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1. Introduccion

Dentro de la visién artificial, el reconocimiento de objetos en imagenes y su identificacién
es una del drea mas atractiva y que mayor desarrollo han tenido en los tultimos afos.
Gracias a diferentes tecnologias desarrolladas en la idltima década, el reconocimiento
de objectos en imégenes se ha convertido casi en un problema abordable y configurable
mediante técnica de Machine Learning. El gran desafio actual es el mejorar estos sistemas
de reconocimientos de imagenes, puliendo ciertos detalles como su requerimiento de
grandes datos, capacidad de cémputo y precisiéon de reconocimiento.

Estos grandes avances que han sufrido el area de la vision artificial en los tltimos afios
va han permitido la creacién e implementaciéon de diversas aplicaciones basadas en el
reconocimiento de imagenes parea mejoraras a ayudar a procesos actualmente realizados
de forma manual en diferentes areas de la sociedad como en la medicina, la seguridad
de las ciudades, los automdéviles, el comercio, la industria ... En el area de la industria
es en el cual se centra este trabajo. La industria esta sufriendo un proceso evolutivo
hacia lo que se denomina la 4ta revolucién industrial, la cual tiene como principales
objetivos lograr una digitalizacion total de sus procesos, con la finalidad de obtener la
mayor cantidad de datos posibles para mejorar sus procesos productivos.

Este trabajo final tiene como finalidad desarrollar un sistema de cisién artificial, basado
en el reconocimiento de imdagenes, con el objetivo de ser implementado en procesos
productivos de empresas que tienen lineas de produccién y usan sistemas de etiquetas
para procesos de calidad o trazabilidad.

La parte innovadora que pretende este proyecto es la de disenar un demo de re-
conocimiento de imédgenes implementado en un entorno industrial. Simularemos una
informacién con imagenes de hojas de papel que tiene informacién de interés que debe
ser extraida. Realizaremos varios experimentos centrandolos en los 3 4mbito fundamen-
tales del proceso; deteccién del objeto, reubicacién del objecto y ubicacién de textos de
interés

1.a. Proceso actual

En toda empresa, el diseno de lineas de manufactura para sistemas de produccion es de
suma importancia, ya que estas dan un rendimiento continuo de caracter econémico que
afecta directamente a la empresa. En las lineas de manufactura se realizan 2 procesos
especificos; accion y verificacion.

Para este proyecto nosotros nos centraremos netamente en el aspecto de verificacién
en lineas de manufactura con el uso de etiquetas. Estas son usadas para manejar algiun
tipo de trazabilidad que podria ser usada en la siguiente etapa de producciéon o para
tomar algin tipo de decisién sobre esta.

En general los procesos de revision de las lineas de produccion se realizan de una forma
manual, un operario es el encardo de revisar mediante operacién visual si el componente
manufacturado esta realizado de una manera correcta, esto se realiza comunmente me-
diante aquietas o documentos que se van a anexando al producto, estos nos indican si el
componente esta realizando de una manera correcta Figura



Proceso de efiquetado Linea de manufactura

Figure 1: Diagrama proceso actual

1.b. Beneficios de una solucién automatizada

La aplicacion de los sistemas de visién artificial en las lineas de manufactura de las in-
dustrias y a las empresas trae consigo multiples beneficios. La funcionalidad de estas
herramientas no sélo permite solucionar los problemas de control de proceso de fabri-
cacién, sino también de ayudar al aumento de la producciéon. Del mismo modo, estos
sistemas pueden brindar las siguientes ventajas.

e Permiten que aumenten la calidad de los productos al ser inspeccionados de forma
detallada y precisa por las maquinas.

e Generan un aumento en la productividad puesto que las producciones defectuosas
se van eliminando de forma continua

e El proceso de control de calidad es més preciso ya que no existe un margen de
error elevado a causa de las limitaciones visuales de los operadores.

En toda empresa, el disefio de lineas de manufactura para sistemas de produccién es de
suma importancia, ya que estas dan un rendimiento continuo de caracter econémico que
afecta directamente a la empresa. En las lineas de manufactura se realizan 2 procesos
especificos; accién y verificacion.

