profundidad la técnica de ML, explicando caracteristicas de cada
modelo disponible para el framework TensorFlow, haciendo énfasis en redes de tipo RCNN y
SSD, asi también en extractores como mobileNete inception. Luego se ejecuta una prueba sobre
cada modelo en circunstancias controlables detalladas en el presente capitulo, y de esta manera,
se compara el entrenamiento de distintos modelos para determinar cual obtiene mejores
resultados, y asi el mas Optimo para seguir adelante con el desarrollo de reconocimiento de
productos para el Banco de Alimentos.

En el capitulo 5 se describe el proceso de investigacion y desarrollo de detecciéon de objetos
disefiado por los tesistas utilizando modelos pre-entrenados. Ademas, se afiade una breve
explicacion sobre las principales tecnologias utilizadas: el lenguaje de programacion Python, la
libreria Tensor Flow y la interfaz Keras.

En el capitulo 6 se plantea la propuesta informatica para el caso de estudio, para automatizar el
proceso de ingreso de mercaderia con el uso de inteligencia artificial y cuales son las dificultades
para llevarla a cabo.

Finalmente, en el capitulo 7 se presentan las conclusiones y lineas de trabajo futuro.
En el anexo se transcriben las entrevistas realizadas al director del Banco Alimentario, en estas

se explica el funcionamiento de la Institucion de forma detallada, comentando hasta cémo se
resuelven los casos que suceden con menos frecuencia y que son muy especificos.



CAPITULO 2: TRANSFER LEARNING

En este capitulo se define el concepto de Transfer Learning y sus caracteristicas. Ademas, se
comparan las técnicas de Transfer Learning con la de Machine Learning, se explican las distintas
estrategias y técnicas que pueden aplicarse en funcion del dominio, la tarea en cuestion y la
disponibilidad de datos. Para finalizar, se definen los modelos pre-entrenados y las cuestiones a
tener en cuenta al elegir un modelo pre-entrenado.

Los humanos tenemos una capacidad inherente para transferir conocimiento a través de tareas.
Es decir, reconocemos y aplicamos el conocimiento relevante de las experiencias de aprendizaje
anteriores cuando nos encontramos con nuevas tareas. Cuanto mas relacionada esté una nueva
tarea con nuestra experiencia previa, mas facilmente podremos dominarla.

Los algoritmos de machine learning y deep learning convencional, hasta ahora, se han disefiado
tradicionalmente para trabajar de forma aislada, estos algoritmos estan entrenados para resolver
tareas especificas.

El transfer learning intenta cambiar esto, desarrollando métodos para transferir el conocimiento
aprendido en una o mas tareas previas y usarlo para mejorar el aprendizaje en una nueva tarea,
esto se ejemplifica en la Figura 1. Las técnicas que permiten la transferencia de conocimiento
representan el progreso haciendo que el machine learning sea tan eficiente como el aprendizaje
humano.

Dado Aprender

Datos |, * ¢ .

Tarea objetivo

/

Conocimiento
de tarea fuente

Figura 1. Transfer Learning
Adaptado de: Torrey L. y Shavlik J. (2009).

Los métodos de transferencia tienden a depender en gran medida de los algoritmos de transfer
learning que se utilizan para aprender las tareas, y a menudo pueden considerarse simplemente
extensiones de esos algoritmos. Parte del trabajo de transfer learning est4 en el contexto del
aprendizaje inductivo e implica extender algoritmos de clasificacion e inferencia bien conocidos,
como redes neuronales, redes bayesianas y redes l6gicas de Méarkov. Otra area importante se
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encuentra en el contexto del reinforcement learning e implica extender algoritmos como Q-
learning y busqueda de politicas.

El objetivo del transfer learning es mejorar el aprendizaje en la tarea objetivo, aprovechando el
conocimiento de la tarea fuente. Existen tres medidas comunes por las cuales la transferencia
podria mejorar el aprendizaje. Primero, el rendimiento inicial que se puede lograr en la tarea
objetivo utilizando sélo el conocimiento transferido, antes de que se realice cualquier aprendizaje
adicional, en comparacion con el rendimiento inicial de un agente ignorante, el segundo es, la
cantidad de tiempo que lleva aprender completamente la tarea objetivo dado el conocimiento
transferido en comparacion con la cantidad de tiempo para aprenderlo desde cero, y el tercero
es el nivel de rendimiento final alcanzable en la tarea de destino en comparacion con el nivel final
sin transferencia, estas tres medidas se ilustran en la figura 2.

pendiente mas alta asintota superior

-
-
-‘-
-

..... con transferencia

RENDIMIENTO

sin transferencia

comienzo mas alto

DURACION DE ENTRENAMIENTO

Figura 2. Tres formas de mejorar aprendizaje
Adaptado de: Torrey L. y Shavlik J.(2009)

El sitio oficial de Tensorflow define transfer learning como “Los modelos sofisticados de deep
learning tienen millones de parametros (pesos) y entrenarlos desde cero a menudo requiere
grandes cantidades de datos de recursos informéticos. El transfer learning es una técnica que
abrevia gran parte de esto al tomar una pieza de un modelo que ya ha sido capacitado en una
tarea relacionada y reutilizarlo en un nuevo modelo®.

A continuacion definimos los principales conceptos involucrados en esta temética:

5 Para ver mas consutar: https://www.tensorflow.org/?hl=es-419.



Red neuronal:

Paradigma de aprendizaje y procesamiento automéatico inspirado en el funcionamiento del
sistema nervioso humano. Una red neuronal estd compuesta por un conjunto de neuronas
interconectadas entre si mediante enlaces. Cada neurona toma como entradas las salidas de las
neuronas de las capas antecesoras, cada una de esas entradas se multiplica por un peso, se
agregan los resultados parciales y mediante una funcion de activacion se calcula la salida. Esta
salida es a su vez es entrada de la neurona a la que precede.

Red Bayesiana:

Modelo probabilistico que relaciona un conjunto de variables aleatorias mediante un grafo
dirigido, son redes graficas sin ciclos en el que se representan variables aleatorias y las
relaciones de probabilidad que existan entre ellas que permiten conseguir soluciones a
problemas de decision en casos de incertidumbre.

Red Légica de Markov:

La l6gica de Markov es un lenguaje para representar conocimiento que combina légica y
probabilidades, creando un sistema eficiente de inferencia y aprendizaje. La inferencia implica
grounding (instanciacién)y blsqueda. La instanciacion transforma la representacion logica en
clausulas proposicionales con pesos que codifican una Red Markov, formando la red légica de
Méarkov (MLN) instanciada.

Reinforcement learning:

Es un area de aprendizaje automatico relacionada con la forma en que los agentes de software
deben tomar medidas en un entorno para maximizar la nocién de recompensa acumulativa. El
reinforcement learning es uno de los tres paradigmas basicos de aprendizaje automatico, junto
con el supervised learning y el unsupervised learning.

Q-learning:

Es una técnica de reinforcement learning utilizada en aprendizaje automéatico. El objetivo del Q-
learning es aprender una serie de normas que le diga a un agente qué accién tomar bajo qué
circunstancias. No requiere un modelo del entorno y puede manejar problemas con transiciones
estocasticas y recompensas sin requerir adaptaciones.

Ya hemos discutido brevemente que los humanos no aprenden todo desde cero y aprovechan y
transfieren su conocimiento de dominios previamente aprendidos a dominios y tareas nuevas.
Dado el gran interés por alcanzar la verdadera inteligencia general artificial (AGI por sus siglas
en inglés), el transfer learning es algo que los cientificos e investigadores de datos creen que
puede avanzar en nuestro progreso hacia la AGI.

El transfer learning no es un concepto muy reciente. En el taller de 1995 sobre los Sistemas de
procesamiento de informacién neural (NIPS por sus siglas en inglés), el workshop Learning to
Learn: Knowledge Consolidation and Transfer in InductiveSystems, proporcioné la motivacion
inicial para la investigacion en este campo. Desde entonces, términos como Learning to Learn,
Knowledge Consolidation, e Inductive Transfer, se han usado indistintamente con el transfer
learning. Invariablemente, diferentes investigadores y textos académicos proporcionan distintas
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definiciones como la que sostienen Goodfellow, Bengio y Courville (2016) al referirse al transfer
learning en el contexto de la generalizacion. Su definicion es la siguiente:

“Situacion en la que se aprovecha lo aprendido en un entorno para mejorar la generalizacion en
otro entorno.” (p.536)

2.1 Comparacién con Machine Learning

El transfer learning no es un concepto nuevo y especifico del machine learning. Existe una gran
diferencia entre el enfoque tradicional de construccion y capacitacién de modelos de machine
learning y el uso de una metodologia que sigue los principios de transfer learning, esto se puedo
apreciar en la figura 3.

- Transfer
ML Tradicional VS. I A
earning
® Aprendizaje aislado en una sola tarea: @ Elaprendizaje de nuevas tareas se basa
O El conocimiento no se retiene ni se en tareas aprendidas previamente:
acumula. El aprendizaje se realiza O El proceso de aprendizaje puede
sin considerar conocimientos ad- ser mas rapido, mas certero con
quiridos en el pasado en otras menor cantidad de datos de entre-
tareas. namiento.

Figura 3. Traditional Machine Learning vs Transfer Learning
Adaptado de: Sarkar (2018)

El aprendizaje tradicional esta aislado y ocurre Unicamente en funcién de tareas especificas,
conjuntos de datos y capacitacion de modelos aislados separados entre ellos. No se retiene
ningun conocimiento que pueda transferirse de un modelo a otro. Con transfer learning, se puede
aprovechar el conocimiento (caracteristicas, pesos, etc.) de modelos previamente entrenados
para entrenar modelos mas nuevos e incluso abordar problemas como tener menos datos para
la tarea mas nueva.



Por ejemplo, asumamos que nuestra tarea es identificar objetos en imagenes dentro de un
dominio restringido de un restaurante. Llamemos a esta tarea T1. Dado el conjunto de datos para
esta tarea, entrenamos un modelo y lo ajustamos para que funcione bien en puntos de datos
invisibles del mismo dominio. Los algoritmos tradicionales de ML supervisados fallan cuando no
tenemos suficientes ejemplos de capacitacion para las tareas requeridas en dominios dados.
Supongamos que ahora debemos detectar objetos de imagenes en un parque o un café (por
ejemplo, tarea T2). Idealmente, deberiamos poder aplicar el modelo entrenado para T1, pero en
realidad, enfrentamos una degradacién del rendimiento y modelos que no se generalizan bien.
Esto sucede por una variedad de razones, que podemos llamar colectivamente como el sesgo
del modelo hacia los datos y el dominio del entrenamiento.

El transfer learning deberia permitirnos utilizar el conocimiento de las tareas aprendidas
previamente y aplicarlas a las mas nuevas y relacionadas. Si tenemos significativamente mas
datos para la tarea T1, podemos utilizar su aprendizaje y generalizar este conocimiento
(caracteristicas, pesos) para la tarea T2 (que tiene significativamente menos datos). En el caso
de problemas en el dominio de la visiébn por computadora, ciertas caracteristicas de bajo nivel,
como bordes, formas, esquinas e intensidad, se pueden compartir entre tareas y, por lo tanto,
permiten la transferencia de conocimiento entre tareas. Ademas, como se representa en la Fig.
3, el conocimiento de una tarea existente actla como una entrada adicional al aprender una
nueva tarea objetivo.

2.2 Definicion formal

En su trabajo los autores Pan y Yang (2010) utilizan el dominio, la tarea y las probabilidades
marginales para presentar un marco para comprender el transfer learning. El marco se define de
la siguiente manera:

Un dominio, D, se define como una tupla de dos elementos que consiste en espacio de
caracteristicas, C, y probabilidad marginal, P(X), donde X es un punto de datos de muestra. Por
lo tanto, podemos representar el dominio matematicamente como D = {C, P (X)}

Espacio de caracteristicas: x

Distribucion marginal: P(X), X = {X4, ..., Xn}, Xi€X

Aqui xi representa un vector especifico. Una tarea, T, por otro lado, puede definirse como una
tupla de dos elementos del espacio de la etiqueta, y, y la funcién objetivo, n. La funcién objetivo
también se puede denotar como P (y | X) desde un punto de vista probabilistico.

Para un dominio D dado, una tarea esta definida por dos componentes:

T={v, P(YPX)}={v, n} Y ={ys, ..., Yu}, Vi €Y

Un espacio de etiqueta: y
Una funcién predictiva n, aprendida de vectores de caracteristicas o pares de etiquetas.
para cada vector de caracteristicas en el dominio, n predice su etiqueta correspondiente: n(xi) =

Yi
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Por lo tanto, armados con estas definiciones y representaciones, podemos definir el transfer
learning de la siguiente manera:

Dado un dominio de origen DO, una tarea de origen correspondiente TO, asi como un dominio
de destino DD y una tarea de destino TD, el objetivo de transfer learning ahora es permitirnos
aprender la distribucion de probabilidad condicional objetivo P (YT | XT) en DD con la informacion
obtenida de DO y TO donde DO # DD o TO # DO.

En la mayoria de los casos, se supone que hay disponible un nimero limitado de ejemplos de
destino etiguetados, que es exponencialmente menor que el nUmero de ejemplos de origen
etiquetados.

2.3 Estrategias de transfer learning

Existen diferentes estrategias y técnicas de transfer learning que pueden aplicarse en funcion del
dominio, la tarea en cuestion y la disponibilidad de datos.

Como se puede apreciar en la Figura 4, los métodos de transfer learning se pueden clasificar
segun el tipo de algoritmos tradicionales de machine learning involucrados, como:

Inductive Transfer learning: en este escenario, los dominios de origen y destino son los
mismos, pero las tareas de origen y destino son diferentes entre si. Los algoritmos intentan utilizar
los sesgos inductivos del dominio de origen para ayudar a mejorar la tarea de destino.
Dependiendo de si el dominio de origen contiene datos etiquetados o no, esto se puede dividir
en dos subcategorias, similar al aprendizaje multitarea y el aprendizaje autodidacta,
respectivamente.

Unsupervised Transfer Learning: esta configuracion es similar a la transferencia inductiva en
si misma, con un enfoque en tareas no supervisadas en el dominio de destino. Los dominios de
origen y destino son similares, pero las tareas son diferentes. En este escenario, los datos
etiquetados no estan disponibles en ninguno de los dominios.

Transductive Transfer Learning: en este escenario, hay similitudes entre las tareas de origen
y de destino, pero los dominios correspondientes son diferentes. En esta configuracion, el
dominio de origen tiene muchos datos etiquetados, mientras que el dominio de destino no tiene
ninguno. Esto puede clasificarse ain mas en subcategorias, en referencia a configuraciones
donde los espacios de caracteristicas son diferentes o las probabilidades marginales.



‘ Casol — Aprendizaje

/ <+— autodidacta

Aprendizaje

< multitarea
I.aaming }
_ _ — . _-

= — —» Adaptacion de
Transductive < —_— dominio
Transfer Learning

.

Sesgo de seleccion de
muestra / cambio de covariables

Figura 4. Estregias de transfer learning
Adaptado de Pany Yang Fellow (2010)

Las tres categorias de transferencia discutidas en la seccion anterior describen diferentes
configuraciones donde el transfer learning se puede aplicar y estudiar en detalle.

A continuacion, se describe qué se debe transferir a través de las categorias vistas:

Instance transfer: la reutilizaciéon del conocimiento del dominio de origen a la tarea de destino
suele ser un escenario ideal. En la mayoria de los casos, los datos del dominio de origen no se
pueden redutilizar directamente. Mas bien, hay ciertas instancias del dominio de origen que se
pueden reutilizar junto con los datos de destino para mejorar los resultados.
Feature-representation transfer: este enfoque tiene como objetivo minimizar la divergencia de
dominios y reducir las tasas de error mediante la identificaciébn de buenas representaciones de
caracteristicas que pueden utilizarse desde los dominios de origen a destino. Dependiendo de la
disponibilidad de datos etiquetados, se pueden aplicar métodos supervisados o0 no supervisados
para transferencias basadas en la representacion de caracteristicas.

Parameter transfer: este enfoque funciona bajo el supuesto de que los modelos para tareas
relacionadas comparten algunos parametros o distribucion previa de hiperparametros. A
diferencia del aprendizaje multitarea, donde tanto las tareas de origen como las de destino se
aprenden simultdneamente, para el aprendizaje de transferencia, podemos aplicar un peso
adicional a la pérdida del dominio de destino para mejorar el rendimiento general.
Relational-knowledge transfer: a diferencia de los tres enfoques anteriores, la transferencia de
conocimiento relacional intenta manejar datos que no son independientes e idénticamente
distribuidos, como los datos que no son independientes e idénticamente distribuidos. En otras
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palabras, datos, donde cada punto de datos tiene una relacion con otros puntos de datos; por
ejemplo, los datos de redes sociales utilizan técnicas de transferencia de conocimiento relacional.

2.4 Modelos Pre-entrenados

En pocas palabras, un modelo pre-entrenado es un modelo creado por alguien mas y entrenado
con abundantes datos para resolver un problema similar. En lugar de construir un modelo desde
cero para resolver un problema similar, utiliza el modelo entrenado en otro problema como punto
de partida.

Por ejemplo, si se desea construir un sistema de reconocimiento de plantas. Puede dedicar
meses a construir un algoritmo de reconocimiento de imagen aceptable desde cero o puede
tomar un modelo de inicio (un modelo pre-entrenado) de Google que se construy6 sobre datos
de ImageNet para identificar imagenes en esas fotos.

Un modelo pre-entrenado puede no ser 100% preciso en su aplicacion, pero ahorra enormes
esfuerzos necesarios para reinventar los mismos conceptos una y otra vez.

El objetivo de entrenar una red neuronal es identificar los pesos correctos para la red mediante
multiples iteraciones hacia adelante y hacia atras. Al usar modelos pre-entrenados que han sido
entrenados previamente en grandes conjuntos de datos, podemos usar directamente los pesos
y la arquitectura obtenidos y aplicar el aprendizaje en nuestra declaracion del problema. Esto se
conoce en inglés como Transfer Learning. Transferimos el aprendizaje del modelo pre-entrenado
a nuestro enunciado del problema especifico.

Se debe tener mucho cuidado al elegir qué modelo pre-entrenado se debe usar en cada caso. Si
el problema es muy diferente del que se formé el modelo pre-entrenado, la prediccién que se
obtiene sera muy inexacta. Por ejemplo, un modelo previamente entrenado para el
reconocimiento de voz funcionara muy mal si se trata de usar para identificar objetos.

Por suerte existen muchas arquitecturas pre-entrenadas que estan directamente disponibles
para su uso en la biblioteca de Keras®. El conjunto de datos de ImageNet se ha utilizado
ampliamente para construir varias arquitecturas, ya que es lo suficientemente grande (1.2M de
imégenes) para crear un modelo generalizado. La especificacién del problema es entrenar un
modelo que pueda clasificar correctamente las imagenes en 1000 categorias de objetos
separadas. Estas 1000 categorias de imagenes representan clases de objetos que se encuentran
en la vida cotidiana, como especies de perros, gatos, diversos objetos domésticos, tipos de
vehiculos, etc.

Estas redes pre-entrenadas demuestran una gran habilidad para generalizar a imagenes fuera
del conjunto de datos ImageNet a través del transfer learning. Es posible realizar modificaciones

fKeras es una API de deep learning escrita en Python, que se ejecuta sobre la plataforma de machine learning
TensorFlow. Fue desarrollado con un enfoque en permitir una experimentacion rapida. (Recuperado de:
https://keras.io/about/)



en el modelo preexistente ajustando el modelo. Dado que se supone que la red pre-entrenada
ha sido entrenada bastante bien, no es deseable modificar los pesos tan pronto y demasiado.
Para modificarlos, generalmente se usa una tasa de aprendizaje mas pequefia que la utilizada
para entrenar inicialmente al modelo.

2.5 Conclusion

Durante este capitulo hemos indagado en la teoria de Transfer Learning y modelos pre-
entrenados. Hemos descrito qué es Transfer learning, comparado con Machine Learning y hemos
definido qué son los modelos pre-entrenados.

Llegamos a la conclusién de que Transfer Learning es una técnica muy util que nos sera de
ayuda junto a los modelos pre-entrenados de Keras, ya que no contamos con un conjunto de
imagenes tan grande ni con el poder de computo necesario para entrenar nuestro modelo desde
cero y ademas tampoco resulta conveniente re-inventar conceptos ya elaborados previamente,
sino que se recomienda reutilizar para propdésitos particulares.

En los préximos capitulos se explicara como aplicar Transfer Learning con modelos pre-
entrenados y que estrategia seguir dependiendo de cada caso.
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CAPITULO 3: EL BANCO ALIMENTARIO

En este capitulo se describe el caso de estudio que motiva la presente tesina. El cual se presenta
de acuerdo con la informacién extraida de las entrevistas con el director del Banco Alimentario
de La Plata, el Sr. Pedro Elizalde (Anexo 1y Anexo 2). En estas, Elizalde detalla qué es el Banco
Alimentario, qué funciones cumple, como trabajan, qué problemas tienen y como una solucién
basada en Machine Learning para el registro de los ingresos de productos al Banco los
beneficiaria y las dificultades a tener en cuenta.

El Banco Alimentario de La Plata es una sociedad civil sin fines de lucro, reconocida como
persona juridica. El Banco fue fundado en el afio 2000, es decir que hasta el momento tiene 20
afios de existencia.

