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Resumen

El proyecto consiste en desarrollar un sistema ofrecido en forma Web App apoyado por
una arquitectura de sistemas robusta con la principal funcionalidad de ayudar a las
compaiiias a conseguir un control completo del cumplimiento de los planogramas de sus
productos en los diferentes puntos de venta. El sistema utiliza técnicas de
reconocimiento automatico de objetos en imagenes mediante el uso de tecnologias de
inteligencia artificial. Estas tecnologias se aplican a las iméagenes que capturan los
gestores de punto de venta en los diferentes comercios que visitan y asi proporcionar un
analisis objetivo y rapido de la visibilidad de los productos. El analisis consiste en una
comparacion entre la visibilidad de los productos contratada por la marca y la
visibilidad que estos realmente tienen, con el objetivo de proporcionar una evaluacion y
extraccion de datos utiles.

Abstract

The project is focused on developing a system offered in a Web App and supported by a
robust system architecture with the main functionality of helping companies to achieve
complete control of the compliance of the planograms of their products in the different
points of sale. The system uses techniques of automatic recognition of objects in images
through the use of artificial intelligence technologies. These technologies are applied to
the images captured by the point of sale managers in the different stores they visit and
thus provide an objective and fast analysis of the visibility of the products. The analysis
consists of a comparison between the visibility of the products contracted by the brand
and the visibility they really have, with the aim of providing an evaluation and
extraction of useful data.
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1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion al problema

En la actualidad, las empresas fabricantes que distribuyen sus productos a grandes
superficies y otros establecimientos comerciales de terceros, invierten mucho esfuerzo y
recursos en asegurar minimos de visibilidad de sus productos en los expositores o
lineales de los puntos de venta. El objetivo de estas acciones es optimizar las ventas, ya
que una de las claves del éxito es la buena visibilidad de los productos, tanto en numero
de unidades expuestas, mix de productos y situacion fisica en el lineal o expositor.
Todos estos factores pueden representar la diferencia entre realizar o perder una venta.

Por esta razon, las empresas (generalmente de gran consumo) invierten muchos
esfuerzos en comprobar el cumplimiento de la visibilidad y posicionamiento de sus
productos contratados en la negociacién en cada uno de los puntos de venta. Este
control se realiza mediante los gestores de punto de venta (o GPVs, tal y como se les
conoce en el sector del Trade Marketing), empleados del fabricante que se encargan de
visitar los diferentes comercios para verificar y generar informes de visibilidad de los
productos de la empresa, entre otras funciones. Estos informes, ademas del tiempo
necesario para completarlos, pueden verse afectados por errores de interpretacion o de
contabilizacién de los productos por parte del GPV. El gran volumen de informes
generados provoca que acabe resultando imposible revisar cada uno de ellos por el
departamento de Trade Marketing y, adicionalmente, no se aprovechan todos datos
recogidos por los GPVs.

En este trabajo de final de grado se presenta un sistema innovador para conseguir un
analisis completo de la verificacion del cumplimiento de planogramas en comercios,
utilizando las ultimas tecnologias de desarrollo de aplicaciones web, inteligencia
artificial y cloud computing. El sistema estad basado en una plataforma web, en la que
los GPVs pueden cargar imagenes del lineal o expositor del punto de venta visitado y,
automaticamente, se realiza un analisis de la imagen para extraer datos cuantitativos y
cualitativos de los productos expuestos. Como resultado se genera una evaluacion
completa de la visibilidad de los productos de la imagen (realograma), comparandola
con la visibilidad que se habia pactado inicialmente en ese punto de venta (planograma).

Los principales beneficios de este sistema son el obtener resultados robustos a errores,
con mucha rapidez, sin la necesidad de verificar manualmente la informacion obtenida
por los GPVs y la posibilidad de extraer varios tipos de indicadores referentes a los
productos y su visibilidad que se pueden cruzar con las ventas y el nivel de desempefio
del comercio.