Para este proyecto nosotros nos centraremos netamente en el aspecto de verificacién
en lineas de manufactura con el uso de etiquetas. Estas son usadas para manejar algiun
tipo de trazabilidad que podria ser usada en la siguiente etapa de producciéon o para
tomar algin tipo de decisién sobre esta.

En general los procesos de revisién de las lineas de produccién se realizan de una forma
manual, un operario es el encardo de revisar mediante operacién visual si el componente
manufacturado esta realizado de una manera correcta, esto se realiza cominmente me-
diante aquietas o documentos que se van a anexando al producto, estos nos indican si el
componente esta realizando de una manera correcta Figura



1.c. Requerimientos técnicos

Con el fin de desarrollar un sistema de visién artificial industrial econémico, se van a
necesitar una serie de herramientas fundamentales para su desarrollo.

En esta seccién pretende hacer un listado de las herramientas o conceptos emplea-
dos al largo de la monografia, incluyendo lenguajes de programacién empleados como
“frameworks” o herramientas de “Machine Learning” usados. Todo el proyecto puede
ser consultado en lel repositorio en GitHub:

e Python

e Jupyter Notebook

e OpenCv

e Labellmg

e TensorFlow

e Aumentacion de datos

e Transfer Learning

2. Diseno de la Solucion

Teniendo en cuenta el problema descrito anteriormente, hemos decidido desarrollar
una solucién basada en deep learning que implementa técnicas de visién artificial.
Para alcanzar esta meta hemos decidido dividir el problema en 3 partes.

e Deteccién de hoja
e Reorientaciéon

e Deteccién de palabras clave

afan -

Figure 2: Diagrama de flujo



https://github.com/NILodio/UDEA_Monografia_Project

2.a. Deteccion de Etiqueta en el espacio

Este paso consiste en encontrar de manera eficiente la ubicacién de una hoja de papel
en una fotografia. El objetivo de este proceso es determinar que parte de la imagen
contiene informacion relevante acerca de un productro que estd ubicado en una linea de
produccién. La salida de este modelo debe ser un recorte que delimite y muestre una
hoja para luego enderezarla y posteriormente encontrar parabras clave Figura : |3 para
extraer informacion relevante de dicho documento.

Para desarrollar esta tarea se propone implementar un modelo que delimite la local-
izacién de la hoja lo mas preciso posible, por medio de cajas que la encierren.

b wt.g

Figure 3: Correccién de posicién de Etiqueta

2.b. Correccidén de posicion de Etiqueta

Una vez encontrada la hoja dentro de la imagen, el siguiente paso es corregir el angulo
en el que se encuentra. Esto se hace con el fin de obtener una imagen recta donde sea
mucho mas sencillo encontrar las palabras clave que se encuentran en el documento.

Este proceso es necesario debido a que el modelo que detecta la posicién de las palabras
clave sera entrenado con un dataset donde todas las hojas estan perfectamente alineadas
y de no ser asi, la efectividad del modelo puede verse comprometida.

Figure 4: Deteccion de Esquinas

Para desarrollar esta tarea, se propone la generacién de un modelo que determine los



keypoints referentes a las 4 esquinas de la hoja y a partir de ahi aplicar una transfor-
macion de cambie la orientacion de la hoja.

2.c. Deteccion de Palabra

El ultimo paso para obtener el resultado esperado es identificar una cantidad de
parabras clave que se encuentran presentes en los documentos que se encuentran aderidos
en los vehiculos en produccién Figura : [5, Esta tarea se hace para encontrar los lugares
donde hay informacién critica que se quiere almacenar, por lo cual es importante definir
de antemano las palabras objetivo.

SIMPLIFTED TAY INVONCE

CASH

TP 1aEimo Boucigt e CHIBETIT

an - . - AMHAT
BN QTGP rses ANGINT MW QTY P pisce AW

e T T 3400.