Emplea un modelo que se basa en experiencias internacionales, el cual pretende poner en valor
alimentos. Se fundamenta en recuperar alimentos y ponerlos a disposicion de los sectores
vulnerables. Los alimentos recuperados son alimentos que se encuentran en perfectas
condiciones con respecto a sus valores nutricionales y que, por diversas situaciones, como puede
ser comerciales o de produccién, iban a ser descartados.

La alimentacién es un sector muy delicado, por lo que el Banco Alimentario intenta tener
protocolos y normas que permitan ser muy estrictos en todos los procesos que realizan. Inclusive
cuenta con auditorias con respecto a los aspectos de gestion del Banco.

En este momento en Argentina existen 14 bancos de alimentos operativos. Estos integran una
red con fines de coordinar para mejorar los desempefios y conseguir una mayor cantidad de
donantes.

A su vez, el Banco Alimentario de La Plata integra una red global de bancos de alimentos, la
Global Food Banking.

Esto quiere decir que el Banco Alimentario de La Plata esta integrado y protocolizado de acuerdo
con normas de buenas practicas de manufactura y que tienen que ver con lo legal en los
alimentos.

De forma simplificada, la funcién del Banco Alimentario es conseguir donaciones, ingresarlas al
depdsito para clasificarlas, y realizar la logistica para enlazar la mercaderia a los comedores,
segun con qué productos se cuenta y las necesidades que poseen las instituciones.

El Banco cuenta con una base de datos de instituciones que brindan servicios alimentarios. Este
registro permite saber la composicién de los servicios que brindan y a qué poblacién atiende, lo
gue les posibilita realizar la logistica para repartir la mercaderia de forma equitativa y siempre
gue se pueda, saciar las necesidades de cada comedor.



El Banco Alimentario de La Plata cuenta con un personal estable que esta integrado por un
director ejecutivo, una persona encargada del area de administracion, una persona encargada
del &rea de logistica, una persona encargada del &rea social, una persona encargada del &rea
de comunicacion, un jefe de depdsito, un chofer y un ayudante encargados de uno de los
vehiculos del Banco.

Aparte del personal estable, el Banco Alimentario cuenta con personal voluntario que le da al
modelo mucha potencia.

3.1 Sistema Actual: Kolsen

Actualmente el Banco recibe los productos, previamente acordada la fecha, los ingresan al
edificio y son registrados en una planilla. Por cada tipo de producto que reciben, registran sus
datos, como lo son el tipo de producto, el proveedor, la fecha de ingreso, la fecha de vencimiento,
el peso y la cantidad de unidades.

Luego de llenar la planilla, los datos son pasados al sistema informatico, llamado Kolsen,
desarrollado para los bancos de alimentos del pais que forman parte de la red.

En el sistema Kolsen también tienen registrados los comedores, la cantidad de personas que
asisten y sus necesidades. Con estos datos y con la informacion de los alimentos almacenados,
los operarios generan remitos con los productos que se van a entregar a cada comedor. Una vez
listo el remito pueden empezar a armar el pedido fisico y luego son retirados por cada uno de los
comedores.

Ademas, el sistema también es utilizado para realizar métricas y llevar a cabo auditorias.

3.2 Procesamiento de mercaderia

En este punto se explicara mas detalladamente el proceso del ingreso de la mercaderia al Banco
Alimentario.

Al Banco Alimentario llegan los productos desde un grupo variado de donantes, que pueden ser
desde industrias de alimentos, supermercados, productores agropecuarios, etc.

A los donantes se les entrega un recibo especificando la donacion.

Las donaciones llegan de variadas maneras, como puede ser pallets o bolsones. Ademas, los
productos pueden venir envasados, en bolsones o sueltos como en el caso de las frutas y
verduras. Por este motivo, el Banco Alimentario registra los productos de distintas maneras,
algunos recolectando los datos del envase, en otros casos ademas debe pesarlo, en pocos casos
leyendo el cédigo de barra con una pistola. Es decir, no se tiene una manera unificada de tomar
los datos de las donaciones.

Para registrar el ingreso de un producto es necesario indicar el proveedor, la marca, una
descripcion, el tipo, la cantidad, el peso por unidad, el peso en total, la fecha de ingreso y la fecha
de vencimiento.
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Una vez tomados los datos de los productos, se le entrega al donante un comprobante con los
detalles de la donacion.

Ya con la donacién ingresada al sistema, se puede enlazar los productos con cada comedor,
teniendo en cuenta como prioridad los alimentos con corta fecha de vencimiento y siendo
equitativos con los comedores, teniendo en cuenta la cantidad de personas que asisten y las
necesidades, ya que brindan distintos servicios.

Para armar una entrega, en el sistema se genera un remito indicado el comedor beneficiario y
los productos con sus pesos y cantidades.

Finalizado el remito, se arma la entrega fisicamente y por Ultimo se avisa al comedor para que
pasen a retirarla.

3.3 Problemaéticas

Si bien la manera de trabajar de los operarios esta probada y mecanizada, hay puntos en los que
se podria mejorar y agilizar el proceso.

Por un lado, los productos de las donaciones son registrados primeramente en una planilla a
mano Yy luego son cargados al sistema, lo que hace que el registro se haga dos veces.

Por otro lado, la carga de las donaciones en el sistema es manual, por lo que esta sujeta a fallos
del operador.

Ademas, Kolsen es un sistema informatico de aproximadamente 20 afios y que no recibe
actualizaciones, tanto para resolver inconsistencias en la versién actual como para permitir
integraciones con otros sistemas, generando limitaciones de escalabilidad.

3.4 Solucion propuesta

El objetivo general de esta tesina es el analisis de la técnica de Transfer Learning en Aprendizaje
Automatico. Para ello se pondran en préactica los conceptos teéricos estudiados a través de este
caso de estudio. Se construird un prototipo para de deteccion y clasificacion de productos
alimenticios a partir de imagenes, detallando el proceso de desarrollo seguido.

Ademas de constituir una prueba de concepto, este prototipo intentard brindar una herramienta
que facilite el accionar cotidiano del Banco Alimenticio de La Plata, contribuyendo a la meritoria
tarea que éste lleva adelante.



CAPITULO 4: MODELOS DE DETECCION DE OBJETOS

4.1 Introduccion

En esta tesina se ha estado hablando de TL y de la capacidad para reutilizar modelos pre
entrenados en las aplicaciones desarrolladas.

Es por ello que en este capitulo se enfocara en compararlos de manera tal de poder tener una
perspectiva mas clara sobre qué modelo es mejor para el fin propuesto en la investigacion.
Para ello, se definira entorno de pruebas, también se elegira el hardware a utilizar, por ultimo se
disefiaran las pruebas en si, asi como los parametros que se tomaradn en cuenta para la
comparacion.

Se utiliza object detection Tensorflow, un framework que aporta herramientas que seran de ayuda
para el entrenamiento.

Durante este capitulo se iran desarrollando los conceptos de las herramientas citadas desde
diferentes perspectivas.

Inicialmente se enfocara el andlisis a los modelos, ya que con el avance tan brusco de la
tecnologia cualquier comparacién queda obsoleta rapidamente.

Ademas, sabiendo que existen decenas de modelos disponibles, los tesistas han decidido
encarar una investigacion sobre la eleccion del mejor modelo apuntando a la solucién de
deteccién de objetos para el Banco Alimentario.

4.1.1 Conceptos basicos que afectan el entrenamiento de una red neuronal

Es muy dificil hacer una comparacion justa entre los diferentes detectores de objetos. No hay
una respuesta directa sobre qué modelo es el mejor. Antes de realizar la seleccién indicada, se
debe conocer qué factores afectan al rendimiento y para ello es preciso examinar algunas de las
opciones que afectan el rendimiento al entrenar.

El Proceso de resolucion de cada imagen: cada imagen es una matriz de 3 dimensiones que
debe ser recorrida en la convolucion, a través del kernel, dependiendo del tamafio de la imagen
y la configuracion de la convolucional. Este proceso puede variar el tiempo de procesamiento.
El Tiempo de entrenamiento Insumido en la Puesta en Marcha: el tempo de entrenamiento sobre
la capacidad de cémputo es un factor clave para obtener el rendimiento deseado de la red
considerada.

Tipo de software utilizado: La seleccion del software depende la tecnologia utilizada, asi como
de la aptitud de este de aprovechar las bondades del hardware disponible para entrenar.
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Numero de clases definidas: el nimero de clases simboliza cada objeto individual que la red
podré reconocer. Se definen la cantidad de imagenes por clase que tendra la red, (en el caso de
esta investigacion fueron 30 en promedio).

Se, tienen N clases, y X es la cantidad de imagenes por cada clase del dataset. El dataset crecera
en N*X, aumentando considerablemente la red.

Tamafio del dataset: relacionado con lo que se menciona en el punto anterior. Si se construye
un dataset de mayor tamafio, ello exigird un mas prolongado tiempo de entrenamiento.

El uso de multi escalas en las imagenes utilizando ImageAugmentation: Muchas veces es dificil
obtener buena calidad de datos para cada clase, y de esta manera mantener balanceado el
dataset en cuanto a distribucion de calidad por clase. Existen herramientas para rotar e invertir
cada imagen del dataset, asi, de esta manera se logra aumentar la calidad del aprendizaje para
cada clase, todo ello pagando el precio de un aumento considerable del dataset.
Configuraciones en el entrenamiento o también denominados hiper parametros: son parametros
de configuracion que afectan al aprendizaje tales como batchsize, input imageresize y learning
rate’.

Calidad del labeling: para cada imagen del dataset se debe identificar manualmente la ubicacion
del objeto en la imagen. Asi, la red neuronal obtiene las caracteristicas de éste ignorando lo
demas. Se ha usado ImglLabel y este proceso sera descripto en profundidad en las siguientes
secciones.

4.2 Red neuroral convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se las puede encontrar en todas partes. Podria
decirse que es la arquitectura de aprendizaje profundo mas popular en los usuarios de redes
neuronales convolucionales.

El reciente aumento de interés en el aprendizaje profundo se debe a la inmensa popularidad y
eficacia de las redes neuronales convolucionales (convnets), y asi es que la atraccién que han
tenido los usuarios en CNN comenz6 con AlexNet en 2012 (Krizhevsky, Sutskever y Hinton,
2012). y ha crecido exponencialmente desde entonces.

En solo tres afios, los investigadores pasaron de AlexNet de 8 capas a ResNetde 152 capas (He,
Zhang, Reny Sun, 2015).

Actualmente, CNN es el modelo de referencia utilizado en todos los problemas relacionados con
las imagenes. Si se analiza la precision de la herramienta, supera con creces a la competencia
gue queda muy atras en la inclinacion de los usuarios.

También se aplica con éxito a sistemas de recomendacion, procesamiento del lenguaje natural
y mas. La principal ventaja de CNN en comparacién con sus predecesores es que detecta
automaticamente las funciones importantes sin supervisiéon humana. Por ejemplo, dadas muchas
imagenes de perros y gatos, aprende las caracteristicas distintivas de cada clase por si mismo.

7 Learning rate: es un parametro de ajuste en un algoritmo de optimizacién que determina el tamafio del paso en cada iteracion
mientras se mueve hacia un minimo de una funcién de pérdida


https://medium.com/@ODSC/image-augmentation-for-convolutional-neural-networks-18319e1291c
https://github.com/tzutalin/labelImg

CNN también es computacionalmente eficiente. Utiliza operaciones especiales de convolucion y
agrupacién y realiza el intercambio de parametros. Esto permite que los modelos de CNN se
ejecuten en cualquier dispositivo, lo que los hace universalmente atractivos.

Todas estas bondades de la herramienta permiten sospechar que se esté frente a una tecnologia
superior a las disponibles en el mercado, y es por eso que se tiene disponible un modelo muy
poderoso y eficiente que realiza la extraccion automatica de caracteristicas para lograr una
precision sobrehumanad.

Los tesistas esperan descubrir las potencialidades de esta notable técnica en los trabajos
encarados en esta investigacion.

4.2.1 Arquitectura bésica

Todos los modelos de CNN siguen una arquitectura similar, como se muestra en la siguiente

figura 5.

Entrada Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Figura 5. Estructura Basica de una red convolucional

Elaboracién propia (2020)

Hay una imagen de entrada con la que se estéa trabajando. Se realizan una serie de operaciones
de convolucion y agrupaciones max pooling, seguidas de una serie de capas completamente

8Actualmente, los modelos de CNN clasifican las imagenes mejor que los humanos
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conectadas. Si se esta relalizando una clasificacién multi clase, la salida es softmax. El analisis
en detalle de cada componente sera explicado a continuacion.

4.2.1.1 Convolucioén

El bloque de construccion principal de CNN es la capa convolucional. La convolucién es una
operacion mateméatica para fusionar dos conjuntos de informacién. En el caso de esta
investigacion, la convolucién se aplica a los datos de entrada utilizando un filtro de convolucion
llamado kernel para producir un mapa de caracteristicas.

Debido a que son utilizados muchos términos, es necesario visualizarlos uno por uno. Como
ilustra la figura 11 la capa azul es el input, el recuadro sombrado 3x3 es el kernel y la capa verde
es el output resultante luego de aplicar el filtro 3x3.

Figura 6. llustracion de una convolucion denotando la entrada y si salida aplicando un filtro (kernel)
Adaptado de: Kunlun bai (2019)

Kernel: el tamafio del nucleo define el campo de vision de la convolucién. Una opcion comin
para 2D es 3, es decir, 3x3 pixeles.

Stride: el paso define el tamafio del paso del kernel al atravesar la imagen. Si bien su valor
predeterminado generalmente es 1, se puede usar un paso de 2 para reducir la resolucién de
una imagen similar a MaxPooling.

Padding: el relleno define como se maneja el borde de una muestra. Una convolucion (medio)
rellenada mantendra las dimensiones de salida espacial iguales a la entrada, mientras que las
convoluciones sin relleno recortan algunos de los bordes si el nicleo es mayor que 1.

Canales de entrada y salida: una capa convolucional toma un cierto numero de canales de
entrada (I) y calcula un nimero especifico de canales de salida (O). Los parametros necesarios



para dicha capa se pueden calcular mediante | * O * K, donde K es igual al numero de valores
en el nucleo.

4.2.1.1.1 Depth-wise Convolution

En esta convolucidn, se aplica un filtro de profundidad 2-d en cada nivel de profundidad del tensor
de entrada. Este concepto sera mejor entendido mediante un ejemplo. Si se supone gue el tensor
de entrada utilizado en esta investigacion es 3 * 8 * 8 (input_channels * width * height), el filtro
sera de 3 * 3 * 3. En una convolucién estandar, también se haria la convolucion directamente en
la dimensidn de profundidad y esto se aprecia en la figura 7.

Figura 7. Normal Convolution
Adatado de: Atul Pandey (2018).

En convolucion en profundidad, se usa cada canal de filtro solo en un canal de entrada. En el
ejemplo, se tiene un filtro de 3 canales y una imagen de 3 canales. Lo que se hace es dividir el
filtro y la imagen en tres canales diferentes. Luego se vincula la imagen correspondiente con el
canal correspondiente y posteriormente se vuelve a apilarlos (Figura 8)



26

o o - &
' } '

Figura 8. Depth wise convolution
Adatado de: Atul Pandey (2018)

Para producir el mismo efecto con convolucion normal, lo que se hace es seleccionar un canal,
hacer que todos los elementos sean cero en el filtro excepto ese canal, luego ejecutar la
convolucion. Se Necesitaran tres filtros diferentes, uno para cada canal. Aunque los parametros
siguen siendo los mismos, esta convolucion le brinda tres canales de salida con solo un filtro de
3 canales, mientras que necesitaria tres filtros de 3 canales si utilizara la convolucion normal.

Conocido esto, se puede explicar la principal diferencia entre Inception y mobilenet:

Mobilenet usa Depth Wise separable convolution mientras que Inception usa convolucion
estandar. Esto da como resultado un menor nimero de paradmetros en MobileNet en comparacion
con Inception. Sin embargo, esto también produce una ligera disminucion en el rendimiento.

En una convolucién estandar, el filtro funciona en todos los canales M de la imagen de entrada y
genera N mapas de caracteristicas, es decir, la multiplicacién matricial entre la entrada y el filtro
es multidimensional.

Para que el lector entienda mejor estos conceptos, si asemeja al filtro a un cubo de tamafo Dk x
Dk x M, luego, en convolucién estandar, cada elemento del cubo se multiplicara con el elemento
correspondiente en la matriz de caracteristicas de entrada y, finalmente, después de la
multiplicacién, los mapas de caracteristicas seran agregados a Salida N mapas de
caracteristicas.

Sin embargo, en una Depth Wise separable convolution, los filtros de canal Gnico M funcionaran
en un solo cubo en la funcién de entrada y una vez que se obtengan las salidas de filtro M, un



filtro puntiagudo de tamafio 1 x 1 x M funcionara en €l para dar N mapas de caracteristicas de
salida.

4.2.1.1.2 Depth-wise Separable Convolution

Esta convolucion se originé a partir de la idea de que la Depth-wise Convolution se puede
separar, de alli el adjetivo “separable”. Un ejemplo de ello es el del filtro Sobel, utilizado en el
procesamiento de imagenes para detectar bordes. Puede separar la dimension de alto y ancho
de estos filtros. En el filtro Gx (véase la figura 9) se puede ver como producto de matriz de [1 2
1] se transponer con [-1 0 1].

-1 0 | +1 +1 | +2 | +1

-2 | 0 |+2 0|0 |0

-1 0 | +1 -1 -2 | -1
Gx Gy

Figura 9. Filtro Sobel

Nota.Gx para borde vertical, Gy para deteccion de borde horizontal. Adatado de: Atul Pandey (2018).

Aqui se puede observar que el filtro se habia disfrazado. Muestra que tenia 9 parametros pero
en realidad tiene 6. Esto ha sido posible debido a la separacion de sus dimensiones de altura 'y
ancho. La misma idea aplicada para separar la dimension de profundidad de la horizontal (ancho
* alto) permite obtener una convolucién separable en profundidad, en este caso se hace una
convolucion en profundidad y luego se usa un filtro 1 * 1 para cubrir la dimension de profundidad
(figura 10).
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Figura 10. Depth wise separable convolution
Adatado de: Atul Pandey (2018).

Es importante observar la cantidad de parametros que son reducidos por esta convolucion, para
generar el mismo nimero de canales.

Para producir uno de los canales se necesitan 3 * 3 * 3 parametros para realizar una convolucion
en profundidad y 1 * 3 parametros para realizar una mayor convolucién en la dimension de
profundidad.

Ademads, si se necesitan 3 canales de salida, solo son necesarios 3 filtros de profundidad 1 * 3
gue nos dan un total de 36 (= 27 +9) parametros.

Mientras que, para la misma cantidad de canales de salida en convolucion normal, son
necesarios 3 * 3 * 3 * 3 filtros que dan un total de 81 parametros.

Al tener demasiados parametros, el modelo tiene inclinacién a memorizar en vez de aprendery,
por lo tanto, al ajustarse demasiado. La convolucidon separable en profundidad soluciona este
problema.

4.2.1.2 Agrupacion de capas (max pooling)

Después de una operacion de convolucion, es comun realizar una agrupaciéon de capas
(conocido en inglés como max pooling) para reducir el peso. Esto nos permite reducir el nUmero
de parametros, lo que acorta el tiempo de entrenamiento y reduce el sobreajuste.

La agrupacion de capas reduce la resolucion de cada mapa de caracteristicas de forma
independiente, reduciendo la altura y el ancho, manteniendo la profundidad intacta.



El tipo més comun de pooling es la max pooling, que solo toma el valor maximo en la ventana de
agrupacién. Al contrario de la operacion de convolucion cuando se usa el kernel como filtro, la
agrupacion no tiene parametros.

Desliza una ventana sobre su entrada y simplemente toma el valor maximo en la ventana. De
manera similar a una convolucién, se especifica el tamafio de la ventana y el paso.

La Figura 11 refleja el resultado de la operacion max pooling usando una ventana de 2x2 y un
paso 2. Cada color denota una ventana diferente. Dado que tanto el tamafio de la ventana como
el paso son 2, las ventanas no se superponen.

Max pooling de 2x2
window y stride de 2

>

Figura 11. Max pooling reflejando parametros de entrada y salida. Elaboracién propia (2020)

4.2.1.3 Fully connected

Después de las capas de convolucion y agrupacion, se utiliza un par de capas completamente
conectadas para resumir la arquitectura de CNN. La salida de las capas de convolucion y
agrupacion son volimenes tres dimensiones, pero una capa completamente conectada (Fully
connected en inglés) espera un vector de nimeros en una dimension.

De esta manera se aplana la salida de la capa de agrupacion final a un vector y eso se convierte
en la entrada de la capa completamente conectada.

El aplanamiento es una operacion para simplemente organizar el volumen 3 dimensiones de
nameros en un vector en una dimension.
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4.2.1.4 Softmax

Softmax lleva esta idea al plano de las clases multiples. Es decir, softmax asigna probabilidades
decimales a cada clase en un caso de clases multiples. Esas probabilidades decimales deben
sumar 1.0. Esta restriccién adicional permite que el entrenamiento converja mas rapido. Por
ejemplo, si se vuelve a analizar la imagen de la Figura 1, softmax puede producir las siguientes
probabilidades de una imagen que pertenezca a una clase particular: Softmax se implementa a
través de una capa de red neuronal justo antes de la capa de resultado. La capa de softmax debe
tener la misma cantidad de nodos que la capa de resultado®.

4.3 Descripcion de los modelos usados en esta Tesina

Existen decenas de modelos s disponibles y los tesistas han seleccionado tres modelos como se
muestra en la tabla 1 para esta investigacion, uno de tipo Faster Region-based Convolutional
Neural Network abreviado como: Fast R-CNN vy, dos de Single Shot Multibox Detection (SSD),
entre estos tres existen variantes acopladas a la arquitectura que se son mobileNet y Incepcion.

En esta investigacion se usaran modelos para detectar productos en pruebas controladas. Para
ello se desarrollard una comparacion valida y justa entre los dos modelos SSD MobileNet y
Faster-RCNN.

Los modelos seran entrenados con los datos de entrada (dataset), el concepto de dataset sera
desarrollado més adelante.

Se aplicara TL utilizando los modelos previamente entrenados proporcionados por el TensorFlow
Model Zoo. Previamente, estos modelos fueron entrenados exhaustivamente utilizando common
object in context (COCO) conjunto de datos.

Model name Speed (ms) | COCO mAP[*1] | Outputs
faster_rcnn_inception_coco 58 28 Boxes
ssd_mobilenet_coco 31 22 Boxes
ssd_inception_coco 42 24 Boxes

9 Redes Neuronales de clases multiples: sofmax. Aprendizaje automatico. Recuperado de:

https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/multi-class-neural-
networks/softmax?hl=es#:~:text=Softmax%20lleva%20esta%20idea%?20al,probabilidades%20decimales%20deben%20sumar%201
.0.


https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/detection_model_zoo.md

Tabla 1. Comparacién de Modelos Utilizados
Adaptado de: repositorio Github

El TensorFlow Model Zoo proporciona una coleccién de modelos de deteccidn previamente
entrenados utilizando conjunto de datos open source, como el conjunto de datos common object
in context (COCO) dataset (Lin, et al., 2015).

Estos modelos pueden ser Utiles paraout-of-the-box inference, si la investigacion esta interesada
en categorias que ya estan en esos conjuntos de datos. También son Utiles para inicializar sus
modelos cuando entrena en nuevos conjuntos de datos.

COCO dataset: Contiene 91 categorias de objetos comunes, de las cuales 82 tienen mas de
5,000 instancias etiquetadas. En total, el conjunto de datos tiene 2,500,000 instancias
etiquetadas en 328,000 imagenes. A diferencia del popular conjunto de datos ImageNet, COCO
tiene menos categorias, pero mas instancias por categoria. Esto puede ayudar a aprender
modelos de objetos detallados capaces de una localizacién 2D precisa.

Ademas, una distincién critica entre un conjunto de datos y otros es el nimero de instancias
etiquetadas por imagen que puede ayudar a aprender informacion contextual.

La deteccion de un objeto implica dos cosas, primero indicar que el objeto que pertenece a una
clase especifica esta presente y segundo ubicarlo en la imagen. La ubicacion de un objeto
normalmente esta representada por un cuadro delimitador (este proceso serd descripto en las
siguientes secciones).

4.3.1 Faster Region-based Convolutional Neural Network (Fast R-CNN)

Una red Fast R-CNN representada en la figura 12 toma como entrada una imagen completa y un
conjunto de propuestas de objetos. La red primero procesa la imagen completa con varias capas
convolucionales y maxpooling, como se ha visto anteriormente, para producir un mapa de
caracteristicas. Luego, para cada propuesta de objeto, una capa de agrupacion de regién de
interés (Rol) extrae un vector de caracteristicas de longitud fija del mapa de caracteristicas.


http://cocodataset.org/
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Faster R-CNN Red de propuesta de region

s . "‘

Conv Capas

Clasificador

Mapa de caracteristicas

Figura 12. Division de capaz Faster RCNN

Adaptado de Ren, He, Girshick, y Sun (2016)

Cada vector de caracteristicas alimenta a una secuencia de capas completamente conectadas
(fc) que finalmente se ramifican en dos capas de salida hermanas: una que produce estimaciones
de probabilidad softmax sobre K clases de objetos mas una clase de "fondo" general y otra capa
gue genera valores para cada una de las K clases de objetos. Cada conjunto de valores codifica
posiciones de cuadro delimitador refinadas para una de las clases K.

4.3.2 Single-Shot Multibox Detection (SSD)

Aprovechando los clasificadores establecidos de redes neuronales convolucionales profundas,
como la red VGG, los autores de esta investigacion proponen la Single-Shot Multibox Detection
(SSD) (Liu, et al., 2016) de disparo unico para una tarea de deteccién de objetos.

SSD ofrece un nuevo enfoque de deteccion de objetos que se separa de los enfoques basados
en regiones anteriores (R-CNN, Fast RCNN y Faster R-CNN). SSD incorpora prediccion de clase
y prediccion de cuadro delimitador en un solo proceso, por lo tanto, la velocidad de deteccién de
SSD es significativamente mas rapida que el enfoque Faster R-CNN.

La arquitectura SSD se la puede apreciar en la figura 6. Consiste en una red neuronal
convolucional base4 seguida de las capas convolucionales de multiples cajas. EI VGG base y las
capas de cuadro multiple predicen la presencia de instancias de clase de objeto y sus ubicaciones
de cuadro delimitador.

Hay seis capas de prediccion que disminuyen en el tamafio del mapa de caracteristicas que
permite que el SSD maneje la deteccion de objetos en mdltiples escalas. El total de mapas de
caracteristicas de seis capas con los tamafios: 382, 192, 102, 5 2, 3 2y 12, se implementa con
los siguientes numeros de cuadros predeterminados: 4, 6, 6, 6, 4 y 4. Por lo tanto, hay 8732
detecciones por clase, es decir, 382 x4 + 192 x6+102%x6+52x 6+ 32 x4+ 12 x 4.



Capas de caracteristicas adicionales
1

VGG-16
mediante Conv5_3 capa Clasificador : Conv: 3x3x(4x(Clases +4))

Clasificador : Conv: 3x3x(6x(Clases +4))

Conv: 3x3x(4x(Clases +4))

[ ssD |
] Detecciones: 8732 por daée{

Conv: 3x3x 1024 Conv:1x1x 1024 Conv: 1x1x 1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv:1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv:3x3x51212-s2  Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1  Conv: 3x3x256-s1

Figura 13. Single Shot Multibox Detection SSD
Adaptado de: Liu, Anguelov, Erhan, Christian Szegedy, Reed, Fu, Berg (2016)

La red neuronal convolucional base se refiere a una red CNN sin capas de clasificacion. En estas
detecciones, muchos seran candidatos poco probables con una probabilidad muy pequefay se
eliminaran mediante la supresién no maxima (NMS).

Los experimentos con SSD se llevan a cabo utilizando la red VGG base con el modelo de Clases
de objetos visuales (VOC) PASCAL y la implementacion mas reciente de MobileNet de Google
Tensorflow con el mod de conjunto de datos COCO pre-entrenado que se esta utilizando en esta
investigacion.

4.4 Transfer Learning y las estrategias de uso de modelos pre-
entrenados

Cuando se utiliza un modelo pre-entrenado para necesidades propias, se comienza eliminando
el clasificador original, para luego agregar uno que se adapta a los propdsitos propios, y
finalmente se debe ajustar el modelo de acuerdo con una de tres estrategias:

Entrena a todo el modelo. En este caso, utiliza la arquitectura del modelo pre-entrenado y lo
entrena de acuerdo con su conjunto de datos. Se esta aprendiendo el modelo desde cero, por lo
gue se necesitara un gran conjunto de datos (y mucha potencia computacional).


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Liu%2C+W
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Anguelov%2C+D
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Erhan%2C+D
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Szegedy%2C+C
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Reed%2C+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Fu%2C+C
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Berg%2C+A+C
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Entrena algunas capas y deja las otras congeladas. Las capas inferiores del modelo se
refieren a caracteristicas generales (independientes del problema), mientras que las capas
superiores se refieren a caracteristicas especificas (dependientes del problema).

Se debe balancear esta dicotomia eligiendo cuanto se quiere ajustar los pesos de la red (una
capa congelada no cambia durante el entrenamiento). Por lo general, si tiene un conjunto de
datos pequefio y una gran cantidad de parametros, dejard mas capas congeladas para evitar el
sobreajuste. Por el contrario, si el conjunto de datos es grande y el nUmero de pardmetros es
pequefio, se puede mejorar el modelo entrenando mas capas para la nueva tarea, ya que el
sobreajuste no es un problema.

Congelar la base convolucional. Este caso corresponde a una situacion extrema del
intercambio entrenamiento / congelacion. La idea principal es mantener la base convolucional en
su forma original y luego usar sus salidas para alimentar el clasificador. Se esta utilizando el
modelo pre-entrenado como un mecanismo de extraccion de caracteristicas fijas, que puede ser
(til si se tiene poca potencia computacional, el conjunto de datos es pequefio y / o el modelo pre-
entrenado resuelve un problema muy similar al que se quiere resolver.

La Figura 14 presenta estas tres estrategias de manera esquematica.

Estrategia 1 Estrategia 2 Estrategia 3
Entrenar todo Entrenar algunas capas Congelar la base
el modelo y dejar las otras congeladas convolucional

Entrada Entrada Entrada

) l )

Leyenda:

¢ - Congelado

- - - I:l -

l

Prediccion Prediccién Prediccion

Figura 14. Estrategias de ajuste
Adaptado de: Marcelino (2018)

A diferencia de la estrategia 3, cuya aplicacion es sencilla, la estrategia 1 y la estrategia 2
requieren que se tenga cuidado con la tasa de aprendizaje utilizada en la parte convolucional. La
tasa de aprendizaje es un hiper pardmetro que controla cuanto ajustan los pesos de la red.
Cuando se usa un modelo pre-entrenado basado en CNN, es inteligente usar una pequefia tasa
de aprendizaje porque las altas tasas de aprendizaje aumentan el riesgo de perder conocimiento
previo. Asumiendo que el modelo pre-entrenado ha sido bien entrenado, mantener una tasa de
aprendizaje pequefia asegurard que no distorsione los pesos de la CNN pronto y demasiado.



Se brindaran mayores detalles sobre CNN més adelante.

4.4.1 Proceso de Transfer Learning aplicados a los modelos de esta Tesina

Desde una perspectiva practica, todo el proceso de Transfer Learning se puede resumir de la
siguiente manera:

Seleccién de un modelo pre-entrenado. De la amplia gama de modelos pre-entrenados que
estan disponibles, se debe elegir uno que se adapte a su problema. Por ejemplo, si esta utilizando
Keras, inmediatamente se tiene acceso a un conjunto de modelos, como VGG , InceptionV3 y
MobileNet, entre otros.

Clasificaciéon del problema de acuerdo con la Matriz de similitud de tamafio. La Figura 15
muestra una matriz que guia en las elecciones. Esta matriz clasifica el problema de vision por
computadora teniendo en cuenta el tamafo del conjunto de datos y su similitud con el conjunto
de datos en el que se formé el modelo previamente entrenado. Como regla general, se considera
gue un conjunto de datos es pequefio si tiene menos de 1000 imagenes por clase. Con respecto
a la similitud del conjunto de datos, debe prevalecer el sentido comun. Por ejemplo, si la tarea es
identificar gatos y perros, ImageNet seria un conjunto de datos similar porque tiene imagenes de
gatos y perros. Sin embargo, si la tarea es identificar células cancerosas, ImageNet no puede
considerarse un conjunto de datos similar.

Afinar el modelo. Aqui se puede usar la Matriz de similitud de tamafio para guiar la eleccién y
luego consultar las tres opciones que se mencionaron antes sobre la reutilizacién de un modelo
previamente entrenado. La Figura 16 proporciona un resumen visual de cada uno de los cuatro
cuadrantes de esta matriz:
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Tamario del
conjunto de datos

Entrenar todo Entrenar algunas capas
el modelo y dejar otras congeladas

12
]

.4-

Similitud del conjunto
de datos

Entrenar algunas capas Congelar la base
y dejar otras congeladas convolucional
v v

Figura 15. Mapa de decision para ajustar modelos pre-entrenados
Adaptado de: Marcelino (2018)

Cuadrante 1. Gran conjunto de datos, pero diferente del conjunto de datos del modelo pre-
entrenado. Esta situacion lleva a la Estrategia 1. Como se tiene un gran conjunto de datos, se
puede entrenar un modelo desde cero y hacer lo que quiera. A pesar de la diferencia de conjunto
de datos, en la practica, aun puede ser (til inicializar el modelo a partir de un modelo previamente
entrenado, utilizando su arquitectura y pesos.

Cuadrante 2. Gran conjunto de datos y similar al conjunto de datos del modelo pre-entrenado.
Esta es la situacion ideal. Cualquier opcién funciona. Probablemente, la opcién mas eficiente es
la Estrategia 2. Como se tiene un gran conjunto de datos, el sobreajuste no deberia ser un
problema, por lo que se puede aprender todo lo que se quiera. Sin embargo, dado que los
conjuntos de datos son similares, se puede evitar el esfuerzo de aprendizaje al aprovechar el
conocimiento previo. Por lo tanto, deberia ser suficiente entrenar el clasificador y las capas
superiores de la base convolucional.

Cuadrante 3. Conjunto de datos pequefio y diferente del conjunto de datos del modelo pre-
entrenado. Al contrario de el cuadrante 2, esta es la peor situacion. En este caso se debe optar
por la estrategia 2. Se hara dificil encontrar un equilibrio entre la cantidad de capas para entrenar
y congelar. Si se profundiza, el modelo se puede sobreajustar, si permanece en el extremo poco
profundo del modelo, no aprenderéa nada util. Probablemente, se debera profundizar mas que en
el Cuadrante 2 y se deber& considerar las técnicas de aumento de datos.

Cuadrante 4. Conjunto de datos pequefio, pero similar al conjunto de datos del modelo pre-
entrenado. En consecuencia, se deberia optar por la Estrategia 3. Solo se necesita eliminar la



Ultima capa completamente conectada (capa de salida), ejecutar el modelo previamente
entrenado como un extractor de caracteristicas fijas y luego usar las caracteristicas resultantes
para entrenar a un nuevo clasificador.

Tamano del conjunto
de datos

A

Cuadrante 1 Cuadrante 2

Gran conjunto de
datos, pero diferente
del conjunto de datos
de modelos entrena-

Gran conjunto de datos
y similar al conjunto de
datos de modelos en-
trenados previamente

dos previamente Semejanza del
»  conjuntode
Cuadrante 3 Cuadrante 4 datos
Conjunto de datos pe- Conjunto de datos pe-

queno y diferente del

conjunto de datos de

modelos previamente
entrenados

queno y similar al con-

junto de datos de mo-

delos entrenados pre-
viamente

Figura 16. Matriz de similitud de tamafio

Adaptado de: Marcelino (2018)

4.5 Construccion del entorno de prueba

Como se ha visto anteriormente, donde se ha detallado los modelos disponibles para hacer las
pruebas, a continuacion se procedera a detallar como seran y en qué condiciones. El hardware
mAas importante que se necesita para la maquina de aprendizaje es la Unidad de Procesamiento
Grafico (GPU) ya que el aprendizaje implica una gran cantidad de calculos matematicos
definitivos.

Para realizar un célculo de grandes dimensiones como es la multiplicacion de matrices, la Unidad
Central de Procesamiento (CPU) normal es inadecuada ya que podria consumir una mayor
duracion de la fase de entrenamiento. Por lo tanto, en este proyecto se ha utilizado hardware
basado en GPU.

La lista de hardware y software que se utilizé en este trabajo de investigacion fue:

NVIDIA GeForce GTX 1080 TI GPU
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CUDA version 10, CUDNN version 7 Sistema operativo Windows 10 el marco de trabajo
TensorFlow version 1.13 Intel core i7 7700k 3.9ghz con una arquitectura de cuatro nucleos con
hyperthreading.

Entre las diversas herramientas que provee Tensorflow esté la posibilidad de decidir si utilizar
CPU o GPU.

Se ha decidido no utilizar gpu para esta investigacion porque los tesistas no tienen disponible
una de ella y se han hecho unas pruebas de entrenamientos solamente con cpu si bien el tiempo
de entrenamiento aumenta considerablemente se han logrado los objetivos propuestos.
Otra consideracién es que utilizando solo cpu es mas accesible. De esta manera esta aplicacion
puede ser mantenida con menor requerimiento de hardware.

En cuanto al software, se ha utilizado el repositorio IA de Tensorflow Object Detection. Git para
versionar el cédigo, utilizando branchs apuntado a gestionar las diferentes configuraciones que
se necesitan a los fines de ejecutar cada modelo.Anaconda y asi manejar las versiones de
python.

Las librerias de python que se estan utilizando son:
protobuf, pillow, Ixml, Cython, Jupyter, matplotlib, pandas, Opencv-python

Los detalles méas especificos en cuanto al proceso de configuracion de este seran detallados en
el siguiente capitulo.

4.5.1 Definicion del Dataset

Un conjunto de datos (dataset) es una coleccion de datos. En otras palabras, un conjunto de
datos corresponde al contenido de una Unica tabla de base de datos, o una Unica matriz de datos
estadisticos, donde cada columna de la tabla representa una variable particular y cada fila
corresponde a un miembro dado del conjunto de datos en cuestion.

Es el caso de esta tesina, cada dato es una imagen de un producto asociado a una metadata o
label como se refleja en la figura 17 el cual ha sido creado en el proceso de creacién de dataset
y labeling que se entrara en detalle en el siguiente capitulo.


https://github.com/agudeluca/ia
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Figura 17. Dataset

Imagenes con un xml de metadatos. Elaboracion propia (2020)

En los proyectos de ML, depende en gran medida de los datos, sin datos, es imposible que una
“IA” aprenda. Es el aspecto crucial que hace posible el entrenamiento de algoritmos. No importa
cuan grande sea el equipo de Al o el tamafio del conjunto de datos, si el conjunto de datos no es
lo suficientemente bueno, la red no funcionara.

4.5.1.1 Dataset de Entrenamiento y Dataset de Validacién

El conjunto de datos de entrenamiento es el que se usa para entrenar un algoritmo para
comprender como aplicar conceptos como redes neuronales, para aprender y producir
resultados. Incluye tanto los datos de entrada como la salida esperada.

El conjunto de datos de validacidn se utiliza para evaluar qué tan bien se entrené su algoritmo
con el conjunto de datos de entrenamiento. En los proyectos de IA, no se puede usar el conjunto
de datos de entrenamiento en la etapa de prueba porque el algoritmo ya sabra de antemano el
resultado esperado, que no es el objetivo de esta tesina.

Es importante saber que del conjunto de datos completo debe ser fraccionado en dos
subconjuntos, uno de un 80~90% del conjunto original para el entrenamiento en si y el 10~20%
restante para su validacion.

4.5.1.2 Data augmentation

Una caracteristica importante del software que esta disponible para los usuarios y es usada en
esta tesina es data augmentation, que consiste en aplicar cambios geométricos a todas las
imagenes del dataset como volteos, recortes, rotaciones, traducciones de imagenes, cambios de
color con el fin de aumentar nuestro dataset hasta 10 veces del tamaiio inicial.
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Ampliar el conjunto de datos con métodos de aumento de datos no solo es util para el desafio de
los datos limitados sino también puede reducir el overlifting’® y mejorar la generalizacion de los
modelos de esta tesina porque aumenta la diversidad de nuestro conjunto final.

4.5.2 Descripcion las pruebas:

El objetivo principal de las pruebas no es buscar performance determinado en un modelo, es
simplemente elegir el mejor para nuestro objetivo en base a ciertas métricas que se describira
mas adelante.

Como se menciona anteriormente se tienen tres modelos a comparar en pruebas controladas de
manera justa, seran pruebas de entrenamiento, midiendo capacidad de cada modelo de aprender
con el mismo dataset (97 imagenes) tanto de entrenamiento (77 imagenes) como de validacion
(17 imégenes), durante un periodo de 160 minutos.

Se utilizard como se definié anteriormente técnicas de data augmentation para incrementar el
tamarno de nuestro dataset inicial en cada etapa.

45.2.1 Parametros a evaluar

Durante las pruebas y en el transcurso del entrenamiento de cada modelo en la investigacion de
esta tesina, se van a monitorear dos métricas fundamentales para el objetivo propuesto.

e Funcion de Pérdida (Loss function): Esta medicion seré realizada en cada iteracion, con
mucha frecuencia sobre el dataset de entrenamiento a través de TensorBoard mientras
se ejecuta el entrenamiento.

e Accuracy: Por otro lado, se tiene el accuracy que sera medido cada 5 minutos cuando
se ejecuta el algoritmo de validacion sobre del dataset de validacion. Se observaran y se
tomaran nota de las métricas durante el proceso de 160 minutos.

45.2.1.1 Loss Function

Las CNN aprenden mediante una funcion de pérdida (loss function). Es un método para evaluar
gué tan bien un algoritmo especifico modela los datos dados.

El entrenamiento en si consiste en ajustar los pesos de cada neurona utilizando la funcién de
optimizacion en base a la funcion de pérdida.

La funcién de perdida siempre debe ser una funcion logaritmica decreciente tendiendo a cero,
de otra manera significa que se originé un problema en el entrenamiento.