B4 M0 2
COM BADGE CLIF ROPCS

1 M
E CLIP 1OPEE
e

- - T
NSO A4 LAMIGATING FILM

a— 2800
- NS A LAMINA TING FiLl

AL (HX 8200
L TAX 112

s2c0
B4 g 2
TiwAl §5.10

R N s

FUTAL 56.10

CASH 58.10 e .10

CHATCS . i CHANGE 3 0.00
GAT SUMMARY, | GST SUMMARY]

wenE % LR Ry
5 ek Lk mAD

o & AMOURT Tax
ayoned L) o

s a0o 200

Figure 5: Deteccién de palabra

El alcance de este proyecto solo consive encontrar las siguientes palabras, pero la
aproximacion llevada a cabo deberia ser facil de extender a otras palabras clave de
interés:

e Total
e Logo
e Thanks

e Change



3. Experimentacién con Soluciones de Inteligencia Artificial

3.a. Ubicacién de hojas

Una vez se divide el proyecto en las tres diferentes secciones, se procede a establecer las
diferentes formas en las cuales se puede resolver el problema planteado. Para resolver este
problema se determiné utilizar modelos de deep learning de deteccién. Particularmente
se utilizdé como base Mobilnet V2 224x224. Este modelo se seleccioné debido a su rapido
entrenamiento originado por las depthwise convolutions, que permiten tener menos pesos
que las capas convolucionales tradicionales

3.a.1. Recoleccion de datos

Para la recoleccion de los datos se imprimieron datos en hojas de diferentes colores y se
recolectaron fotografias que contuvieran dichas hojas. Estas muestras debian contener la
mayor bariabilidad posible para que el modera fuera significativamente robusto. En total
se recolectaron 501 imagenes que contienen una hoja por cada imagen y se etiquetaron
utilizando Labeling, herramienta que permite generar cuadros y etiquetas en cualquier
parte de una imagen.

Para aumentar la variablilidad del dataset se tomé en cuenta las siguientes variables:

e Posicién

e Color

e Luminocidad

e fondo de la fotografia

e Dispositivos para tomar los datos

subfig

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

Figure 6: ejemplos

3.a.2. Separacion de datos

Una vez generado el dataset, se generé una funcion que aleatoriamente divide los datos
en entrenamiento y prueba. Esta divisién se hizo tomando el 30 porciento de los datos
para prueba y 70 porciento para entrenamiento debido a la corta extension de datos.



3.a.3. Funcién de costo

Para el entrenamiento de modelos, es importante determinar una funciéon que queremos
optimizar. Para esta tarea, es importante tener en cuenta 2 variables.

e Localizacion

e (lasificacion

Teniendo en cuenta lo anterior, la funcién de pérdida que se va a utilizar va a ser una
mezcla entre weighted smooth 11 y weighted sigmoid focal.

3.a.4. Baseline

Para el desarrollo de este proyecto se utilizo unicamente SSD Mobilnet v2 224X224.
Este modelo se escogié porque contiene convoluciones depthwise, lo que implica que
las capas convolucionales tengan menos pesos para sintonizar, lo que desemboca en un
entrenamiento mucho mas veloz.

En la siguiente figura se muestra los tipos de convoluciones que se utilizan para lograr
este objetivo.
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Depthwise R “projection”
% normalization
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Batch
normalization

Reduce dimention

3x3

1xl Batch Depthwise

Batch 1

normalization

“projection”
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“Expansion”

normalization convolution
layer

Stride =2

Figure 7: Estructuras base

Adicional a esto, es importante mostrar la evolucién de las dimenciones de nuestra
imagen de entrada hasta obtener el resultado final.

Los parametros mas relevantes que se utilizaron para el entrenamiento de este modelo
fueron los siguietes:

input shape: 224x224
e num classes: 1

batch size: 8

e optimezer: momentum



Conv /s2 IX3IxIxIP 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 X3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1] %32 %64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 %3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3x3x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128:x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x 512 14 x 14 x 256
s Convdw /sl | 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1%1xb612X512 14 x 14 x 512
Conv dw /s2 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1T xbl12 % 1024 Tx7 X512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw Tx 7 x 1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / s1 Pool 7 x 7 7TxTx1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1 x 1024

Figure 8: Estructuras base

3.a.5. Modelo usando data augmentation

Una vez generadoi el modelo y viendo que aun tenia algo por mejorar, se decidi6 utilizar
aumentacién de datos. Esta es una técnica que se basa en replicar las iméagenes con
ciertas variaciones, con el fin de tener ua base de datos mas rica en imagenes. Por
otro lado, este método es muy eficaz cuando se quiere entrenar un modelo para realizar
alguna tarea pero no se tienen suficientes datos para entrenarlo y teniendo en cuenta
que tanto la obtencién como el etiquetado se hicieron manualmente, era la aproximacién
mas razonable.