10 Overlifting o sobreajuste: es el efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos para los que se
conoce el resultado deseado. Recuperado de: https://es.wikipedia.org/wiki/Sobreajuste
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Figura 18. Ejemplo visual de comparacion entre funciones de pérdida

Fuente: elaboracion propia (2020)

No existe una funcién de pérdida para todos los algoritmos en el aprendizaje automatico, ello
significa que cada modelo responde y se comporta diferente en base a su arquitectura como se
simboliza en la figura 18.

Alli se tiene una comparaciéon de dos modelos sobre las funciones de perdida. No se puede
afirmar o establecer un valor deseado en la funciéon de pérdida, pero si se puede esperar un
patrén de algoritmo decreciente tendiendo a 0 a lo largo del entrenamiento durante los 160 min.

4.5.2.1.2 Accuracy

La exactitud de clasificacién o tasa de asercidn (Accuracy en inglés) es lo que usualmente se
quiere decir cuando se usa el término exactitud.

La definicion de la misma indica la relacién entre el nimero de prediccidon es correctas y el
namero total de muestras de entrada.

No se puede establecer un valor deseado de accuracy, ya que al igual que la funcion de pérdida,
es una funcion logaritmica pero creciente tendiendo a 1 0 100%.

Se acercara a 1 en base a la calidad del dataset, el tiempo de entrenamiento, y la capacidad
computacional.
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4.6 Resultados obtenidos

4.6.1 RCNN

El entrenamiento se detiene manualmente a los 160 minutos con una pérdida de 0.027 a ese
punto, La Figura 19 muestra la funcion de pérdida de entrenamiento. Para Fast-RCNN, este valor
se logra a los 4388 pasos.

Se logra asi una velocidad de ejecucién por paso de 2.18 segundos. En cuanto al accuracy sobre
el dataset de validacién se logra un 94% de tasa de precision, reconociendo con éxito 16
imagenes de 17 como se refleja en la figura 20.

TotalLoss
tag: Losses/TotalLoss

Figura 19. Funcion de Pérdida, TensorBoard
(Elaboracion propia, 2020)
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Figura 20. Accuracy
Un promedio de 94.7%. (Elaboracion propia, 2020)



4.6.2 SSD MobileNet

El entrenamiento se detiene manualmente a los 160minutos con una pérdida de 2.264 a ese
punto, La Figura 21 muestra la funcién de pérdida de entrenamiento. Para SSD MobileNet, este
valor se logra a los 479 pasos.

Se logra asi una velocidad de ejecucion por paso de 20 segundos. En cuanto al accuracy sobre
el dataset de validacién se logra un 73% de tasa de precision, reconociendo con éxito 12
imagenes de 17 como se refleja en la Figura 22.
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Figura 21. Funcion de Perdida, TensorBoard

(Elaboracion propia, 2020)
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Figura 22. Accuracy un promedio de 73.4%
(Elaboracién propia, 2020)

4.6.3 SSD Inception

Con respecto a SSD Inception, el entrenamiento se detiene manualmente a los 160 minutos con
una pérdida de 1.736 a ese punto, La Figura 23 muestra la funcion de pérdida de entrenamiento.
Para SSD Inception, este valor se logra a los 401 pasos.
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Se logra asi una velocidad de ejecucion por paso de 24 segundos. En cuanto al accuracy sobre
el dataset de validacién se logra un 65% de tasa de precision, reconociendo con éxito 11
imagenes de 17 como se refleja en la Figura 23.
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Figura 23. Funcion de Perdida, TensorBoard
(Elaboracién propia, 2020)
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Figura 24. Accuracy un promedio de 65.9%
(Elaboracién propia, 2020)

A lo largo de este capitulo los tesistas han investigado algunos aspectos profundos del machine

learning, tipos de modelos, extractores y convoluciones. Se han seleccionado tres modelos, y se
los han comparado en entornos equivalentes.

Se han comparado sus entrenamientos unos con otros, para decidir cual es el que adquiere
conocimiento mas rapido y logra mejores rendimientos, de esta manera se puede elegir el 6ptimo
para seguir adelante con el desarrollo de reconocimiento de alimentos para el Banco.



4.7 Conclusiones

El objetivo de este capitulo fue el de comparar los tres modelos planteados en iguales
circunstancias, en un lapso de entrenamiento establecido. Con estos detalles se ha llegado a
conclusiones significativas.

Los experimentos sugirieron que el enfoque de TL en tareas de deteccion de objetos ofrece un
resultado excelente. Se pudo lograr una mayor precision a través del aprendizaje profundo

En este trabajo, se logr6 comparar bajo rigor cientifico los tres modelos y demostrar sus
prestaciones. Ademas, referido a la deteccién de objetos marco, se pudo identificar la ubicacion
de los alimentos con un nimero moderado de muestras.

De las pruebas realizadas con los tres modelos, se puede concluir que Faster-RCNN es el
modelo que brindo mayor precisidon con un accuracy del 94.7% como muestra la Tabla 2.

El modelo FRCNN funciona bien en la deteccién de objetos y rapida convergencia durante la
fase de entrenamiento.

En cuanto a SDD produjo un mayor namero de falsos negativos en nuestros experimentos, que
no es deseable en la deteccién de ningin objeto en el marco de referencia.

Modelos Accuracy
Faster_rcnn_inception_coco 94.7%
Ssd_mobilenet_coco 73.4%
ssd_inception_coco 65.9%

Tabla 2. Resultados
Elaboracién propia (2020)

Para lograr la investigacion de este capitulo se necesit6 crear tanto el entorno como el dataset
gue se ha utilizado. En el proximo capitulo se explicard con mayor detalle sobre el proceso de
desarrollo de la aplicacion del framework tensor flow object detection models, detallando las
configuraciones y los problemas que se ha tenido durante la investigacion.
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CAPITULO 5: RECONOCIMIENTOS DE PRODUCTOS

5.1 Introduccioén

En este capitulo se describe el proceso de desarrollo de deteccién de objetos disefiado por los
tesistas utilizando modelos pre entrenado y, ademas, el Framework Object Detection de
TensorFlow.

En el Anexo 4 se describen las caracteristicas del lenguaje TensorFlow o Keras que utilizan
Python como lenguaje de programacioén, asi como de sus herramientas.

Al utilizar el Framework TensorFlow Object Detection se tienen algunas ventajas las cuales seran
descriptas a continuacion:

1. Permite cambiar de modelo para entrenamiento de manera facil: Como los tesistas han
hecho en el modelo de pruebas, se puede cambiar el modelo de uno a otro rapidamente,
esto puede ser Util, ya que brinda flexibilidad en las aplicaciones. Si se quiere utilizar esta
aplicacion (app abreviado) en un celular o se percibe que en el futuro saldran mejores
modelos pre-entrenados, el usuario puede directamente migrar la aplicacion sin mayores
inconvenientes.

2. Existe un amplio soporte de la comunidad de programadores de lenguajes abiertos para
resolver situaciones de errores y problemas de performance. Al estar estandarizado el
proceso de desarrollo existe un marco de conocimientos para poder avanzar y resolver
problemas.

3. Se dispone de mucha documentacién: se puede encontrar una vasta cantidad de
contenidos acerca de reconocimiento de productos con TensorFlow ObjectDetection ya
sean videos, cursos y detalles de performance.

4. TensorFlow o Keras son productos muy maduros: ambos son ampliamente utilizados.
Son las dos alternativas mas robustas hoy en dia para la aplicacion desarrollada por los
tesistas.

5.2 Configuracion del Dataset

El proceso disefiado por los tesistas se inicia con la creacion del dataset de imagenes. Se han
utilizado tres clases de productos las cuales han sido definidas por el label Map el cual es un
archivo de configuracion que define la interfaz entre la red y el dataset, uniendo cada clase con
la metadata de cada imagen.



item {
id: 1
name: 'spaguetti matarazzo®

et

item {
id: 2
name: 'polenta presto pronta 75@g'

et

item {
id: 3
name: 'spaguetti canale’

et

Figura 25. LabelMap
Nota. Definiendo nuestras tres clases (elaboracién propia, 2020)

Por otra parte, se tiene el archivo de metadata/annotation, en el cual, por cada imagen del
dataset, aquél contiene diversos datos, donde uno de ellos es el nro. de clase hame, que ademas
es el mas importante, ya que hace el enlace entre esta imagen y su clase en la red.
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<annotation>
<folder>train</folder>
<filename>17.jpg</filename>

<path>C:\Users\agust\Documents\ia\models\research\object_detection\images\train\17.jpg</path
>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>4632</width>
<height>3024</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>spaguetti matarazzo</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>e</difficult>
<bndbox>
<xmin>857</xmin>
<ymin>134</ymin>
<xmax>3948</xmax>
<ymax>2703</ymax>
</bndbox>

Figura 26. . Estructura de las metadata de cada imagen del dataset
(Elaboracion propia, 2020)

El archivo que contiene la anotacion de cada imagen es un XML, que posee informacion de
donde se ubica el objeto en la imagen, y a qué clase pertenece utilizando el campo name.

La configuracion de cada annotation por cada imagen es un progreso largo, y se debe hacer
cuidadosamente ya que cada input afecta el rendimiento de la red soporte del proceso.

Para este proceso se utiliza una herramienta llamada Labellmg como referencia la imagen de la
figura 27. Esta herramienta es muy util, ya que aporta una interfaz de ediciéon por imagen, que
permite hacer el proceso de labeling para todo el dataset, imagen por imagen. La captura de
pantalla disefiada se la presenta como una muestra de su interfaz:



imiololliofixfals e

Figura 27. ImgLabel
Nota.Herramienta con una interfaz para ejecutar el procesamiento de labeling (Elaboracion propia, 2020).

Cuando se tiene un dataset con sus imagenes y su metadata correspondiente tal como se
referencia en la figura 28, queda para el programador un directorio con todas las imagenes y su
.xml correspondiente.

Abajo se muestra el directorio en la siguiente imagen gréfica.
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Figura 28. Dataset definido
(Elaboracion propia, 2020)
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5.3 Complicaciones

Al inicio de la ejecucion de la aplicacion, realizada mediante un proceso manual, han surgido
diversas complicaciones y ello ha obligado a que la ejecucién de cada iteracion deba ser
minuciosa.

Algunas de las fallas que se han detectado en el proceso de ejecucion han sido:

- Algunas veces la aplicacién LabelMap no funciona bien, se ha tenido que investigar esta
falla utilizando los procedimientos de reinstalar la aplicacion y el lenguaje python.

- Ha sido necesario realizar la operacion de reduccion del tamafio de las imagenes, ya que
éstas fueron capturadas por un celular de 4 MB de espacio ocupado por imagen
almacenada, y se ha tenido que reducirlas con la herramienta de edicién de windows,
obteniendo asi un promedio 400 KB de espacio ocupado por imagen almacenada. Es
preciso tener en cuenta que la resolucion de cada imagen afecta en el rendimiento de las
convoluciones. El detalle que proporciona una camara 12 mega pixeles es excesivo al
buscar patrones, si bien las neuronas poseen la funcionalidad para reducir imagenes,
este proceso demora el entrenamiento haciéndolo una por una cada vez que itera en la
red, por lo tanto, es mas eficiente hacer la reduccién en esta etapa.

Una vez que el proceso de input ha sido terminado, se ha procedido a configurar el framework
como lo indica el siguiente punto.

5.4 Configuracion del Framework

Para cumplir esta operacion, es necesario descargar el repositorio de Tensor Flow Object
Detection Models. La ruta elegida es models\research\object_detection, y posteriormente se ha
activado el entorno de anaconda con python 1.15. Cuando se necesitan dependencias se las
puede instalar utilizando pip tal como muestra la figura 29, utilizando la siguiente linea de
comandos.



conda create -n tensorflowl pip python=3.5
activate tensorflowl

pip install --ignore-installed --upgrade tensorflow-gpu
conda install -c anaconda protobuf

pip install pillow

pip install lxml

pip install Cython

pip install jupyter

pip install matplotlib

pip install pandas

pip install opencv-python

Figura 29. Instalar dependencias
(Elaboracion propia, 2020)

Una vez logrado construir el entorno con todas las dependencias instaladas, se ha procedido a
agregar el médulo de slim disponible de la carpeta models del repositorio que ha sido descargada
anteriormente a las variables de entorno PYTHONPATH, en la siguiente figura 30 se muestra la
linea de comandos para comprobar el estado de la configuracion.

set

PYTHONPATH=C: /tensorflowl/models;C: /tensorflowl/models/research; C: /tensorflowl /mode
ls/research/slim

echo %PYTHONPATH:

set PATH=%PATH%; PYTHONPATH

echo %PATHX:

Figura 30. Configurar variables de entorno
(Elaboracion propia, 2020)

5.4.1 El Proceso de Compilacion de los Protobuf

Es importante entender qué los buffers de protocolo, generalmente conocidos como Protobuf,
son un protocolo desarrollado por Google para permitir la construccién en serie y aleatoria de
datos estructurados.

Google lo desarrollé con el objetivo de proporcionar una mejor manera, en comparacion con
XML, para que los sistemas se comuniquen.

Por lo tanto, los desarrolladores se centraron en hacerlo mas simple, también mas pequefio y
rapido, asi como mas facil de mantener que XML.

Se ha observado, como se indica en este articulo, que este protocolo incluso ha superado a
JSON con un mejor rendimiento y capacidad de mantenimiento, asi como un tamafio mas
pequefio.
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Diferencias de JSON y Protobuf

Es importante tener en cuenta que, aunque los mensajes JSON y Protobuf se pueden usar
indistintamente, estas tecnologias se disefiaron con diferentes objetivos.

JSON, cuyo significado es JavaScript ObjectNotation, es simplemente un formato de mensaje
gue surgié de un subconjunto del lenguaje de programacion JavaScript.

Los mensajes JSON se intercambian en formato de texto y, hoy en dia, son completamente
independientes, también son compatibles con, practicamente, todos los lenguajes de
programacion.

Protobuf, por otro lado, es més que un formato de mensaje, también es un conjunto de reglas y
herramientas para definir e intercambiar estos mensajes.

Google, el creador de este protocolo, lo ha hecho de cédigo abierto y proporciona herramientas
para generar cédigo para los lenguajes de programacion mas utilizados, como JavaScript, Java,
PHP, C #, Ruby, Objective C, Python, C ++y Vamos.

Ademas de eso, Protobuf tiene mas tipos de datos que JSON, como enumeraciones y métodos,
y también se usa mucho en RPC (llamadas a procedimiento remoto).

Algunas consideraciones Referidas a la Velocidad de Protobuf Respecto a JSON

Hay varios recursos en linea que muestran que Protobuf funciona mejor que JSON y XML,
aungue siempre es importante verificar si este es el caso para las necesidades del usuario.

La razén principal para crear estos dos escenarios, Java a Java y JavaScript a Java, fue medir
cdmo se comportaria este protocolo en un entorno empresarial como Java y también en un
entorno donde JSON es el formato de mensaje nativo.

Es decir, lo que los tesistas muestran aqui son datos de un entorno donde JSON estd integrado
y debe funcionar extremadamente rapido (motores de JavaScript) y de un entorno donde JSON
no es un ciudadano de primera clase, lo que implica que las funciones no pueden ser
manipuladas como un valor. Para analizar y comparar las velocidades de Protobuf y JSON, se
debe tener en cuenta el volumen y caracteristicas de los datos que se han reunido en los
experimentos.

Los detalles de los mismos son los siguientes:

Tensor Flow Object Detection utiliza protobuf para archivos de configuracion convirtiendo
archivos .pya.proto, ya que ésto es necesario para la compilacién del proceso de entrenamiento.
Se han ejecutado los siguientes comandos (ver figura 31) dentro de
models\research\object_detection para hacer esta conversion:



protoc --python_out=. .\object_detection\protos\anchor_generator.proto
.\object_detection\protos\argmax_matcher.proto
.\object_detection\protos\bipartite_matcher.proto
.\object_detection\protos\box_coder.proto
.\object_detection\protos\box_predictor.proto
.\object_detection\protos\eval.proto
.\object_detection\protos\faster_rcnn.proto
.\object_detection\protos\faster_rcnn_box_coder.proto
.\object_detection\protos\grid_anchor_generator.proto
.\object_detection\protos\hyperparams.proto
.\object_detection\protos\image_resizer.proto
.\object_detection\protos\input_reader.proto
.\object_detection\protos\losses.proto
.\object_detection\protos\matcher.proto
.\object_detection\protos\mean_stddev_box_coder.proto
.\object_detection\protos\model.proto
.\object_detection\protos\optimizer.proto
.\object_detection\protos\pipeline.proto
.\object_detection\protos\post_processing.proto
.\object_detection\protos\preprocessor.proto
.\object_detection\protos\region_similarity_calculator.proto
.\object_detection\protos\square_box_coder.prote
.\object_detection\protos\ssd.proto
.\object_detection\protos\ssd_anchor_generator.proto
.\object_detection\protos\string_int_label_map.proto
.\object_detection\protos\train.proto
.\object_detection\protos\keypoint_box_coder.proto
.\object_detection\protos\multiscale_anchor_generator.proto
.\object_detection\protos\graph_rewriter.proto

python setup.py build
python setup.py install

Figura 31. Compilar protos
(Elaboracion propia, 2020)

5.4.2 Convertir de XML a csv

Para optimizar los metadatos de las imagenes de este trabajo, éstos han sido transformadas a
.csv utilizando el script disponible dentro del repositorio object_detection/xml_to_csv.py, teniendo
en cuenta que por defecto la aplicacion desarrollada utiliza los xml ubicados en la carpeta
object_detection/images

Como salida ha sido creada en la misma carpeta los siguientes archivos images/test_labels.csv
yimages/train_labels.csv, tal como se muestra la estructura en la figura 32.
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Comando:
python xml_to_csv.py

tilename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
1.jpg,4832,3024,polenta presto pronta 750g,867,1,3738,2746
2.jpg,4032,3024,polenta presto pronta 750g,1482,1,2802,2996
23.jpe,4032,3024,spaguetti matarazzo,673,228,3835,2599

Figura 32. Ejemplo de nuestra medata formateada en un .csv
(Elaboracién propia, 2020)

5.4.3 TFRecords

Algunas consideraciones a tener en cuenta sobre los datos son que, si el usuario esta trabajando
con grandes conjuntos de datos, el uso de un formato de archivo binario para el almacenamiento
de ellos puede tener un impacto significativo en el rendimiento de su canal de importacién y, en
consecuencia, en el tiempo de entrenamiento de su modelo.

Los datos binarios ocupan menos espacio en el disco, requieren menos tiempo para copiarse y
pueden leerse de manera mucho mas eficiente desde el disco. Esto es especialmente cierto si
sus datos se almacenan en discos giratorios, debido al rendimiento de lectura / escritura mucho
mas bajo en comparacion con los SSD.

Un archivo TFRecord almacena sus datos como una secuencia de cadenas binarias. Esto
significa que debe especificar la estructura de sus datos antes de escribirlos en el archivo.
Tensorflow proporciona dos componentes para este proposito: tf.train.Example vy
tf.train.Sequence Example. Debe almacenar cada muestra de sus datos en una de estas
estructuras, luego serializarlos y usar un tf.python_io. TFRecordWriter para escribirlos en el disco.
Con los protos compilados, se ha procedido luego a compilar los annotations de cada imagen en
TFRecords de manera de optimizar su formato y lectura como se muestra en la figura 33.

De esta manera se ha pasado de un .xml a un .record optimizado para el procesamiento en la
red.

python xml_to_csv.py

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

python generate_tfrecord.py --csv_input=images/test_labels.csv
--image_dir=images/test --output_path=test.record

Figura 33. Compilacion de nuestras annotations
(Elaboracién propia, 2020)



5.4.4 Los Modelos Pre-entrenados

Como se ha descripto en capitulos anteriores, Transfer Learning es un concepto que sera
utilizado en la implementacion de los desarrollos de este trabajo a través de la aplicacién de
modelos pre entrenados.

Como se ha explicado anteriormente, un modelo pre-entrenado es un modelo que fue entrenado
con un ingente conjunto de datos de referencia para resolver un problema similar al que el usuario
quiere abordar.

Por multiples razones como, el costo computacional del entrenamiento de este tipo de modelos,
asi como por la complejidad a la hora de elegir la arquitectura 6ptima de ellos, conducen a elegir
a los métodos de Transfer Learning.

Ademas, debe tenerse en cuenta de que son aplicaciones bien conocidas y también son precisas.
En consecuencia, todo ello ha llevado a convertirlas en una practica comuan para el programador.

Ejemplos de ello son VGG-16, VGG-19, ResNet-50, SeNet-50, etc.

Se ha utilizado modelos disponibles para el framework de trabajo, Se ha descargado el
faster_rcnn_inception_v2_coco, que como se ha investigado anteriormente, ha sido el que mejor
se ha desempefiado en las pruebas realizadas de tres clases.

5.4.5 Entrenamiento y validacion

Los tesistas han demostrado que, una vez logrado construir el entorno con la entrada
configurada, asi como el dataset procesado con las imagenes almacenadas, y ademas tener los
TFRecords generados, se esta en condiciones de proceder con el entrenamiento.

Para ello se ejecuta el siguiente comando en la figura 34 y en la figura 35 se detona la ejecucién:

python train.py --logtostderr --train_dir=training/
--pipeline_config path=training/faster rcnn_inception_v2 pets.config

Figura 34. Ejecutar el entrenamiento

(Elaboracion propia, 2020)


http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
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Figura 35. Imagen de ejecucion
Nota. Mostrando el error en cada iteracion y informacion detallada de cada paso, (Elaboracion propia, 2020).

Cada proceso de entrenamiento crea un Modelo de Inferencia del cual se detalla en el siguiente
apartado, TensorFlow aporta ventajas para manipular y trabajar con modelos en general, como
guardar puntos de control (checkpoints en inglés), y poder restaurarlos en determinado punto.

5.4.6 Modelo de inferencia

Como lo indica (Krizhevsky et al., 2017) Las redes neuronales son computacionalmente muy
caras. A continuacion se presenta la arquitectura de alexnet, que es una red neuronal
convolucional relativamente simple:

El calculo de la cantidad de variables necesarias para la prediccion se describe en la figura 36 a
continuacion:

convl layer: (11*11)*3796 (weights) + 96 (biases) = 34944
conv2 layer: (5"5)796*256 (weights) + 256 (biases) = 614656
conv3 layer: (3*3)"256"384 (weights) + 384 (biases) = 885120
conv4 layer: (3"3)"3847384 (weights) + 384 (biases) = 1327488
convs layer: (3%3)"3847256 (weights) + 256 (biases) = 884992
fc1 layer: (6"6)"25674096 (weights) + 4096 (biases) = 37752832
fc2 layer: 409674096 (weights) + 4096 (biases) = 16781312
fc3 layer: 409671000 (weights) + 1000 (biases) = 4097000

Figura 36. Ejemplo de célculo de peso de las capas
(Elaboracion propia, 2020)

Es decir que serd necesario mas de 60 millones de pardmetros para calcular la prediccion en
una imagen.



También se tiene un namero similar de gradientes que se calculan y se utilizan para realizar la
propagacion hacia atras durante el entrenamiento.

Los modelos de Tensorflow contienen todas estas variables, por esta razén no se necesitan los
gradientes cuando el usuario implementa su modelo en un servidor web.

De esta manera, no se precisa llevar toda esta carga, ya que la congelacién es el proceso para
identificar y guardar todos los elementos necesarios (gréficos, pesos, etc.) en un solo archivo
gue se puede usar facilmente.

Un modelo de Tensorflow esta conformado de:

modelo-ckpt.meta: Contiene el grafico completo. [Contiene un buffer de protocolo
MetaGraphDef serializado. Contiene graphDef que describe el flujo de datos, anotaciones para
variables, canalizaciones de entrada y otra informacién relevante]
model-ckpt.data-0000-0f-00001: Contiene todos los valores de las variables (pesos, sesgos,
marcadores de posicién, gradientes, hiper parametros, etc.).

modelo-ckpt.index: metadatos. [Es una tabla inmutable (tensoflow :: table :: Table). Cada clave
es un nombre de un tensor y su valor es un BundleEntryProto serializado. Cada BundleEntryProto
describe los metadatos de un tensor]

Optimizacién para inferencia:

Para reducir la cantidad de calculo necesario cuando la red se usa solo para inferencias, se
puede eliminar algunas partes de un grafico que solo se necesitan para el entrenamiento. Por
ejemplo:

1. Eliminacién de operaciones utilizadas solo para entrenamiento, como guardar puntos de
control.

2. Eliminacion de partes del gréfico no utilizados.

3.  Eliminar operaciones de depuracién como CheckNumerics.

Esto podria ser aplicable en la implementacion en un servidor web en el cual se podria
deshacerse de metadatos innecesarios, gradientes y variables de entrenamiento innecesarias y
encapsular todo en un solo archivo. Este Unico archivo encapsulado (extensién .pb) se llama
"graphDef congelado”. Es esencialmente un bufer de protocolo graphDef serializado escrito en
el disco. En otras palabras, un proceso de optimizacion.

5.4.7 Checkpoints

Una parte importante también que brinda el framework de Object Detection de TensorFlow con
los modelos de Inferencia son los checkpoints, puntos de control, cada 5 min guardan snapshot
del estado actual del entrenamiento guardando todos los archivos relacionados para luego poder
retornar en caso de una interrupcion, esta es una caracteristica muy util cuando tienes riesgos
externos en la ejecucion.
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Los puntos de control se guardan en la carpeta training/checkpointscomomodel.ckpt.index y
model.ckpt.meta como se ilustra en la figura 37 respectivamente.

p— ]

model checkpoint path: "model.ckpt-487
all model checkpoint paths: "model.ckpt-296"
all model checkpoint paths: "model.ckpt-328"
all model checkpoint paths: "model.ckpt-363"
all model checkpoint paths: "model.ckpt-4e8"
all model checkpoint paths: "model.ckpt-487"

Figura 37. Checkpoints guardados 1

(Elaboracion propia, 2020)

5.4.8 Exportar el Modelo

Para terminar el entrenamiento, alcanzando asi un accuracy aceptable del 95% en base al
dataset de validacion. Se prueba el modelo con imagenes que no pertenezcan al dataset para
reconocer los productos entrenados. Pero primero se exporta el modelo y se optimiza para
produccion.

python export_inference_graph.py --input_type image_tensor --pipeline_config_path
training/ssd_inception_v2_coco.config --trained_checkpoint_prefix
training/model.ckpt-487 --output_directory inference_graph

python Object_detection_image.py

Figura 38. . Exportar modelo de inferencia
(Elaboracion propia, 2020)

Como se refleja en la figura 38, este comando crea los archivos de inferencia dentro del directorio
/inference_graph que luego se utiliza para probar el modelo entrenado como se detalla en el
siguiente apartado.

5.4.9 Ejecucion con datos reales

Para probar una imagen, se selecciona una, se la copia dentro del file system y se pasa la ruta
de ella dentro del script Object_detection_image.py.

Una vez hecho esto, se ejecuta el siguiente comando, el cual da como output reconocimiento
exitoso — fracasado de un producto en la imagen, pero también de manera grafica como se detalla
graficamente mas abajo.

python Object_detection_image.py



Las figuras 39,40 y 41 muestran algunos ejemplos.

Figura 40. Polenta presto pronta 750g 98% objeto detectado
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Figura 41. Spaguetti matarazzo 98% objeto detectado

5.5 Dificultades Presentadas

5.5.1 Problemas al compilar los Protobuff:

Al ejecutar el comando para compilar los protos, este comando hace la conversion archivo por
archivo, pero a veces habia algunos archivos que quedaban sin su transpilacion.

Luego al ejecutar el entrenamiento, éste daba errores en la compilacion. Luego se ha observado
este error en las primeras ejecuciones, y se percataron que faltaban archivos sin transpilar.

Se ha logrado replicar los procedimientos del comando previo y simplemente lograron
direccionarlo a los archivos que faltaban transpilar.

5.5.2 Memoria insuficiente (Allocation of exceeds 10% of system memory).

Los autores han tenido este error antes de empezar el entrenamiento, luego han probado
establecer una variable de entorno, ya que, investigando en internet han visto que en varios hilos
se recomendaba, el siguiente comando:

os.environ[TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL"1="3



Como este comando no resolvid el problema, han probado de bajar en batch_size, a 1, estaba
en 3.

El batchsize es una hiper variable que decide cuantas imagenes, en este caso, van a pasar por
las red a la vez por cada época, esto genera mayor consumo de recursos para lograrlo.

5.5.3 Errores de sintaxis

Los autores han sufrido varios errores de sintaxis, al no utilizar herramientas de linteo o validacion
de sintaxis antes de ejecutar los scripts, como errores en las referencias en los paths de
configuracioén referenciando a archivos dentro del framework.

Especialmente en el training/pipeline.config que han debido aplicar referencias al modelo pre
entrenado y al dataset.

fine_tune_checkpoint:
"C:/Users/agust/Documents/ia/models/research/object_detection/faster_rcnn_inception
_v2_coco_2018 01 28/model.ckpt"

train_input_reader: {
tf_record_input_reader {
input_path:
"C:/Users/agust/Documents/ia/models/research/object_detection/train.record"

}
label_map_path:

"C:/Users/agust/Documents/ia/models/research/object_detection/training/labelmap.pbt
xt"

}

Figura 42. Configuracién de rutas, con modelo pre entrenado y dataset
(Elaboracion propia, 2020)

5.5.4 Inactividad del Tensorboard (Tensorboard no esta activo)

Otra dificultad que se ha encontrado es que ejecutando el comando tensorboard --logdir=training,
no se logra activar el servidor de TensorBoard que de esta manera supervisa asi el
entrenamiento.

El error que detalla la imagen 43 se ha detectado.
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No dashboards are active for the current data set.
Probable causes:

s You haven't written any data to your event files.
s TensorBoard can't find your event files.

If you're new to using TensorBoard, and want to find out how to add data
and set up your event files, check out the README and perhaps the
TensorBoard tutorial.

If you think TensorBoard is configured properly, please see the section of
the README devoted to missing data problems and consider filing an issue
on GitHub.

Last reload: Mon Aug 24 2020 23:19:35 GMT-0300 (Uruguay Standard Time)
Data location: training

Figura 43. Error de tensorboard
Nota. Al ingresar al local host: 6006 (elaboracion propia, 2020)

Los autores han identificado al problema, que fue que ha sido ejecutado el comando no dentro
del directorio del framework/object_detection, sino desde cualquier otro lugar.

Tensorboard necesita “escuchar” archivos temporales para recolectar datos, ya que de otra
manera no puede trabajar.

5.5.5 Problemas para obtener el accuracy

Resolver este problema ha llevado los tesistas mas de un mes de trabajo, ya que no se habia
podido obtener el accuracy del modelo necesario.

Al investigar, se observd que se estaba ejecutando un script de entrenamiento deprecado (ver
fig. 44), train.py, que ya no es mas utilizado ya que no incluye ciertas estadisticas como el
accuracy.

Al utilizar model_main.py. Se logré empezar a obtener los accuracy de los modelos.

Comando deprecado:

python train.py --logtostderr --train_dir=training/
--pipeline config path=training/faster rcnn_inception v2 pets.config

Comando actual:

python model main.py -alsologtostderr --model dir=training}
--pipeline config_path=training/pipeline.config

Figura 44. Comandos
(Elaboracién propia, 2020)



5.5.6 Versionar con excesivo tamano

Se ha estado utilizando git como herramienta de control historico de cambios, lograron guardar
todos los cambios y el proceso de desarrollo de toda la investigacion y entrenamiento de los
modelos.

El problema que han tenido ha sido con el tamafio de los archivos, ya que existen muchos
archivos que pesan més de 100MB lo cual Git esto no soporta.

La solucién lograda es Git Large File Storage, lo cual ha permitido guardar archivos muy pesados
sin tener que analizar linea a linea los cambios.

Esto es muy (til ya que para los archivos grandes que solo interesa su existencia y cuando se
han creado, su contenido no es importante, ya que son archivos encriptados gigantes generados
por compilacion.

A lo largo de este capitulo los tesistas han comentado el desarrollo e investigacion realizado en
el periodo de tiempo que les ha insumido el trabajo.

Se han resaltado algunos obstaculos que se han tenido, a pesar de ello, han tenido satisfacciones
de los resultados obtenidos con este framework de trabajo.

Se ha diagramado el proceso por el cual se ha podido reconocer un producto, y se ha enumerado
los pasos que se han hecho en el capitulo.

Se considera que es una herramienta muy util, ya que se podria extender el conjunto de datos
(dataset) para reconocer centenares de productos, y también utilizar los puntos de control para
guardar el progreso de cada entrenamiento.

Los siguientes pasos para el futuro apuntarian a llevar este servicio a un nodo cloud y exportarlo
en una REST API para enviar imagenes y que se reciba la respuesta de reconocimiento exitoso
o fallido, y de esa manera seria la implementacién de esta tecnologia.

Otro punto a destacar es que se ha hecho esta implementacion solamente con CPU, el framework
soporta GPU de manera de tener mayor poder de computo en caso de ser necesaria.

En el préximo capitulo se hablara del caso de estudio, relacionado con una propuesta para aplicar
estos conocimientos de manera de agilizar los procesos manuales que actualmente manejan.
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CAPITULO 6: Propuesta para el Banco Alimentario

6.1 Introduccion:

En este capitulo se plantea la propuesta informatica del caso de estudio, para automatizar el
proceso de registro del ingreso de productos al Banco Alimentario de la ciudad de La Plata,
con la utilizacién de Machine Learning y cuales son las dificultades para llevarla a cabo.

Como posible solucién a las problematicas existentes en el proceso de ingreso de mercaderia
al sistema actual del Banco Alimentario, pensamos en un sistema coexistente que facilite el
cargado de los productos ingresantes, utilizando inteligencia artificial para el reconocimiento
de estos através de imagenes. El sistema también ayudaria en las tareas de generar el remito
para el donante y en la validacién de los datos cargados.

Constaria con un sistema cloud con el algoritmo de reconocimiento de imagenes, el cual
recibe imagenes de productos, los reconoce y retorna informacion referida a estos, como el
codigo de producto, el nombre y su peso unitario. Ademas, debe contar con un dataset con
aproximadamente 15 imagenes de los productos que habitualmente el Banco Alimentario
recibe. Para esto no es necesario que estén cargadas desde el comienzo las fotografias de
todos los productos, puede ser una tarea que se haga progresivamente hasta llegar a su
totalidad.

6.2 Interfaces de Ul

Como interfaz, pensamos en una aplicacion para smartphones, donde los operarios puedan
generar érdenes. Una orden es una donacion, contiene un proveedor, la fecha de ingreso al
sistema y los productos que conforman la donacion, con sus cantidades y fecha de
vencimiento.

Las Ordenes deberan ser enviadas al sistema actual del Banco Alimentario de La Plata
“Kolsen” para que las entradas sean cargadas alli.

A continuacion, se explica a través de imagenes de ejemplo de la aplicacién, como seria el
proceso que deberian realizar los operarios para registrar una orden.

Como se ejemplifica en la figura 45, al ingresar a la aplicacion mobile, se ven las érdenes ya
registradas y un boton para agregar una orden.



Hola de nuevo,
Santiago!

Tus 6rdenes

Orden N° 001

Orden N° 002

Orden N° 003

Figura 45. Menu inicial de la aplicacién mobile
(Elaboracién propia, 2020)
La figura 46 representa a la ventana que se abre al hacer tap en el botén agregar orden. En

esta ventana se pide seleccionar cudal es el proveedor o ingresar su nombre en caso de que

no se encuentre. Debajo apareceran, si es que hay, los productos ya agregados y los botones
de agregar producto y de finalizar orden.

Orden
Seleccionar Proveedor

Carrefour
Productos
Yerba CBSE
Aztcar Chango

Arroz Marolio

AGREGAR PRODUCTO I

Figura 46. Ventana de tap
(Elaboracion propia, 2020)

Al hacer tap en el boton finalizar orden, se almacena la orden y es enviada al sistema Kolsen
para que sea persistida.
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Con pulsar tap en el botén agregar producto, se abre la camara del movil, para tomar una

imagen al producto que se desea recuperar sus datos. Este paso esta representado en la
figura 47.

Figura 47. Incorporacion del producto
(Elaboracién propia, 2020)

Al capturar la imagen, es enviada al servidor cloud donde esta alojado el sistema de
reconocimiento de imagenes, donde es procesada Yy la respuesta es enviada de nuevo al

movil. Mientras que en la pantalla se informa que la imagen esta siendo procesada, como se
puede ver en la figura 48.

Figura 48. Aviso de imagen en proceso
(Elaboracién propia, 2020)



Una vez que se recibe la respuesta, se despliega en una nueva pantalla los datos
recuperados del producto, el cédigo del producto, el nombre del producto y el peso unitario.
Y hay dos campos més para completar manualmente ya que no se pueden recuperar a partir
de la imagen: la cantidad y la fecha de vencimiento (ver figura 49).

Una vez completados los valores faltantes, el operario puede hacer tap en el boton siguiente
para ingresar un nuevo producto o finalizar la orden (figura 46).

N° de productc
1285379

Nombre de productc
Mostachol Luchetti
1Unidad

Peso unitar

500 gr

Fecha de miento

24/09/2021

Figura 49. Informacion del producto
(Elaboracion propia, 2020)

Al finalizar la orden, en una pantalla nueva se detalla la informacién de la misma (ver figura
50). A esta misma pantalla se puede acceder desde el menu principal donde se listan las
ordenes existentes.
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Qrden #642

1285379 Mostachol Luchetti
Cantidad F
1 Unidad 500gr

24/09/2021

6532811 Yerba CBSE

2 Unidad 1kg
14/11/2022

N°der Juct: N k je prod
4568091 Arroz Marolio

Figura 50. Informacion de orden
(Elaboracion propia, 2020)

En el diagrama de la figura 51 se detalla la arquitectura propuesta para el sistema de
reconocimiento de productos a través de imagenes.

6.3 Servicios en la Nube

Analizando el caso de estudio y entendiendo las problematicas planteadas por el Banco
Alimentario. A nivel arquitectura planteamos tener nuestro framewaork de tensorflow accesible
como un servicio cloud en AWS o en alguna otra plataforma cloud, acompafiado de un
servicio REST para exponer estos servicios.

Del lado del cliente se cuenta con una aplicacibn mobile, encargada de capturar las
fotografias y el resto de informacion de las érdenes, como por ejemplo el proveedor y la
cantidad de unidades por producto.



Base de
datos

Cliente Backend

App API Rest TensorFlow

Figura 51. Diagrama de arquitectura
(Elaboracion propia, 2020)

Del lado del backend se encuentra disponible la base de datos en la cual se persisten las
ordenes detallando sus productos y proveedor.

También del lado del backend se encuentra el framework de tensorflow, con el cual se
reconocen los productos de las imagenes que le son enviadas.

Ademas, como conector de todos estos elementos, se encuentra el servicio de APl Rest,
encargado de la comunicacién con la aplicacion mobile, recibiendo las imagenes y datos de
las 6rdenes y devolviendo los datos una vez procesados. El servicio también se encarga de
comunicarse con el framework de tensorflow para enviar las imagenes y recibir los datos
recuperados de estas. Y se encarga de persistir en la base de datos las 6rdenes.

6.4 Dificultades

La principal dificultad que se nos presenta es la poca informacién que tenemos del sistema
llamado Kolsen, utilizado por todos los Bancos Alimentarios del pais. De este solo sabemos
gue es un sistema privativo, propiedad de la empresa Kolsen, que no existe la posibilidad de
ser modificado, cuéles son los datos que se cargan por producto ingresado y una screenshot
que nos proporciono Elizalde (figura 52).

No sabemos si existe una forma en que podamos comunicar el sistema propuesto con Kolsen,
como por ejemplo podria ser una API. Ademas, que no tenemos posibilidad de contactarnos
con alguien de Kolsen para consultarle.

Ademas, hay que tener en cuenta que deberia existir una persona, preferiblemente un
ingeniero capacitado en inteligencia artificial, para dar mantenimiento, extender el dataset y
entrenar el sistema para reconocer nuevos tipos de productos que el Banco Alimentario puede
recibir.
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Otra dificultad surge a partir de la pandemia Covid-19 que estamos atravesando y que nos
imposibilito visitar el Banco Alimentario de La Plata para observar exactamente cémo sus
operarios realizan el proceso de ingreso de la mercaderia, ya que es posible que en las
entrevistas, el director no nos haya contado, por ejemplo, de algin dato mas que estan
registrando de los productos y que él no recuerde debido a que esa no es su tarea.

Otro problema que aparece es el de los datos que no pueden ser recuperados del producto
a partir de las fotografias, como son la fecha de vencimiento, el proveedor y la cantidad. Esto
hace que el proceso no pueda ser automatico, y un operador deba completar los campos
faltantes.

Ademas, en la entrevista nos conté que aproximadamente entre un 60% y un 70% de los
productos recibidos estan estandarizados, que siguen los patrones y pautas de la industria
alimentaria. Es decir, hay un porcentaje considerable que no se pueden reconocer a través
de imagenes, o al menos no se podrian recuperar todos sus datos, como son el caso de las
frutas y verduras.

& Banco de Alimentos - Mend General - Version 8.042 / (SO - X
Opciones Maestros  Movimientos Consultas Reportes Procesos Ventanas Ayud,

& Entradas De Mercaderias [=]
partida a Locallzarn 251 Anular @ Etiqueta |<i# Recibo

Par Eecha | Por [Cambios] - Entradas De Mercaderia
Est F.Ingre _
ING | 30/06/20 Partida 5463 DLLELIGY  0080-00 Iﬂﬂﬂﬂg - DISCO LOMAS DE ZAMORA

ING | 30/06/20] W:ET0Y 0009-00014063 EBGIELEY DONACION Partida Pagada al Donante

ING | 30/06/20. _
NG | 30/06/20 Lugar de Retiro

ING | 2/07/20 Direccion

ING | 2/07/20

|ING | 2/07/204 producto | Descripcion Contenido vencimiento | B

ING | 2/07/20, 0080-0003 BEBIDAS 64 96.00 _11/07/2020

NG | 3, J || 0080-0003  BEBIDAS 11 24.75| 11/07/2020

MY | | 0080-0003 BEBIDAS 24| 12.00| 20/07/2020
| | 0080-0003 | BEBIDAS 7 7.00| 21/07/2020
|| 0080-0006 | GALLETITTAS 1 4.60 14/07/2020
|| 0080-0006 | GALLETITTAS 1 2.00| 14/07/2020
|| 0080-0011 | GOLOSINAS TITAS 1 3.20] 15/07/2020

0080-0013 | CEREALES

0080-0003 00800028 | SNACKS | & [Altas] - Entradas De Mercaderia - Detalle =]
0080-0003| || 0080-0028 | SNACKS
0080-0003] || 0080-0028 [ SHACKS Producto [T EN]
0080-0003] || 0080-0028 | SNACKS
0080-0006 - -
0080-0006| Unidades 0 % Contenido |
- ”IDE‘DI’”DIH Peso Uniario | 0.00  Nro Remito [0009-00014063 F.vto | ]
444 4| 2| »
Peso Total 0.00  c.producto Donante I

Pallets 0  Posicion en el Stock 00
IR E R [ Dejar Partida Blogueada en el Stock

7/07/2020 I

0 [DONACION

[ Aceptar | [X Cancelar

ADMINISTRADOR ADMINISTRADOR Migrcoles 8 de Julio de 2020

Figura 52. screenshot del sistema kolsen
(Elaboracion propia, 2020)

Conclusiones

A lo largo de este capitulo, y a partir de las entrevistas con su director, Pedro Elizalde, hemos
desarrollado sobre qué es el Banco Alimentario de La Plata, como esta formado, qué
funciones cumple y como las lleva a cabo.