A continuacién se muestran los tipos de aumentacién de datos que se implementaron.
subfig

3.a.6. Resultados

Una vez implementados todos los modelos, se utilizo intersection over union como métrica
para evaluar el desempeo de cada una de las iteraciones con el fin de demostrar que tan
eficaz es cada modelo para detectar las hojas de papel ypara observar que méargenes de



(a) Original (b) rgb to gray (¢) Horizontal flip

Figure 9: ejemplos

Baseline | Data augmentation
train | 0.74 0.82
test | 0.64 0.71

Table 1: IoU de los modelos

mejora tiene el modelo.

3.b. Ajuste de ubicacién de las hojas

Para el ajuste de las hojas en la posicién adecuada, se planteé el objetivo de detectatar
las esquinas de las hojas para recolectar informacién de la posiciéon actual de la hoja y
realizar una transformacién para dejarla en posicién vertical . El planteamento de la
solucién fue basado en una la red MobileNet v2 con pesos prenetrenados de 'imagenet’
solamente modificandole la ultima capa, siendo el output de la red cada una de las
cordenadas X y Y de las esquinas de la hoja.

3.b.1. Recoleccion de datos

La recoleccion de los datos se hizo manualmente, tomando 500 imégenes con diferentes
dispositivos mobiles para garantizar la heterogeneidad de las imdgenes. Otro pardametro
que se tomé en cuenta fue la inclinacién de las hojas, que no podian tener un angulo
mayor a 30 grados, para facilitar el entrenamiento y replicar las circunstancias en las
que el proyecto se desplegaria.

Adicionalmente se etiquetaron las imagenes utilizando "VGG Image Annotator (VIA)’
como herramienta predilecta, generando un archivo JSON con las coordenadas de los 4
puntos de interes mas el nombre del archivo. En la siguiente imagen se pueden observar
las etiquetas de los puntos.

TL_x_rel TL_y rel TR x rel TR_y rel BL_x_rel BL_y rel BR_x_rel BR_y_rel
0.074172  0.031967 0.8687417 0017189 0.030484 0.964611 09695336  0.898888
0.000000 0.143478 0.643736 0.003898 0.210717 0988239 0983318 0.762779

Figure 10: Etiquetas



En la siguiente imagen se puede observar algunos ejemplos del dataset previamente
descrito.

o
(G)EALT:

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

Figure 11: ejemplos

3.b.2. Separacion de datos

La separacién de los datos se realizé a partir de una funcién que genera aleatoriamente
un numero entre 0 y 1 para cada imagen en el dataset. Si el niimero generado es mayor
a 0.9, se genera una etiqueta de 'test’, que se adicionaba en el metadata de los datos, si
el nimero es menor, se genera una etiqueta de ’train’.

H Split ~ Valor H

Train 0.9
Test 0.1

Table 2: Separacion de datos de entranamiento

3.b.3. Funcion de costo

Con el objetivo de tener una funcién que indique como deben variar los pesos del modelo
que se estd entrenando, se utilizé como funcién de costo el mean squared error (mse) que
determina el error cuadratico medio en cada uno de los puntos que se estan intentando
generar.

10



Esta métrica permite determinar la distancia a la que esta el punto real y la prediccién
del modelo, lo que la hace una excelente opcién para este tipo de problema que se planteo
como un problema de regresién.

3.b.4. Seleccion de métrica

Con el fin de evaluar los modelos que se generan, se defini6é el mean squared error para
evaluar el performance del modelo ya que este se plantea como un problema de regresion,
donde el output del modelo son 8 valores de 0 a 1 indicando las coordenadas x,y de cada
una de las esquinas de la hoja.