Se detall6 con mayor profundidad cémo es actualmente el proceso de ingreso de mercaderia
y su persistencia en el sistema actual. A partir de esto analizamos cudles son sus
problematicas.



Otro punto a destacar es el desarrollo de una propuesta, de como con ayuda de inteligencia
artificial y reconocimiento a través de imagenes, se puede mejorar el proceso de ingreso de
la mercaderia al sistema actual del Banco Alimentario de La Plata.

Ademads, se explica y ejemplifica con imagenes, como seria el proceso de registrar el ingreso
de mercaderia con el sistema propuesto.

Por otro lado, se describen cuales son las dificultades para llevar a cabo el sistema propuesto.
En el préximo capitulo hablaremos sobre las conclusiones a las que llegamos a partir de todo

lo que hemos visto hasta aqui. Cuales pueden ser trabajos futuros en base a este estudio y
gué lecciones aprendimos durante esta investigacion.
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CAPITULO 7: CONCLUSION FINAL

Hoy en dia se puede producir, almacenar y enviar mas datos que nunca antes en la historia,
y la razén de ello se debe al aumento de la capacidad y accesibilidad de las tecnologias de
la informacion, asi como a la sustancial mejora de la calidad en los dispositivos de sensores,
camaras, microfonos o cualquier otro que capture datos.

De hecho, se calcula que aproximadamente el 90% de los datos disponibles actualmente en
el planeta se ha creado en los Ultimos dos afios, todo ello siguiendo una tendencia
fuertemente creciente.

En este escenario, se ponen en auge nuevas tecnologias, donde el principal objetivo es
procesar datos y almacenarlos, dandoles otros significados o respuestas.

Es alli donde Machine Learning saca ventaja del gran volumen de datos y de variables, que
le permite detectar patrones para resolver problemas, que antes eran técnicamente
imposibles de resolver.

ML permite ofrecer una manera eficiente de capturar el conocimiento mediante la informacion
contenida en los datos, y asi de esta manera, mejorar de forma gradual el rendimiento de
modelos predictivos y tomar decisiones basadas en dichos datos.

Es asi que esas nuevas herramientas se han convertido en una tecnologia con una amplia
presencia, y actualmente se las encuentra en: filtros anti-spam para correo electrénico,
conduccion automatica de vehiculos o reconocimiento de voz, y el caso del enfoque de esta
tesina es aplicado a la deteccién de productos en imagenes.

El objetivo principal de esta tesina ha sido el analisis de la técnica de Transfer Learning en
Aprendizaje Automaético a través de un caso de estudio, la Clasificacion de Productos para el
Banco Alimentario de La Plata.

En la aplicaciéon tanto de ML y TL para el caso de estudio de Banco Alimentario se ha
investigado en tecnologias actuales de vanguardia, herramientas de apoyo para el
procesamiento de datos y sistemas de métricas para evaluar rendimientos.

Todo ello se ha logrado mediante la ejecucion en etapas, como obtencién de datos,
validacion de los datos, entrenamiento de las redes neuronales, obtencion de resultados y
comparacion con otros modelos.

Se realizaron pruebas controlados de los modelos en las mismas condiciones, obteniendo
resultados iniciales que parecen prometedores, sin perder de vista que necesitan realizarse
mejoras como asi también realizar mayor cantidad de pruebas para que los resultados sean
concluyentes.



Esta condicion ya ha sido explicada en detalle en el Capitulo Ill, donde se ha puesto a prueba
tres modelos de distintas caracteristicas, y RCNN ha obtenido casi un 95% en tasa de
asercion, contra SSD inception y SSD mobileNet que no han llegado al 80%.

Si bien RCNN tardé més en detectar una imagen por tener una capa de deteccion de regiones
sobre la imagen, esta dificultad no es grave para el enfoque de la tesina, ya que no afecta al
objetivo de ella y por lo tanto no se asume como problema

También durante el desarrollo de esta tesina, y mas precisamente en los capitulos de
aplicacion como Capitulo 4 y 5, se ha dejado reflejar que detras de las tecnologias, existen
arduos trabajos de mantenimiento para lograr que el sistema funcione de manera eficiente,
esto conlleva costos tanto de tiempo, recoleccion de datos de cada producto y personal
capacitado para llevar a cabo las tareas.

En los capitulos 2 y parte del 3 se ha explicado que se ha basado la investigacion en
recolectar informacién acerca de transfer learning, y los modelos pres entrenados disponibles.

Es sobre todo en este punto, que los tesistas han basado en tratar de encontrar similitudes
en diferentes fuentes de informacién para validar la idea misma, ya que, en investigaciones
académicas en inglés de solidez cientifica, muchas veces se ha tenido dificultades en la
obtencion de respuestas concretas.

Pero estos obstaculos han sido superados, ya que con tiempo y contrastando informacién
desde diferentes fuentes se pudo seguir avanzando con el desarrollo para culminar los
capitulos.

Los tesistas han tenido que realizar entrevistas e intercambio de comunicaciones por correo
con el objetivo de recolectar informacion del Banco de alimento como posible caso de
aplicacion de estas tecnologias.

A nivel general y con un enfoque sistémico de como ha trabajado el Banco Alimentario, se ha
obtenido un panorama extenso de ello, a pesar de la limitacion que ha sido en parte la
pandemia, que significd la imposibilidad de ir al Banco en persona y asi entender mejor
ademas de ver el sistema actual mas alla de lo que detalla el representante, Sefior Pedro
Elizalde.

En conclusion, teniendo en cuenta los resultados obtenidos y las investigaciones realizadas,
es posible afirmar que la aplicacién de machine learning y transfer learning es factible de ser
aplicada en el caso practico propuesto, facilitando los procesos de entrada y salida de
productos al sistema del Banco Alimentario. Aunque es de destacar que se necesita de una
considerable inversion inicial para llevar a cabo la aplicacion de este sistema y también que
SuU mantenimiento es un proceso costoso.

7.1 Desarrollos Futuros

Si bien la propuesta presentada en esta tesina alcanza los objetivos acordes a la problematica
a la que se buscaba dar solucion en base a lo descrito en el Capitulo 2, el mismo puede tener
varios puntos de extensién a futuro. Algunos de estos puntos son descriptos a continuacion:
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e Portal web:

Una aplicacién en dispositivos mdviles es practica, accesible, no necesita hardware extra para
llevar la tarea a cabo, pero es dificil para administrar grandes volumenes de datos. Creemos
gue tener un portal web para la gestidn y visualizacién mas amplia de las érdenes y su detalle,
y asi poder editar y corregirlas, seria un gran avance para el sistema, y es un punto a tener
en cuenta de cara al futuro.

e Servicio de reportes

Esto fue una idea que surgié durante las entrevistas con Pedro en su momento, incluir
reportes diariamente usando mails, idea que ha sido de su agrado y asi poder tener miles de
resumen de las 6rdenes del dia. para que las pueda leer de manera accesible, para todos los
supervisores.

e Registro de entregas a comederos

Incorporar un registro de entregas a comederos en el sistema, integrado y accesible. Dando
asi seguimiento de las entregas.

e Sistema Analiticas

Es importante saber cémo estad funcionando el Banco Alimentario y mostrar métricas, de
productos, para ello se puede ingresar por periodos, clases de productos, vencimientos, etc.
De esta manera se visualiza el estado actual del Banco y se facilita la toma de decisiones
estratégicas.

e Exportar o importar los datos en otros formatos

Tener la posibilidad de exportar las gréficas y los datos de muestreo a planillas Excel, CSV,
PDF. También podria permitir importar las planillas de Excel o CSV con un formato especifico.

Estos son algunos trabajos futuros que se podrian realizar en diferentes lineas, ya sea
mejorando el software como la metodologia de carga de cada ingreso o egreso, tendiendo a
gue el pasante o investigador pueda contar con mayor realismo, y ayudarlo asi a una forma
rapida y eficiente en particular de la carga de productos.
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ANEXQOS 1: Entrevista al Sr Director del Banco Alimentario,
La Plata (Buenos Aires)

En este anexo se presentan las preguntas realizadas al Cdor. Pedro Elizalde en
distintas entrevistas. Se ha transcripto el total de la entrevista para poder comprender
mejor el contexto de las respuestas y los detalles relevantes para el objetivo de esta
tesina.

¢ Qué es el Banco Alimentario?

g

%

“Primero de todo nuestra forma juridica es una sociedad civil sin fines de lucro, esto que
quiere decir que somos una organizacion reconocida por persona juridica. Trabajamos
todo de acuerdo a lo que son las normativas vigentes, tenemos 20 afios de existencia y
nuestro modelo es un modelo que se basa en experiencias internacionales.”

¢ Qué es el modelo?

“El modelo es poner en valor alimentos, valor social, valor econémico, valor alimentario.
Alimentos que estando en perfectas condiciones, con respecto a todo lo que son sus
valores nutricionales, cumplimiento con los codigos alimentarios por razones diversas que
son muchas veces comerciales, estos alimentos son sacados del circuito de
comercializacion y también se da en otro aspecto que tiene que ver con la produccién, por
ejemplo, la produccion agricola, la produccion agropecuaria, que muchas veces cosechas
0 determinados productos vegetales que no son llevados a mercado por condiciones que
tienen que ver mas bien con lo econdémico pero no con lo alimentario. Entonces nuestra
accion esta orientada justamente a recuperar esos alimentos y poner esos alimentos a
disposicién de los sectores vulnerables, de aquellos que por alguna razén no pueden
acceder a una canasta basica de alimentos. Este seria en lineas generales el modelo del
Banco Alimentario.

El nuestro esta fundado en noviembre del afio 2000, con lo cual la trayectoria son 20 afios,
tratamos de tener en todo lo que hacemos protocolos, reglas que nos permiten ya que
estamos trabajando en un sector tan delicado como es la alimentacion, que nos permitan
ser muy estrictos en todos nuestros procesos. Nuestro equipo de trabajo esta muy
profesionalizado en lo que es la funcion que estamos haciendo y se cumplen estrictamente
todas estas normas, todos estos protocolos, inclusive tenemos auditorias con respecto a
coémo estamos cumplimentando todo lo que seria los aspectos de gestion nuestra. En
argentina no hay un solo banco, en este momento hay 14 bancos operativos en distintos
lugares y nos integramos en algo que llamamos una red. Seria una organizacion de
segundo grado, por encima de los bancos esta esta red con los fines de coordinar con
fines de mejorar los desempefios, conseguir de alguna forma una mayor cantidad de
donantes porgque nosotros tenemos donantes de todo tipo y fundamentalmente de la gran
industria alimentaria. Te pongo casos de empresas, a nosotros nos dona Danone, Coca
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Cola, Mc Donals, Molinos, osea tenemos los grandes donantes a partir de la industria y
todo de esta manera esta concentrado a través de esta red de bancos. A su vez, formamos
parte de una red mundial, la Global FoodBanking, que quiere decir, que todo lo que es el
accionar nuestro, esta de una manera o de otra integrado y protocolizado de acuerdo a
normas de buenas practicas de manufactura, normas que tienen que ver con lo legal en
los alimentos, este seria el trabajo nuestro, conseguir esas donaciones, estas donaciones
seran la entrada a nuestro sistema que lo que nosotros tenemos que hacer es tener una
logistica, una capacidad de entrega de esta mercaderia con una muy buena dirigencia,
porque muchas veces son mercaderias que estan con una ventana de vencimiento muy
corta que hace que nosotros tengamos que ser muy agiles para entregarlas, que quiere
decir, de los donantes ingresar la mercaderia, tenemos un deposito, en ese depdsito
clasificamos y lo que hacemos es de un banco de datos de comedores que son
instituciones que dan servicio alimentario, nosotros vamos entregando esa mercaderia de
acuerdo alo que es la composicién de los servicios que dan cada uno de estos comedores,
algunos estdan dando almuerzo, otros estan dando cenas, otros son solamente
merenderos. Entonces lo que tenemos es un registro que esta muy detallado de cada uno
de estos comedores, no solo el servicio que dan sino la poblacién a la que atienden. Lo
gue hacemos es enlazar la mercaderia que disponemos con las necesidades de los
comedores, en ningun caso nosotros trabajamos con los pedidos de los comedores,
porque lo que tenemos disponible viene de alguna manera aleatoriamente de acuerdo a lo
gue nos puede donar la industria. Para poner un ejemplo, podemos llegar a tener en un
momento una cierta cantidad de yogures que nos dona Danone, esos yogures los tenemos
gue colocar y a lo mejor no estamos entregando en ese momento fideos, porque no los
tenemos, entonces no actuamos como un supermercado que uno elige. Lo nuestro es
tener un claro conocimiento de la mercaderia que tenemos en stock disponible a partir del
ingreso y enlazarla a esa mercaderia de acuerdo a estrategias de vencimiento, a
estrategias de necesidad de los comedores, con nuestros comedores. Esto seria el modelo
global.”

¢, Como es el proceso de ingreso de los alimentos?

“Como ejemplo vamos a poner un donante en particular que podemos tener y que los
podemos manejar. Danone puede tener partidas que sabe que no va a comercializar de
agua saborizada, puede tener yogures, puede tener distintos articulos. Ellos coordinan
previamente con nosotros cudl es la mercaderia que nos va a donar, agua saborizadas.
Entonces a un determinado momento se concreta el tema logistico de la llegada de la
mercaderia al Banco, agua saborizada que puede ser de distintos tipos de sabores,
distintos tipos de formatos, todo aquello que hace a la distincién de los articulos que forman
parte de lo que seria la alimentacién. Coordinado la fecha en que nos llega, esto nos va a
llegar en un camién a nosotros.“

¢,Cémo llega la mercaderia?

“Comunmente por los volumenes que manejamos llegan pallets y cada uno de los pallets,
dependiendo el tipo de articulo, trae mas o menos kilos, mas o menos articulos, hay
distintos tipos de paletizacion, y eso es lo que se descarga del camion. Al momento del
ingreso, que se hace manualmente, se tiene que registrar el pallet, los articulos que



contiene, fecha de vencimiento, todos aquellos indicadores que a nosotros nos permite
estimar la mercaderia, saber que stock contamos de cada mercaderia, quién es el donante,
y a partir de ese momento queda ingresada en nuestro sistema informatico y queda
ingresada fisicamente en el depdsito.”
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¢,Como es el proceso de salida de los alimentos?

“Tenemos variedad de proveedores, variedad de articulos, entonces todo esto queda
registrado para que nosotros podamos tener una estrategia de ir entregando a los
comedores, que también estan dentro de un sistema informatico la cantidad de comedores
gue tenemos, y entregarles de acuerdo a la cantidad de gente que a ellos asisten.
Entonces la salida seria primero el encuentro entre lo que nosotros tenemos de oferta
dentro de nuestros almacenes y el encuentro de las necesidades que tienen cada uno de
los comedores. A partir de eso, automaticamente vamos generando lo que nosotros
llamamos un pedido, que seria comedor por comedor, de acuerdo a la mercaderia que
tenemos y a lo que ellos necesitan, un detalle donde decimos van 200 kg. de fideos, van
aguas saborizadas por tal cantidad. Todo eso queda documentado en lo que después se
va a transformar en una especie de remito. Eso lo que nos permite a nosotros es con
anticipacion ir preparando ya el pedido fisico, 0 sea generamos a través del sistema lo que
seria lo que va a tener cada comedor y después fisicamente con eso vamos armando con
una hoja, comedor por comedor se va armando lo que seria el pedido fisico, o los articulos
fisicamente se embalan y al dia siguiente son retirados por cada uno de los comedores.”

¢

% ;Como resuelven el tema de lafecha de vencimiento?

L)

“Tomemos el ejemplo del yogurt. Todos sabemos que el yogurt tiene una fecha de
vencimiento y a nosotros normalmente lo que nos llega, porque muchas veces
recuperamos en los supermercados también, son los productos de corto vencimiento, que
el supermercado sabe que no va a vender. Entonces directamente antes de mandarlo a
destruccién, eso nos los dona a nosotros, caso Walmart, caso la cadena Jumbo, que
trabajamos de esa manera, qué quiere decir, que a lo mejor estamos trayendo de una de
las tiendas de Walmart o de Jumbo yogures que va a vencer en 48 horas. Ahi
automaticamente los ingresamos y automaticamente estamos haciendo por la corta
ventana de vencimiento la distincion de los comedores que por ejemplo, en muchos casos,
nos centramos en merenderos, copa de leche. O sea el vencimiento es el factor
determinante para hacer rapidamente el encuentro entre lo que tenemos y lo que tenemos
que entregar.”

+*¢Como se manejan con las frutas y verduras?

“Aca nosotros hacemos retiros de frutas y verduras en el mercado regional de La Plata y
también vamos al corddnhorticola que esta en la zona de Olmos. Ahi lo que nosotros
hacemos es, tenemos acuerdos con productores horticolas, fundamentalmente es tomate
y otros tipos de verduras, y vamos a retirar. Lo que retiramos, automaticamente, como los
yogures tienen que ser una entrega muy rapida. Si bien nosotros tenemos camaras frias,
por ejemplo vegetal los podemos mantener bastante tiempo. Lo que hacemos es que las
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entregas sean muy rapidas, siempre de acuerdo a la necesidad que tiene cada comedor,
y tratar de ser equitativo, porque no tenemos la cantidad para abastecer al 100% los
requerimientos que tienen cada uno de los comedores. Hay comedores que tiene 100
personas, otros mas de 100, entonces lo que tratamos de buscar es una equidad de que
el stock que tenemos llevarlo, pero todo lo que tenga que ver con vencimiento de productos
frescos como la fruta y las verduras requieren que el encuentro entre la llegada del
producto, el ingreso al sistema nuestro y la entrega sea lo mas rapido posible.

El sistema es todo Unico, lo que hace es tener la funcionalidad de incorporar los registros
de entrega, tener incorporada la base de comedores y la funcionalidad es sencillamente la
de hacer el encuentro entre necesidades y lo que tenemos.”

+ Cuando te réferis a sistema, ¢ Te réferis a sistema informatico?

“Si, sistema informatico, es un sistema informatico que esta disefiado para todos los
bancos que formamos parte de la red, porque aparte de ahi salen estadisticas sale
informacidn que hace de cada uno de los bancos y yo les comente que tenemos auditorias,
el sistema brinda también informacion para la auditoria.”

s¢*Acerca de las auditorias, ¢Son esporadicas?, ¢En qué parametros se basan?

K

%

Primero de todo, les conté que hay normas, hay protocolos, hay buenas practicas de
manufacturas que estan todas redactadas. Y lo que tienen que tener es que lo que se tiene
escrito se tiene que cumplir en la realidad. Y la auditoria lo que busca es chequear eso.
En estos momentos que estamos trabajando en una situacién muy limite, muy acotada por
la pandemia, estamos con un depoésito que no esta cumpliendo las practicas que tendria
gue tener la auditoria con a cuanto el almacenamiento por la falta de personal.

Nosotros trabajamos con personal estable y con voluntarios, que son de las mismas
organizaciones, y en estos momentos por el aislamiento buscamos de que no trabajen
voluntarios, con lo cual hoy dia con las normas, los bancos que formamos la red estamos
un poco fuera de las normas en cuanto el almacenamiento de mercaderia, porque la
guardamos en distintos lugares de acuerdo a que sean alimentos mas perecederos, que
sean alimentos que no pueden estar muy en contacto con otros productos, y hoy en dia
esas normas estan siendo violadas por la situacién.”

Acerca del personal, ¢ Cuanta gente trabaja, qué tipo de personal es?

“‘Nosotros tenemos un personal estable que esta integrado por un director ejecutivo, que
es un futuro ingeniero industrial, después tenemos un &area de administracion con una
ingeniera industrial, después tenemos un area de logistica otra ingeniera industrial,
después tenemos un area que llamamos el area social que es la que se encarga de todo
lo que tenga que ver con el contacto con las organizaciones sociales, las incorpora, las va
siguiendo, también hacemos visitas y se encarga de toda la relacion con respecto a los
comedores. Después tenemos un area de comunicacion donde hay una licenciada en
comunicacion social, después tenemos un jefe de depésito que es un muchacho técnico
en eso y después tenemos un chofer encargado de uno de los vehiculos del Banco y un
ayudante. Este es el personal estable del Banco, pero nosotros movemos por mes mas o



menos 50 a 60 mil kilos de mercaderia, tenemos un depdsito con una dimension de 20
metros por 60 metros, con lo cual son unos cuantos metros cuadrados que tenemos.
Tenemos una planta de procesamiento de vegetales que ahi hacemos puré de tomate,
hacemos corte de hortalizas para hacer bandejas de sopa, que son mix de vegetales, y
todo esto no lo podemos manejar con esta gente, entonces cdmo se trata de una sociedad
civil con alto compromiso social y solidario, los mismos comedores y hay gente que son
de las facultades, tenemos convenio con la Universidad de La Plata, con la facultad de
econdmicas, entonces tenemos mucha gente que viene a colaborar con nosotros y esos
serian los voluntarios y lo que le dan al modelo mucha potencia, porque trabajamos
también en un ambiente de alto compromiso social.”

+ ¢Ustedes chequean producto a producto la fecha de vencimiento de los pallets o

confian en que la empresa le diga este pallet tiene esta fecha de vencimiento?

“Volviendo al tema del ingreso, nosotros chequeamos que cada uno de los productos tenga
una fecha de vencimiento determinada, porque la empresa nos puede mandar en los
remitos distintos productos con distintas fechas de vencimiento. Lo que nosotros tenemos
gue ser muy estrictos es, si viene unapaleta, en el pallet viene todo con la misma fecha,
eso se hace asi. Sacar mercaderia, controlar la fecha de vencimiento, eso seria una parte
de registro, hoy dia eso lo estamos haciendo manualmente nosotros. Ahi es donde yo creo
qgue si ustedes pueden, a ver hay productos que vienen ya con cédigo, la mayoria. Si
nosotros pudiéramos capturar en ese momento que se esta bajando la mercaderia e
ingresarlo al sistema, el articulo, el proveedor, la fecha de vencimiento. Eso seria para
nosotros algo muy interesante y que nos daria mucha mas eficiencia.”

«¢ Para cargar los productos al sistema, ¢Usan pistolas lectoras de codigo de barra o

se cargan manualmente?

“No, la mayoria de las cosas se cargan a mano.”

« Pero ¢ Utilizan el codigo de barra?

“El cédigo de barra se esta utilizando muy poco, casi todo estad cargado a mano. Osea,
supongamos que llega el camiéon de Danone, vienen tantos palets, se miran los palets.
Hay una planilla en donde se va anotando y después todo lo cargamos al sistema. Vas
anotando el articulo, el peso que tiene, la fecha de vencimiento, tipo de producto, etc.”

#* Te cuento un poco lo que estamos haciendo nosotros, estamos trabajando con

inteligencia artificial, tenemos un algoritmo de reconocimiento de productos para
reconocerlos a través de una foto. Esto puede ser llevado a un dispositivo que capte
imagenes, lo lleve a un servicio y reconozca que producto es.

O sea que directamente vos a través de una foto estarias teniendo la capacidad de
reconocer el producto y ¢ Reconocer otras variables del producto también?
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+ En principio solamente identificar el producto. Por eso una de las preguntas también
es ¢Los pallets son homogéneos o hay pallets que son heterogéneos?

No, todo lo que viene paletizado son productos homogéneos, es el mismo articulo que esta
guardado por lo que llamamos pallets.

+ Lo que se podria hacer es una vez identificado qué producto es, ya sea un ejemplo,

pallets de bolsas de harina o simplemente bolsas de harina individuales. Esos dos
tipos de productos se podrian contabilizar directamente. Obviamente el peso, ustedes
el tema peso, ¢ Tienen balanzas?

No, a ver, hay algunos que se pesan pero la mayoria de los pallets ya vienen con el peso
determinado. Por ejemplo, un pallet de galletitas tiene tantas unidades de paquetes de
galletitas y multiplicas eso por su peso y te da. Y ya viene determinado el peso.
¢ Ustedes no tienen ninguna forma de determinar caracteristicas del producto?

+» Eso a través de la foto es practicamente imposible porque nosotros detectamos

patrones en los productos. Nosotros lo hicimos con polentas y tipos de fideos,
entonces nosotros detectamos Matarazzo, laforma de la marca Matarazzo, el color rojo,
contra Lucchetti que es azul, la marca Lucchetti y eso. Y en el tema de fecha de
vencimiento vienen en distintos lugares con distintos formatos, entonces fecha de
vencimientos es practicamente imposible. Eso tiene que ser puesto de alguna manera
manual en alguna etapa del proceso de ingreso.

¢El peso si lo pueden capturar, si es de 500 gramos, si es de 1000 gramos?

+¢ Si es individual, o sea si me das un producto que es de una polenta es envasada, o

seasi esapolentacon esamarca, con esaformasiempre es de 500 gramos, obtenemos
el peso. Pero si es un pallet que un dia viene con 400 polentas y otro dia viene con 500
polentas, necesitamos que alguien ponga la cantidad.

¢, Qué posibilidades tiene esto que me hablabas, fideos Lucchetti, fideos Matarazzo, de ir
reconociendo un universo de productos mucho méas grande? Aca estamos llegando me
parece a una interrelacion de articulos muy grandes y vos todo lo tenes que modelizar a
través de las fotos que sacas para poder recién interpretar que tipo de producto es y qué
marca es. Osea vos tenes que ir uno a uno para poder llevar a tener de alguna forma o de
otra un compendio de productos o articulos que nosotros manejamos muchisimos.

+% Si, necesitamos fotos de cada producto que ustedes manejan y en base a eso se van

agregando. De cada producto se necesitan alrededor de 15 fotos y se van agregando
de manera esporadica. No tiene que ser totalmente de una sola vez, se puede ir
agregando.

Y esa foto lo que estaria reconociendo marca, producto y llegado el caso ¢Podria
reconocer el peso?



#* Si es un producto envasado, por ejemplo los fideos Luchetti de un mismo modelo
gue viene de 500 gramos y de un kilo, si lo podemos reconocer.

Entiendo, y todo ese universo de fotos para poder detectar el universo de articulos que
tenemos nosotros ¢Ddénde queda residente?

«» Bueno eso se puede manejar de varias maneras. Lo puede manejar alguien en una

computadora, en un disco duro, que se vaalmacenando o se puede subir aun servidor
cloud como backup. Ese conjunto de imagenes se llama dataset, conjunto de datos,
eso va creciendo. No tiene que arrancar directamente con 5000 imagenes.
Comenzamos con 50 productos, después agregas 50 mas, después agregas 100,
después agregas 400. Es un desarrollo y es prueba y error. Cuando un producto
funciona mal, hay que ver que foto estdn mal hechas y corregirlo. Pero es muy potente,
porque si ustedes pueden identificar qué porcentaje de todo su ingreso es
estandarizado, la verdad que tal vez con esto podria ser un principio de un proceso
automatizado.

“Si, yo creo que de lo que nosotros manejamos hay entre un 60% y 70% que es
estandarizado. Sigue patrones, sigue pautas de la industria alimentaria, por lo cual es
estandarizado. Cuando entramos al mundo, que hoy me preguntaron, de fruta, de verduras
y esas cosas, ahi ya entras en otra cuestion. Pero bueno si hay una herramienta que
permita que el 60% de nuestra operacion sea reconocida mucho mas directa de lo que
hacemos ahora, estamos en un punto muchisimo mejor.”
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¢, Qué datos se registran de cada producto?

“Son varios los datos, ahi es donde creo que tenemos la gran dificultad. La captura de
datos apunta primero quien es el proveedor, 6sea puede ser un supermercado, puede ser
un particular, puede ser una gran empresa, este es el dato que de alguna forma nos
permite a nosotros tener bien identificado la procedencia del producto. El segundo dato
gue tenemos, que tipo de articulo es, ahi lo tenemos codificado a los articulos que son.
Ustedes me habian dicho que habian trabajado en lo que eran fideos, habian visto dos
tipos de fideos. Bueno, fideos.

Tercer dato que tomamos, el peso que tiene el articulo, yo si quieren les mando un registro,
pero a ver, aca esta mi gran duda. Vamos a la captura de datos y al método que ustedes
utilizan, yo no lo conozco, pero la consistencia de datos para nosotros es fundamental, o
sea que tiene que tener una validacién firme de lo que estamos ingresando al sistema y
me queda un poco la duda, si bien no conozco como es, ustedes me dicen que a través
de fotos ustedes consiguen llegar a una determinada identificacion de caracteres o de
variables, ¢ es asi no?”

#* Si, mas que nada reconoce productos por la forma del producto, los colores, los

patrones. Después les puedo mostrar una imagen de como funciona, pero si mas que
nada asi, no es 100% exacto, un buen nimero es arriba del 90, 95%.
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“Ahi ya tenemos un problema, porque a partir de un dato que tenga un 5% de error nos
genera a nosotros una incongruencia, o sea ustedes saben que la captura del dato es
donde explota el sistema todas las posibilidades y si tenemos un dato que tiene una
probabilidad de error ya estariamos en problemas. Si bien la captura de datos hoy en dia
es humana, que hay siempre porcentaje de error, pero de alguna forma o de otra ya esta
bastante mas acotada.

De los patrones que ustedes toman, para nosotros es muy importante poder identificar un
proveedor, no sécomo el sistema de ustedes, o la captura que ustedes prevén puede llegar
a capturar de que es un supermercado, que supermercado es. Ahi creo que entramos a
un mundo de dificultades.”

¢

%* Salvo que no haya dos proveedores que entreguen el mismo producto.

“Puede haber dos proveedores que entreguen el mismo producto. Ahi es donde tenemos
los problemas, yo creo que la dificultad grande est4 en que es un método en el cual deja
abierta muchas posibilidades a lo aleatorio.”

+¢ ¢Ustedes la mayoria de las cosas las trabajan con pallets?

“Trabajamos con pallets, una gran mayoria con pallets, pero no quiero cerrarle la puerta a
lo que puede ser un recupero que hacemos en un supermercado donde, por ejemplo,
Walmart nos entrega articulos variados y quizas no son pallets. Pallets tenemos una gran
mayoria, podria ser un camino los pallets, osea tomar que la captura de ustedes apunta a
Unica y exclusivamente a los pallets.”

K

%+ ¢ Podrias decirnos un porcentaje de pallets que manejan sobre el total?

Depende sobre el total que digas. Si es sobre el total de kilos es el mayoritario, pero si
vamos al total de articulo que tenemos, pallets no es el mayoritario. Hay dos mundos, un
mundo es kilos en total que almacenamos y otro mundo tiene que ver con la variedad de
articulos que vienen, en la variedad ya pallets no es mayaoritario.

0
X4

En el registro ¢ Almacenan cantidades de cada producto?

“Cada producto forma un registro. Suponte, productos serian, vamos a decir fideos, vos
podes tener fideos tirabuzén, podes tener fideos moiito, ahi se empieza a abrir todo.
Entonces fideos, tendria que estar el tipo de fideo que es, arrancamos por el proveedor,
supongamos que viene todo del mismo proveedor. Tenemos un proveedor determinado
gue puede ser Molinos, Molinos nos manda a nhosotros fideos, esos fideos pueden ser fideo
tipo moiiito, es un registro ya, eso va a armar dentro de nuestro sistema un archivo
determinado, que ese archivo va a tener ese tipo de fideo y tiene que tener el peso que
tiene y la fecha de vencimiento que tiene. Y después podemos tener otra variedad de
fideos que puede ser tirabuzon que también los manda Molinos, el peso que puede ser
500 gramos, puede ser 1000 gramos depende de la variedad que sea y también su fecha
de vencimiento.”



#» Estos fideos son fideos conocidos, ¢Son de la marca Molinos que los podes
encontrar en el supermercado?

“Si, los podes encontrar en supermercado y puede haber algunos que son de otra variedad,
Marolio por ejemplo.”

«* Mi pregunta iba mas si existe la posibilidad de que Molinos les mande una bolsa
grande de fideos sin envasar.

“Pasa también, por ejemplo recibo galletitas, Granix nos manda galletitas Granix en bolsas
que esas directamente tenemos que pesarlas.”

« Porque no vienen envasadas en el producto del consumidor final.

“No vienen envasadas, vienen en un gran bolsén que puede pasar X cantidad de kilos, y
a esas lo que nosotros tenemos que hacer directamente almacenarla por ese peso,
después la vamos clasificando y ordenando en tandas de tantos kilos. Pero es un bolsén
de productos.”

« Concretamente, poniéndome en lugar del operario, me llega el palet, lo descargan

del camién, desarmo el pallet, agarro un producto, lo cargé y lo guardo, o ¢Como es el
proceso concretamente?

“El proceso concreto es como vos bien decis, viene el pallet, ese pallet te llega y ahi se
toma un producto y se ingresa dentro de nuestro sistema. Como normalmente son mas de
un pallet, con solo que abras uno solo de esos pallets, los otros son similares. Es decir,
con un solo articulo que saques del pallet, ya podes ingresar 3, 4, 5, 10 pallets, lo que
fuera a nuestro sistema.”

#¢ ¢Ingresan el peso o la cantidad de productos?

“No, tenes que ingresar todo. Vos tenes que cada pallets pesa tantos kilos, entonces lo
gue nosotros ingresamos es a través de un articulo, si son tres pallet, tres pallets por lo
gue pesa cada pallet y sabemos que es, vamos a poner que son alfajores, al ingresar tres
pallets por lo que pesa cada pallet de alfajores y todo tendrian la misma fecha de
vencimiento en el caso de que ves de que cada pallet es homogéneo.”

+¢ Osea ustedes no desarman los pallets en su totalidad, nunca.

“No, nosotros tomamos de un pallet una muestra y si siempre y cuando cada palet
corresponda a esa misma poblacion.”
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En el complejo ¢ Tienen acceso a internet ?
“Si, nosotros trabajamos todo con internet. Todo nuestro respaldo lo tenemos en la nube.
Y estamos siempre conectados con distintos bancos a través de internet.”

+ ¢Han intentado anteriormente con soluciones informéaticas?, ademas del sistema

gue tienen, ¢Han probado con otras ideas?

“No, este sistema es un sistema estandar como les dije anteriormente, esta desarrollado
para los bancos que conformamos la red y no hemos probado con otros aplicativos.”

+¢ El sistema que usan fue desarrollado por alguien de La Plata, es un software famoso,
se puede encontrar en google o es especial a medidas de ustedes?

“A medida de los bancos, se llama Kolsen, que es el nombre del desarrollador, lo desarrollo
para el banco de Buenos Aires.”

+ Hablaste de distintos tipos de pallets, ¢A qué se refiere?

“Normalmente estan estandarizado, lo que puede pasar es que en los pallets puede haber
distintos pesos. Hay pallets de 800 kilos, hay pallets que pesan menos. Depende del tipo
de articulo que lleve cada pallet y la posibilidad de apilar que tenga cada articulo. No es lo
mismo apilar latas de aceite que apilar alfajores.”

+¢ Por lo que nos venia contando, ¢ Para ustedes es bastante rapido procesar el ingreso

de los productos en caso de venir en pallets?

“No estoy tan seguro, no te puedo dar una certeza. A mi lo que me parece importante en
todo esto que estamos hablando es el método de captura que ustedes previendo, que vos
bien decis, ya tener un margen de error en si mismo y creo que la identificacién de
productos esta muy en desarrollo dentro de lo que ustedes estan haciendo.

Vamos concretamente a una aplicacién especifica, supongamos que esto funciona, que
se desarrolla todo bien. En la practica, como nosotros identificamos, con que método, con
qué sistema, con que herramienta identificamos la mercaderia que llega?

« Se utiliza una libreria que se llama TensorFlow, que se utiliza con un lenguaje de

programacion Python, esto esta localizado en la nube, un servicio conectado a una
aplicacion que interactlie con la aplicacion de ustedes, sin tener que modificar la
aplicacion.

¢No hay una interfaz? Seria algo directamente que interactuaba sin interface, ingresaria
directamente.

«¢ Deberia haber una interface, para que el operario pueda saber que el producto se

proces6 correctamente o no. Y en caso de procesarlo de manera incorrecta tal vez
utilizar el sistema normal, manual.



La idea también es capturar las imagenes, todas las imagenes sirven, hayan sidas
acertadas o no, para después luego poder analizarlas y ver el por qué y poder llegar a
conclusiones, si las imagenes, tal vez, habia bastante oscuridad, habia un operario
adelante de la imagen entonces el producto no se veia bien, puede ser varios factores
al tomar laimagen para detectar un producto.

¢, Con que se captura la imagen fisica? Cuando llega el pallet ¢ Cémo haria el operario para
capturar la imagen esa del pallet y poder determinar el input?

«¢ Con una aplicacion en un celular, seria lo mas accesible. Tal vez el celular en un

tripode en un lugar fijo, que la aplicacién esta siempre activay cuando el operario pulsa
un botén que tome lafoto, quelaprocesey luego que le digasi el producto lo reconoci6
bien, le muestre los datos. Y algunos campos van a poder completarse, por ejemplo el
tipo del producto, la variedad, el peso individual.

¢ La fecha de vencimiento también?

< Esa parte lamentablemente tiene que ser manual. Hasta ayer pensabamos que

ustedes desarmaban el pallet y procesan los productos uno por uno, para certificarse
gue tenga bien la fecha de vencimiento, mas que nada por temas juridicos. Osea
asegurarse que correspondalafechade vencimiento de cada producto que almacenan.
Pero con esto que nos decis que solamente toman un producto de muestray en base
a ese producto de muestra todo lo demas pasa directamente al depdsito.

“Eso es asi, si porque ya todo lo que tenga que ver con lo juridico esta garantizado por el
proveedor. Ellos tienen que seguir el cédigo alimentario y lo que esta paletizado tienen que
responder todos a la misma fecha de vencimiento, osea nosotros manejamos eso.

Y esto del tripode, ¢ Necesariamente tiene que estar el celular en un tripode?

% No, es simplemente para garantizar la calidad de la imagen.

« Entonces de lamuestratendrias el producto identificado, osealaclasey el producto,

osea si es fideo y si es un Matarazzo spaghetti de 500 gramos, el SKU el individual
digamos. Eso lo tendrias, lo que falta es cuantos de esos estas ingresando y a quéfecha
de vencimiento. Eso podrian ser dos inputs que digan cuantos de estas estas
ingresando con esta carga, si estas ingresando 500 spaghetti Matarazzo de 500 gramos
a unafecha de vencimiento particular.

Y ese ingreso ¢, Se puede hacer via el celular mismo?
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+ Lo podrias hacer via el celular mismo. Y el proceso seria tomar la foto, la procesa,

te la devuelve, te dice los datos del producto. Vos ahidecis es correcto si, seguis a la
siguiente pantalla, rellenas los campos que faltan, como dijimos recién, cuantos
ingresas y la fecha de vencimiento.

También, otra cosa que pensamos que queriamos hablar con vos, no séqué tan
descabellada es laidea de poder utilizar una fecha de vencimiento por defecto. En caso
de los fideos tienen mucha fecha de vencimiento, entonces ponerle una fecha de
vencimiento por defecto que sea 3 meses, entonces muchas veces no necesitas poner
la fecha de vencimiento y que te dé la opcidn de ponerla especifica.

“Es un tema delicado, porque a nosotros el tema fecha de vencimiento es una cuestion
gue cuidamos muchisimo y poner un default puede hacer que el operador lo deje asi, ho
lo controle y después estamos entregando productos que estan vencidos y entramos en
un mundo de alta complejidad legal.”

+Si entiendo, Entonces la fecha de vencimiento deberia ingresarse por producto

reconocido y la cantidad. También tratar de cargarlo al sistema de ustedes, me imagino
gue el sistema de ustedes tiene una interfaz para interactuar con otros sistemas de
afuera, eso deberiamos verlo en todo caso, es mas que nada para que ustedes puedan
seguir utilizando su sistema.

“No, es que nosotros no podemos cambiar de sistema, eso esta claro. Lo nuestro es un
camino universal y estandarizado y responde a patrones que de alguna manera tenemos
un protocolo y toda la informacion sale de ese sistema, etc. Ese sistema no se tocaria.

Lo que tenemos que pensar es lo siguiente, volvamos al tema porque para ir agilizando y
avanzando. Capturamos la imagen, de alguna manera esa imagen tiene que ser validada
con todo el mapeo que vos tenes de imagenes ¢ Cierto?

«» Cierto, antes de poder incluir un nuevo producto al sistema deberiamos conseguir

las fotos de ese producto, alrededor de 15 fotos, agregarlas al sistema, procesarlas,
gue esto tarda 1 0 2 dias y después ese producto seria accesible.

El sistema lleva un soporte detras, alguien que lo vaya manteniendo y va creciendo y
cada dia va reconociendo mas productos.

Buenos sigamos, tenemos un mapeo de X cantidad de productos

“VYamos al proceso operativo, la persona que esta a cargo del depdsito nuestro, llega
Presto Pronta, captura a través del celular, identifica qué es, identifica el peso, 750 gramos
en este caso, si bien que hay polentas de 500 y 1000 gramos, y me va a identificar que
son 750 gramos. Este proceso que yo capturo con el celular, ¢ Como seria la secuencia
operativa?, Yo tomé la foto, esto va a consultarse al banco que tiene de foto que tiene la
polenta que esta en la nube.”

+* Si este servicio estaria en la nube.

¢, Qué tiempo de respuesta hay ahi?



+ Tiene que subir lafoto y esto tarda menos de 5 segundos en reconocer el producto.

Osea que volveria a tener en el celular el ok de que es una polenta Presto Pronto en 5
segundos, algo asi.

« Entre 3y 7 segundos, no mas. Hay que subir laimagen dependiendo la conexion de

internet, que es como enviar una imagen por Whatsapp, seria un segundo dos
segundos en el peor de los casos, el calculo y larespuesta, como mucho menos de 10
segundos.