3.b.5. Baseline

El modelo que se utilizé para localizar los puntos clave fue:

Model: "sequential 4"

Layer (type) ~ Output Shape Param #
mobilenetv2_1.00_ 224 (Functi (MNome, 7, 7, 1280) 2257984
global_average pooling2d 4 ( (None, 1288) @
dense 4 (Dense) ~  (Nome, 8) 18248

Total params: 2,268,232
Trainable params: 2,234,120
Non-trainable params: 34,112

Figure 12: Arquitectura

Este modelo se le aplicé una técnica de transfer learning utilizando la red MobilNet
v2 224x224 con unos pesos prentrenados en ’imagenet’.

Los parametros mas relevantes que se utilizaron para el entrenamiento de este modelo
fueron los siguietes:

H Caracteristicas Valor H
input shape 224x224
num salidas 8
rango salidas (0,1)

batch size 10
optimezer RMS prop
learning rate le-4
epochs 65

Table 3: Separacién de datos de entranamiento

11



El proceso de entrenamiento se evidencia con la siguiente grafica donde se aplica la
métrica tanto a el set de entramiento como al set de validacién y se utilizan callbacks y
Tensorboard para visualizar estos valores a medida que sucede el entrenamiento:

Smoothed Value Step Time
214363 823 64  SunM

a0

Figure 13: Entrenamiento

3.b.6. Modelo usando aumentacién de datos

Para mejorar los resultados obtenidos por el modelo anterior, se decide aplicar au-
mentacién de datos a las imégenes y se utiliza la misma configuracién del modelo anterior,
ver tabla |3} Las transformaciones realizadas son las siguientes:

H Caracteristicas Valor H
brightness max_delta=0.2
contrast lower=0.5, upper=1.5
hue max_delta=0.2
saturation lower=0.5, upper=1.5

Table 4: Procesos de aumentacién de datos

El proceso de entrenamiento se evidencia con la siguiente grafica donde se asegura que
el proceso de entranamiento este reduciendo la perdida en cada paso y que la métrica
en el set de entrenamiento baje y no se evidencie un crecimiento para asi evitar el sobre
ajuste

12
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Figure 14: Entrenamiento Data Augmentation

La siguiente tabla resume de los resultados obtenidos con el modelo final en el cual se
realizaron varios experimentos utilizando Transfer Learning y Aumentacién de Datos,
en la figura [12| muestra la arquitectura usada en el modelo.

H Experimentos MSE test H

Transfer Learning 0.0066
Aumentacién de datos + Transfer Learning  0.0043

Table 5: Resultados modelos deteccién de esquinas

La imagen mostrada a continuacién corresponde a la prediccién del modelo entrenado
utilizando Transfer Learning y aumentacién de datos

3.c. ldentificacién del elemento de interés en la hoja

Para la la deteccién de palabras dentro de un documento, se opté por utilizar trasnfer
learning utilizando la api de tensorflow object detection y hacer transferlearning a partir
de un modelo del tensorflow zoo|Gho].

Una vez seleccionada la herramienta para hacer transfer learning, se seleccioné Mo-
bilnet como modelo base y partir de ahi se generaron expérimentos con diferentes hiper-
parametros para mejorar el modelo inicial.

13



Price ($) Uit Qty  Total ($)  Tax

amaount-_inf

Notes,

Terms and Conditions

625,00
Shippang
Total:  3,037.01

Balance ($): _1.937.01

Figure 15: Invoice Example

3.c.1. Recoleccion de datos

La recoleccién de los datos se hizo descargando ejemplos de una pagina web que contiene
imégenes de facturas y documentos Figura{I6]muy parecidos a los que el modelo se puede

encontrar en produccién ver Datasetl.

RESTORAN HASSANBISTRO
NO.2-1-1 JALAN F[TA PRIMA O
U 1370 SETLw Al AN 40170
SHAIL At A
SELANLUR

HOWE MASTER HARDWARE &

d ELECTRICAL
NO.113G & 115G, JALAN SETIA GEMBILANG
U13/G BANDAR SETIA ALA,
40170 BANDAR SETIA ALAM,
SELANGOR.