Bien, de a partir de ahi es donde nosotros decimos que probablemente se puede ingresar
los datos que tienen que ver con la fecha de vencimiento, quién es el proveedor, porque
aca no obtengo el proveedor.

# Claro, no y tampoco tenés manera, porque como dijimos antes distintos
proveedores pueden proveer el mismo producto, ese es el tema.

Claro, y tomando los grandes proveedores, llamese Molinos, llAmese Danone, llamese
todas esas grandes empresas, ¢ Podemos identificar los logos de cada uno de ellos para
poder ya desde la captura de la imagen identificar proveedor y articulo?

¢ En principio si, pero la pregunta seria mas bien ¢Hay posibilidad que un proveedor

gue no sea Arcor te entregue un producto Arcor?

No, en general no, pero yo puedo tener un supermercado gue me esté donando productos
Arcor.

« Entonces, nosotros aca sabemos la marca del producto, nosotros sabemos que

Canalé puede ser un proveedor y que Arcor puede ser un proveedor y por default
podemos darle esos proveedores como empresas grandes y después que el operario,
en caso de no serlo, que ingrese el proveedor que él crea que es el real.

O sea que vos trabajas que la marca es la mandatoria del proveedor.

% Y si, pasa que el proveedor, vos sabes en este caso de Arcor ¢Cudl seria el

proveedor? ¢No es Arcor?

Puedo tener productos Arcor que no me los esta donando Arcor. Porque me lo puede estar
donando Arcor, por ejemplo yo trabajo con toda la cadena Jumbo que son los Disco, yo
trabajo con Walmart y ellos en gondola tienen productos de Arcor, tienen productos de
Molino. Y ahi de una manera el donante no es ni Molinos ni Arcor, es Jumbo y yo después
les tengo que responder y dar el remito, porque nosotros tenemos que tener un remito por
cada uno de los proveedores por la mercaderia que nos entregd, es a Jumbo y no es a
Arcor. Ahi yo entro en un mundo de no discriminacion de quién es el donante.
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« Entonces creo que deberiamos ver por el lado de ingresar el proveedor a mano al

igual que la cantidad y al igual que la fecha de vencimiento como ustedes vienen
haciendo hoy en dia.

“Les preguntaba esto porque en el mundo nuestro actual es todo manual, es una planilla
y ahi ingresa y va todo de una, por eso te preguntaba los tiempos, te preguntaba todas
estas cuestiones que hacen la eficiencia.”

+ Perfecto, ya que estamos ahi no me quiero ir de ahi, porque creo que teniamos una

pregunta que no nos la respondié6 mucho, sobre el ingreso del producto, pero
realmente usted cuanto cree gue tarda un producto en ese proceso de que bajas el
pallet y anotas en la planilla, ¢Es lento?, ¢Es rédpido? o ¢Cémo lo ves vos?

“No, a pesar de ser manual esta muy automatizado, tiene una respuesta bastante rapida.
Todo depende porque todo puesto en la situacién ideal es rapidisimo, puesto en una
situacion en la que en un momento operativo te estan llegando dos camiones juntos como
nos suele pasar, ahi ya todo se difiere, toda esta integracion de registro a un momento
posterior de que se fueran los dos camiones. Y ahi si yo tomo el tiempo desde que llegd
el camién hasta que completé el registro, a lo mejor pas6 una hora.”

< ;Por Entrega?

“Por entrega, en el camién pueden venir varios pallets de distinta mercaderia. Vos estabas
poniendo el ejemplo de Arcor, llega Arcor y puede estar trayendo pallets de latas de
tomates, pallets de dulce, palets de todos los productos que tiene Arcor. Posteriormente
viene otro camion trayendo de Danone, y ahi ya tenemaos que bajar ese camién y después
todo lo que es tanto de Arcor como de Danone, recién ahi se completa la ficha que es
nuestro input al sistema. Entonces si tomas los tiempos entre que llego la mercaderia hasta
gue la cargas pueden pasar dos horas. Una hora descargando un camiéon mas otra hora
descargando el otro camion hasta que se va completando esa planilla. Pero ese registro
si lo pudiéramos hacer enseguida se hace muy rapido.”

+» ¢Hoy en dia lo estan haciendo en una computadora de escritorio?

“Hoy dia hacemos una planilla manual que después nos queda también como forma de
control, de verificacidbn y esa después se carga dentro del sistema a través de una
computadora personal.”

+% ; Al final del dia o de la semana?

“No, depende. Puede ser en el transcurso de que ya se registré todo en la planilla ahi se
vuelca, puede ser al final del dia. Eso depende de las condiciones en las que estemos



trabajando, como les decia antes nosotros no tenemos un equipo tan grande de gente y el
movimiento nuestro es aleatorio, nosotros no trabajamos nada sobre un ordenamiento
l6gico, porque dependemos de los donantes.”

Todo este tema, ¢ Qué criterio de rigurosidad para validacion, que haya congruencia en los
datos habria en el celular? Ahi no le veo mucha posibilidad de seguridad, es lo que ingresa
el operador y se acabd.

«*Primero una consulta, el operador carga los datos, llena una planillay después un

supervisor lo corrobora?
“‘En lineas generales, llena el registro y este registro nosotros lo cargamos y después
hacemos una validacion. Se hace una inspeccién y ahi estaria una validacién un poco a lo
gue les comentaba. Por supuesto tenemos discrepancias, tenemos errores. pero es un
método que tiene bastante consistencia.”

+ Lo que se podria agregar en ese caso para ayudar también seria la manera de poder

ver las 6rdenes que vos cargaste al sistema y poder modificarlas. Y otra cosa es que
te mande un correo electrénico al final del dia, cuéales fueron las érdenes creadas, asi
todos los miembros del Banco de alimento tienen acceso a la planilla directamente y
pueden iniciar la validacion y pueden detectar algln ingreso no valido.

“Exactamente, eso seria importante.”

+ Igualmente, son todas ideas que pueden ser agregadas con el desarrollo, pero

nosotros como hasta el alcance de la tesis es mas que nada, conocerlos a ustedes la
viabilidad de esto si se puede aplicar y mas que nada lo importante es nuestros
algoritmos de reconocimiento de imagenes que es lo que hemos estado trabajando en
eso. Pero si, todo esto lo que es el tema de la validacion y el correo electrénico se
puede ir agregando, es todo parte del desarrollo.

“El tema de la validacion para nosotros es importante porque puede haber mercaderia
faltante o sobrante y después entramos a un mundo donde aparecen inconsistencias que
pueden ser costosas.”

+Si, por eso el sistema tiene que brindar esas opciones de poder corregirlas porque

somos humanos y lamentablemente los errores van a estar y no se pueden evitar por
mas sistemas que tengas

“Exacto, y de una mala captura de datos todo lo que se procesa después es incorrecto.”

+¢ Por eso también cuando tomas unaimagen y no reconoces un producto, esaimagen

no es que se desperdicia, no es que se tira, se guarda para después el desarrollador
encargado pueda decidir si la imagen fue un error del sistema o si fue un error del
operario al tomar la imagen.
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¢, Qué tiene que tener un desarrollador para estar encargado de esto? ¢ Que maneje todas
estas tecnologias?

% No necesariamente un desarrollador, sino alguien capacitado que pueda llevar
adelante la extension de poder agregar productos semana a semana.

“Claro, te entiendo, yo para ir viendo todo esto en la realidad nuestra. La realidad nuestra
€S un proceso muy operativo, es un proceso muy logistico donde no hay lugar donde
podamos tener gente especifica para mantener un sistema.

A mi la idea me parece muy buena, los que les tengo que decir claramente es que veo que
estd todo muy embrionario, me imagino que todo esto va a ir avanzando con el tiempo.
Podria ser una primer aproximacion, pero que nosotros lo incorporamos como un proceso
cierto tengo mis serias dudas, cierto y para tenerlo operativo.”

% ¢Como cargan en el sistema? ¢Tienen una pagina web o una aplicacion de
escritorio?
“No, es un sistema tipo Batch, un sistema offline el nuestro. Después si lo que tenemos
interconectado es todo lo que puede ser la copia de seguridad, todas esas cosas, pero es
un sistema auténomo que tiene la computadora central conectada, se trabaja enred y a
partir de eso se hacen los distintos inputs.”

ANEXOS 2: PYTHON

Desde su lanzamiento en 1991 el lenguaje de programacion Python ha tenido un fuerte
crecimiento y en la actualidad, el auge de la inteligencia artificial determin6 que sea uno de
los mas usados para el desarrollo de este tipo de proyectos.

Existen varias razones por las cuales Python es uno de los lenguajes favoritos de los
desarrolladores de ML y una de ellas es que cumple con la caracteristica de ser
multiparadigma.

Python es un lenguaje de programacion interpretado que busca desarrollar una sintaxis que
priorice la legibilidad del cédigo y es multiparadigma porque soporta diferentes orientaciones,
tal como orientacion a objetos, la programacion imperativa y funcional.

También, con algunas extensiones disponibles, se pueden soportar paradigmas de
programacion adicionales y ésto favorece la utilizacion de diversos estilos.

Esta libertad es una de las caracteristicas que ha entusiasmado a muchos programadores a
desarrollar en Python.

Otra de la singularidad de Python por lo que es muy valorada para desarrollar ML es la
legibilidad del cédigo desarrollado, que también es sencillo, elegante y busca ser consistente.
Esto permite que la estructura del lenguaje se asemeje a la forma de pensar de los seres
humanos y a lo que se conoce como lenguaje matematico, permitiendo que éste sea leido
como un pseudocaddigo.



La facilidad de su implementacién es otro de los motivos que ha llevado a que este lenguaje
tenga un fuerte crecimiento en la actualidad.

Adicionalmente a ésto, Python cuenta con iteraciones rapidas de datos que favorecen la
concentracion de éstos y en el desarrollo de los algoritmos.

Otra particularidad que ofrece este lenguaje y que es muy valorada por los programadores es
gue cumpliria el rol de funcionar como un lenguaje puente entre el mundo cientifico y el mundo
empresarial.

Al conectar ambos ecosistemas, facilita la creacién de cédigos entendibles de rapido
aprendizaje como los que son necesarios en proyectos de ML.

Las librerias de Python son amplias. Existen miles de librerias de data science y matematicas,
pero el sistema de empaquetamiento de este lenguaje permite construir librerias nuevas
sobre las ya existentes para que éstas sean mas amplias y potentes.

Por ultimo, es importante destacar que la capacidad de combinar librerias como NumPy y
SciPy, permite que Python sea uno de los lenguajes con mejor rendimiento para realizar
proyectos de ML

Librerias de Python para Deep Learning

El aprendizaje profundo (en Inglés, Deep Learning - DL) es un subcampo del ML que se ocupa
de algoritmos animados por la estructura y funciéon del cerebro llamadas redes neuronales
artificiales. Por asi decirlo, copia el funcionamiento de nuestras mentes. Aunque el DL se
engloba dentro del ML, tltimamente, el DL es el mayor responsable de la reciente popularidad
del ML.

Los algoritmos de DL son como la organizacién de los sistemas sensoriales donde cada
neurona se asociaba entre si y transmitia informacion. El DL es parte de una familia mas
amplia de métodos de ML basados en representaciones de datos de aprendizaje, a diferencia
de los algoritmos especificos de tareas. El aprendizaje puede ser supervisado, semi-
supervisado o sin supervision.

TensorFlow

TensorFlow es una libreria de codigo abierto para DL y ML. Es una libreria de python,
desarrollada por Google, para realizar calculos numéricos mediante diagramas de flujo de
datos. Esto puede chocar un poco al principio, porque en vez de codificar un programa,
modificaremos un grafo. Los nodos de este grafo seran operaciones matematicas y las aristas
representan los tensores (matrices de datos multidimensionales). Con esta computacion
basada en grafos, TensorFlow puede usarse para DL y otras aplicaciones de calculo
cientifico.

El grafo que representa la red neuronal profunda y sus datos, se podra ejecutar en una o
varias CPU o GPU en un PC, en un servidor o en un movil.
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Keras

Con Keras es muy facil experimentar con DL y obtener resultados rapidamente

Keras es una interfaz de alto nivel para trabajar con redes neuronales. La interfaz de Keras
es mucho mas facil de usar que la de TensorFlow. Esta facilidad de uso es su principal
caracteristica. Con Keras es muy facil comprobar si nuestras ideas tendran buenos resultados
rdpidamente. Keras utiliza otras librerias de DL (TensorFlow, CNTK o Theano) de forma
transparente para hacer su trabajo.

Consideraciones entre Keras y TensorFlow

Basicamente, TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto de extremo a extremo para el
aprendizaje automatico.

Ademas,es un ecosistema completo y flexible de herramientas, bibliotecas y otros recursos
gue proporcionan flujos de trabajo con API de alto nivel.

El marco ofrece varios niveles de conceptos para que elija el que se necesita para construir
e implementar modelos de aprendizaje automatico. Por ejemplo, si el programador necesita
realizar grandes tareas de aprendizaje automatico, puede usar la APl de estrategia de
distribucién para realizar configuraciones de hardware distribuido.

En cambio, si precisa una tuberia de aprendizaje automatico de produccién completa,
simplemente puede usar TensorFlow Extended (TFX).

Las caracteristicas mas destacadas del TensorFlow Extended se describen a continuacién:

e Facil construccién de modelos: TensorFlow ofrece mdltiples niveles de abstraccion
para construir y entrenar modelos.

e Produccién robusta de ML en cualquier lugar: TensorFlow permite entrenar e
implementar el modelo facilmente, sin importar el idioma o la plataforma que utilice.

e Potente para la investigacion:TensorFlow brinda flexibilidad y control con
caracteristicas como la API funcional de Keras y la API de subclases de modelos para
la creacion de topologias complejas.

La API de deteccion de objetos TensorFlow es un marco de cddigo abierto construido sobre
TensorFlow que ayuda a construir, entrenar e implementar modelos de deteccion de objetos.

La API detecta objetos utilizando los extractores de caracteristicas ResNet-50 y ResNet-101
entrenados en el conjunto de datos de deteccion de especies de iNaturalist durante 4 millones
de iteraciones.

Keras, por otro lado, es una biblioteca de redes neuronales de alto nivel que se ejecuta en la
parte superior de TensorFlow, CNTK y Theano.

El uso de Keras en el aprendizaje profundo permite una creacién de prototipos facil y rapida,
ademés de funcionar sin problemas en la CPU y la GPU.

Este marco esta escrito en codigo Python que es facil de depurar y permite la extensibilidad.



Las principales ventajas de Keras se describen a continuacion:

e F&cil de usar: Keras tiene una interfaz simple y consistente optimizada para casos de
uso comun que proporciona comentarios claros y procesables para los errores del
usuario.

Se ofrece una API consistente y simple que ayuda a minimizar la cantidad de acciones del
usuario requeridas para casos de uso comunes, también proporciona comentarios claros y
procesables sobre el error del usuario.

o De Arquitectura Modular y Componible: los modelos Keras se fabrican conectando
blogues de construccién configurables, con pocas restricciones.

e F&cil de ampliar: con la ayuda de Keras, puede escribir facilmente bloques de
construccion personalizados para nuevas ideas e investigaciones.

Diferencias de los Frameworks.

Mientras que Keras es una biblioteca de red neuronal, TensorFlow es una biblioteca de cédigo
abierto para varias tareas diversas en el aprendizaje automatico. Ademas, TensorFlow
proporciona API de alto nivel y de bajo nivel, mientras que Keras sélo proporciona API de alto
nivel. En términos de flexibilidad, la ejecucion entusiasta de Tensorflow permite la iteracion
inmediata junto con la depuracion intuitiva.

También Keras ofrece API de alto nivel simples y consistentes y sigue las mejores practicas
para reducir la carga cognitiva para los usuarios.

Ambos marcos proporcionan API de alto nivel para construir y entrenar modelos con facilidad.
Ademas, Keras esta construido en Python, lo que lo hace mucho mas facil de usar que
TensorFlow.

La API de deteccién de objetos de TensorFlow es una herramienta poderosa que facilita la
construcciéon, entrenamiento e implementacién de modelos de detecciéon de objetos. En la
mayoria de los casos, entrenar a una red convolucional desde cero requiere mucho tiempo y
grandes conjuntos de datos.

Este problema se puede resolver utilizando la ventaja de la transferencia de aprendizaje con
un modelo pre-entrenado utilizando la API TensorFlow. TensorFlow presenta dos variaciones
diferentes y ambas se pueden instalar, dependiendo del interés del usuario sobre la
plataforma de ejecucioén elegida.

TensorFlow se puede ejecutar en CPU o GPU, y las variaciones son conocidas como
TensorFlow CPU y TensorFlow GPU.

La documentacion disponible para el usuario es organizada segun la plataforma elegida para
la instalacion en su computadora, pudiendo instalar una de ellas o ambas.

Es aconsejable que el usuario instale las aplicaciones en entornos diferentes, si desea instalar
ambas. La dificultad que se plantea cuando el usuario instala ambas en el mismo entorno es
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gue se pueden presentar fallas o la incertidumbre del usuario de cual es la variante usada en
la ejecucion del cédigo.

A los fines de que el usuario no se encuentre en una situacién de conflictos de paquetes de
diferentes aplicaciones, y que ademas pueda instalar las variantes deTensorFlow ya
nombradas, es aconsejable el uso de entornos virtuales de algun tipo.

En este trabajo han utilizado Anaconda, existiendo otros administradores de entorno virtual
como virtual en v, etc.

Para el usuario, una ventaja interesante es que puede instalar ambas aplicaciones ya que el
framework lograra detectar el hardware, luego secuencialmente comprobara si es posible
utilizar GPU y en caso negativo utilizard CPU.

En este trabajo, los tesistas han preferido utilizar CPU TensorFlow porque han decidido no
agregar condicionantes adicionales a nivel hardware como seria instalar ademas GPU
TensorFlow.

Esta flexibilidad en la instalacion es muy valorada por los usuarios al decidir utilizar
TensorFlow.

ANEXOS 3: Herramientas Generales
Anaconda como gestor de entornos y dependencias:

Anaconda es una distribucién de python para Calculo Numérico, Andlisis de Datos y ML.
Contiene las librerias mas usadas por los cientificos de datos. Ademas hace muy fécil la
instalacion de otras librerias que sea necesario utilizar.

Anaconda también permite crear varios entornos de trabajo si el usuario trabaja en varios
proyectos. Esto puede ser Util, por ejemplo, si uno de los proyectos necesita python 3y el otro
python 2.

También es de utilidad si se trabaja en un proyecto que necesita librerias especificas o que
tengan una version especifica.

Es recomendable que, de no trabajar con aplicaciones antiguas, se utilice la distribucién de
Anaconda con Python 3.

Git

Git es un software de control de versiones disefiado por Linus Torvalds, pensando en la
eficiencia y la confiabilidad del mantenimiento de versiones de aplicaciones cuando éstas
tienen un gran numero de archivos de cddigo fuente.

Su propdsito es llevar registro de los cambios en archivos de computadora y coordinar el
trabajo que varias personas realizan sobre archivos compartidos.

Al principio, Git se pens6 como un motor de bajo nivel sobre el cual otros pudieran escribir la
interfaz de usuario o frontend como Cogito o StGIT.Sin embargo, Git se ha convertido desde
entonces en un sistema de control de versiones con funcionalidad plena.

Hay algunos proyectos de mucha relevancia que ya usan Git, en particular, el grupo de
programacion del nucleo Linux.



En cuanto a derechos de autor Git es un software libre distribuible bajo los términos de la
versién 2 de la Licencia Publica General de GNU.

Uno de los usos de git es el de trackear y gestionar los cambios en el proyecto de una manera
organizada.Es por ello que es muy Util para hacer cambios temporales utilizando ramas para
cada prueba que se haga.Esta ventaja es valorada cuando se tienen que hacer muchos
cambios dentro del framework y de otra manera se perderia facilmente el control de lo que se
configura.

Jupyter

Durante el proceso, en la exigencia de ejecutar grandes cadenas de comandos para ejecutar
un proceso es muy dificil recordarlas y para cada accion encima del framework todo se
maneja a través de comandos en consola.
En vez de crear scripts que puedan ayudar para evitar repetir una y otra vez las ejecuciones,
el mundo python provee una herramienta un poco mas interactiva y amigable la cual puedes
crear nuestra ejecucion de manera mas interactiva, pudiendo asi ver los resultados y errores
de manera mas rapida. Esa herramienta es Jupyter.

Tensorboard

TensorBoard es un conjunto de aplicaciones web para inspeccionar y comprender sus
ejecuciones y graficos de TensorFlow. Actualmente, TensorBoard admite cinco
visualizaciones: escalares, imagenes, audio, histogramas y graficos. Los calculos que usara
en TensorFlow para cosas como entrenar una red neuronal profunda masiva, pueden ser
bastante complejos y confusos, TensorBoard hara que esto sea mucho mas facil de entender,
depurar y optimizar sus programas de TensorFlow.

Las dos principales ventajas de TensorFlow sobre muchas otras bibliotecas disponibles son
la flexibilidad y la visualizacion. Imaginese si puede visualizar lo que esta sucediendo en el
codigo (en este caso, el cédigo representa el grafico computacional que creamos para un
modelo), seria muy conveniente comprender y observar profundamente el funcionamiento
interno del gréafico. No solo eso, también ayuda a arreglar las cosas que no funcionan como
deberian. TensorFlow proporciona una forma de hacer precisamente eso con TensorBoard.
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