TAX INVOICE

TERHINAL = C1
CASHIER © HASSAN

BILL N0 : C1-0170778

DNE 1228201 10:17:2 Py

TABLE ¢ CT1

WA & e

5 e
Total Oty = 1.00

S sibiTota I
Dlscount

Total EXCI.6% 65T Ry
65T 6%

Total Incl.6% GST Ry
Rounding R
CASHE Y s e
CHANGE i

Thank You,Come A
- 2017-12-28 25 o

(a) Ejemplo 1

ipany Reg No. :SA03711551-P
GST Reg No. :001637511165

TAX BVOICE
ImolzeNo:  C5 67832
Date: 22/12/2017 14:03
Castler#:  CASHIER s
i 02959
24NNTY M.ONE TARE w2z
1 * 1590 15.90 SR
Suntotai : 15.90 550 s
ToldExal. orGST 1500
Totai e, of GST 15.90
Toid AmtRounded 1590
Payment : 50.00
Change Dua : 34.10

Total llem(z) : 1
G ummary  Amowi(RM)  Tax(RM)
SR @s% 15.00 0.90

........ THANK YQU 00
ARY GOODS RETURN PLEASE DQ WITHIN
7 DAYSViTH ORIGINAL RECEIRT TG

(b) Ejemplo 2

Figure 16: Ejemplo Dataset palabras

De esta fuente se recolectaron 500 imagenes y se etiquetaron las palabras usando la
herramienta labelling[Sax|. Esta me permite generar un archivo XML donde se encuen-

14


https://www.researchgate.net/figure/Sample-tagged-images-from-the-Invoice-Dataset_fig1_327173179
https://github.com/tzutalin/labelImg

tran las clases de las palabras a detectar, al realizar un procesamiento convertimos este
un dataset Figura{l7]

filename width height class xmin ymin xmax ymax _xmin _ymin _xmax _ymax

075.jpo 936 1841 Change 394 1578 351 1625 0420940 0.357686 0.588675 0.852672
002 jpg 439 949 Change 14 728 109 735 0.030301 0767123 0237473 0.793574
049.jpg 1030 1527 Change 469 861 354 486 0.434259 0.563851 0.512963 0.581532
074 jpg 353 1303 Change 106 905 186 933 0181813 0.694551 0.336192 0.716040
130.jpg 934 1927 Thanks 633 1827 466 1894 0677730 0.943106 0.929336 0.952875

Figure 17: Dataset: Deteccién de palabra

3.c.2. Separacion de datos

Una vez descargado y etiquetado el dataset, se hizo la separacion a través de una funcion
que aleatoriamente genera una etiqueta mencionando cada imagen a que set pertenece.
La separacion se hizo teniendo como objetivo tener el 30 porciento de las imagenes para
pruiieba y 70 porciento para entrenamiento. Esta divisién se hizo en esa proporcion para
mantener tantos datos como sea posible en entrenamiento, pero también para obtener
un buen nivel de confianza a la hora de calcular las métricas.

3.c.3. Seleccion de métrica

Intersection Over Union (IOU) es una medida basada en el indice Jaccard(poner refer-
encias) que evalia la superposicién entre dos cuadros delimitadores. Requiere un cuadro
delimitador de entrenamiento y un cuadro delimitador predicho. Aplicando una division
podemos saber si una deteccién es vélida (verdadero positivo) o no (falso positivo).

El 10U [raf] viene dado por el drea de superposicién entre el cuadro delimitador
predicho y el cuadro delimitador de verdad del terreno dividido por el drea de unién
entre ellos Figura{Ig}
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Figure 18: metrica IOU

Verdadero positivo, falso positivo, falso negativo y verdadero negativo

e Verdadero positivo (TP): una deteccién correcta. Deteccién con IOU >= threshold

e Falso positivo (FP): una deteccién incorrecta. Detecciéon con IOU < threshold

Falso negativo (FN): No detectada

Verdadero negativo (TN): No la usaremos en los experimentos.

threshold: Estableceremos 40%

3.c.4. Experimentos

Baseline
Como se menciiona anteriormente, el modelo base que se utiliz6 fue Mobilnet V2 224x224
que posee una estructura que incrementa la velocidad de entrenamiento. Las arquitec-

tura que se utilizd para esta tarea es la siguiente, los experimentos realizados en este
pueden encontrar en el repositorio del [ Experimento Baseline Notebooks .
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[nput ‘ Operator | exp size ‘ #out ‘ SE ‘ NL | s

2242 x 3 | conv2d, 3x3 - 16 - HS | 2
1122 x 24 | bneck, 3x3 16 16 v | RE |2
562 x 24 | bneck, 3x3 72 24 - |RE |2
282 % 24 bneck, 3x3 88 24 - RE | 1
282 % 40 | bneck, 5x5 96 40 v | HS |1
142 x 40 bneck, 5x5 240 40 v | HS | 1
142 x 40 bneck, 5x5 240 40 v | HS |1
14% x 40 | bneck, 5x5 120 48 v | HS |1
142 x 48 bneck, 5x5 144 48 v | HS | 1
142 x 96 bneck, 5x5 288 96 v | HS | 2
7% % 96 bneck, 5x5 576 96 v | HS | 1
72 x 96 bneck, 5x5 576 96 v | HS |1
72 x 96 | conv2d, Ix1 - 576 | v | HS | 1
72 x 576 Pool, 7x7 - - - HS | 7
12 x 576 conv2d 1x1 - 1280 - HS | 1
12 % 1280 | conv2d Ixl - k - HS

Figure 19: Architecture

Los parametros mas relevantes que se utilizaron para el entrenamiento de este modelo

fueron los siguietes:

e input shape: 224x224

e num classes: 4

e batch size: 16

e optimezer: Adam

Mostramos algunas Figuras : de detecciones encontradas con el Baseline:

Tax Invaice

M o MOSSED
oot ;1903

(a) DeteccionBaselinel

Figure 20: Ejemplos Deteccion Baseline

(b) DeteccionBaseline2

17

(¢) DetecciénBaseline3



Data Augmentation

El aumento de datos es una estrategia que permite aumentar significativamente la can-
tidad de datos disponibles para los modelos de entrenamiento, sin tener que recopilar
datos nuevos.

H Caracteristicas Valor H
rotations min =10,max=20
flip lower=0.5, upper=1.5
Gamma max_delta=0.2
Hue lower=0.5, upper=1.5

Table 6: Transformaciones

Al realizar el aumento de datos convertimos nuestras 500 imagenes en 1500. utilizamos,
rotaciones, flip , Gamma , Random gamma Tabla : |§| |[Bus+20] ver resultados Exper-
imento Data Augmentation/ Notebook. Al realizar el aumento de datos obtenemos

Figura : 21]

0 S0 100 150 200 0 S0 100 150 200

Figure 21: Resultados Data Augmentation

Mostramos algunas Figuras de detecciones encontradas con la aumentacién de
datos:
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b

Ly

(a) AumentaciéndeDatosl (b) AumentaciéndeDatos2 (¢) AumentaciéondeDatos3

Figure 22: Ejemplos Deteccién Data Augmentation

Transfer Learning

TensorFlow 2 proporciona una API de detecciéon de objetos que facilita la con-
struccién, el entrenamiento y la implementacién de modelos de deteccién de objetos.
En este proyecto, usaremos esta API y entrenaremos el modelo que se encuentra en
el repositorio de Git en este encontraran un pipeline donde se encuentran todos lo
parametro de entrenamiento y los pasas para obtener le modelo.

Mostramos algunas Figuras {23] de detecciones encontradas con Transfer Learning.
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Figure 23: Ejemplos Transfer Learning
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Resultados de Experimentos

La tabla : bl muestra los resultados de entrenamiento de cada uno de los experimentos
que se encuentra el repositorio. Tomamos como base las implementaciones realizadas.
Podemos ver un resumen de los resultados de los experimentos en la tabla{7]

H Experimentos mAP4 IoU > 0.4 H
Baseline 23% No
Aumentacion de datos  35% No
Transfer Learning 39% Yes

Table 7: Resultados

4. Despliegue

Un servicio de machine learning o deep learning desplegado en un servidor de de-
sarrollo [Mav|, accesible a los desarrolladores para testear los modelos implementados,
arquitectura del prototipo Figura:

%’docker

0.0.0.0:8008

BACKEND FRONTEND

CLIENT

“ . [ Fas(t,API wh Streamlit

¥ Transformers

Figure 24: Arquitectura de Prototipo

El prototipo consta de:

e Una interfaz de usuario (UI) para que dichos usuarios puedan interactuar con el
servicio usaremos streamlit Figuraf27]

e El servicio backend con documentacién API, de modo que pueda procesar multiples
solicitudes y pasarse a produccién e integrarse con otras aplicaciones de manera
robusta y escalable para esto utilizaremos Fast Api.
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Docker

Proporcionamos un prototipo de Docker en el cual pueden ver la aplicacién pro-
totipo repositorio de Git.Encontrard todos los pasos , para poner en marcha en con-
tendor que contiene le prototipo.

Prototipo-Interfaz

Al desplegar el contenedor encontrara una instancia local http://localhost:5000/
donde se encontrara la interfaz mostrada figura:

El prototipo se le pueden incluir imagenes en formato jpg

Seleccione el tipo de modelo WORD/POINTS/SHEET DETECTTION

Ingrese la imagen

El modelo empezar el proceso de carga y desplegara el resultado

UDEA Project

Select task prediction

Pick the medel you want 1o gensrate the predictions

© SHEET DETECTION
O POINTS DETECTION
© WORD DETECTION

Plotimage with sanotations.

Chooss anothes image.

3, Dragand drop fl here
Limit 200M8 per il - 37G

[Y IMG_20200921_142324pg 2evs x

Figure 25: Prototipo localizacion hoja
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UDEA Project

Select task prediction

ETE
DETECTION

Figure 26: Prototipo deteccién de esquinas

UDEA Project

Select task prediction
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& WORD DETECTION
SHEET DETECTION
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Figure 27: Prototipo detecciéon de palabra
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5. Conclusiones

e Se evidencié el impacto potitivo al usar ‘DataAugmentation® en los resultados de
clasificacion y deteccién, ya que no se tuvo acceso a grandes volumenes de datos y
se contaba con no mas de cientos de imagenes.

e Fue muy importante utilizar callbacks y herramientas de visualizacién como Ten-
sorboard para registrar métricas a medida que se avanzaba en el entrenamiento
y asi garantizar que el modelo estuviera aprendiendo y ademas que no estuviera
sobre ajustandose

e Al no tener acceso a grandes volumenes de datos ni a gran capacidad de computo,
realizar TransferLearning en el proceso de entrenamiento fue muy importante para
ver buenos resultados en corto tiempo.

e En el problema de reconocimiento de esquinas de hojas, para llegar a resultados
muy precisos se requieiren decenas de miles de imagenes mas de las que utilizamos.
Para estos experimentos se usaron imégenes con poca variciéon entre ellas en col-
ores, inclinacién de la hoja, fondos y luces para poder hacer un experimento de
entrenamiento donde un modelo pequetio y sin acceso a muchas imagenes pueda
aprender a reconocer esquinas en una distribucion de imagenes no tan variada.

e En la tabla[f] de métricas de deteccién de la palabra se puede ver una mejora en la
entapa de entrenamiento segin los experimentos realizados. Al utilizar aumento
de datos notamos que la métrica no mejoro. Los tipos de imégenes utilizados
no dieron la suficiente variabilidad al modelo. Al utilizar la API de Tensorflow
notamos una mejora considerable esto es debido a que utilizamos los pesos de
modelo pre entrenados para estas tareas es especifico lo que nos da una mejora
considerable.

e Utilizar imagenes y crear un Dataset fue una tarea exhaustiva debido a que las
imagenes necesitan variabilidad por ejemplo dngulo de la foto, luz o segmentacién.
Al realizar la toma de fotos y realizar unas probas nos dimos cuenta de que
estdbamos tomando las imégenes desde el mismo punto o dangulo. Esto hizo que
nuestros modelos aprendieran la misma posicién del objeto a detectar (overfitting)
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