El sistema desarrollado en este trabajo ha sido entrenado para realizar una verificacion
del cumplimiento de planogramas para productos de la marca café¢ L’OR. La marca
L’OR, creada por la empresa Jacobs Douwe Egberts (JDE), comercializa capsulas de
café compatibles con las maquinas Nespresso. Sin embargo, el sistema que se desarrolla
es completamente extrapolable a cualquier otro tipo de marca o producto.



1.2 Definicién de conceptos del sector

Con el objetivo de poder hacer un seguimiento mas fluido del trabajo expuesto en este
documento, se ha afiadido esta seccion para definir y clarificar conceptos del sector al
que se dirige el sistema propuesto y que no son muy comunes en el vocabulario de las
personas externas a este.

1.2.1 Planograma

Los planogramas son herramientas graficas de gestion del espacio utilizadas para
optimizar, organizar y analizar los espacios de exhibiciéon de los productos en un
comercio. En ellos se indican las posiciones y caras de exhibicion de los distintos
productos que conforman una determinada categoria con la finalidad de ubicarlos de
forma que sea rentable, Optima y visualmente atractiva para el consumidor. Los
planogramas, que también podemos definir como instrumentos de Trade Marketing,
surgen debido a la necesidad de gestionar eficazmente el espacio de exposicion en los
puntos de venta ante un mercado tan complejo y competitivo como el actual (Boubeta,
2006).

Los planogramas habitualmente se representan utilizando diagramas o croquis en los
cuales se describe con detalle el espacio en el que debe ser ubicado cada producto de
una estanteria, mostrando no solo la posicion de los articulos, sino también la cantidad,
los frentes de exhibiciodn, altura y la profundidad que deben ocupar. La complejidad de
un planograma depende del tamafio del comercio y del espacio disponible en el lineal o
expositor.

En la actualidad existen programas informaticos graficos con los que es posible crear
planogramas facilmente. Las tres posibles representaciones de un planograma que
existen son las casillas con texto, los planogramas pictoricos (ejemplificado en la Figura
1.1) y los tridimensionales.

Figura 1.1: Ejemplo de planograma pictorico con productos de la marca L’ OR.



1.2.2 Realograma

El concepto de realograma corresponde a la representacion o situacion real de los
productos en el espacio de exhibicion.

1.2.3 Lineal

El lineal es un conjunto de estanterias y espacio en el punto de venta en donde los
comercios exponen y presentan los productos (Datakey, 2014). El espacio conocido
como lineal lo componen las estanterias, vitrinas y camaras de productos congelados,
entre otros. En la Figura 1.2 se muestra un lineal vacio, el mismo que se ha utilizado
para la construccién del planograma mostrado en la Figura 1.1.

Figura 1.2: Muestra de lineal vacio.

1.2.4 Expositor

Mueble en el cual se exponen los distintos productos a la vista del publico para su venta
pero que, a diferencia del lineal, no forman parte del mobiliario basico del comercio.
Las dimensiones de los expositores pueden llegar a ser muy variadas, dependiendo del
espacio disponible o de los productos a exhibir en ellos. Forman parte del término
conocido como publicidad en el punto de venta. Se muestra un ejemplo de expositor en

la Figura 1.3.



Figura 1.3: Ejemplo de un expositor. Fuente: hitp://www.hostelpa.com/

1.2.5 Frentes de exhibicion o facing

El facing, sinonimo de cara o frontal de un producto, es la unidad visible de frente por
el cliente en la primera fila de exposicion de un lineal o expositor (Kluwer, Wolters). El
numero de facings varia en funcion del espacio disponible en el lineal o expositor, del
tipo de producto, de las dimensiones y de la cantidad que se ha contratado en un punto
de venta.

1.2.6 Gestores de punto de venta (GPV)

Los gestores de punto de venta son profesionales que tienen como principal objetivo
verificar la situacion de los productos de la marca para la cual trabajan y supervisar e
implementar las politicas comerciales acordadas en cada punto de venta. Por tanto, las
principales funciones del gestor de punto de venta, de acuerdo con (Metafase), son las
siguientes:

# Verificar que los acuerdos de planogramas negociados con las centrales de
compra se cumplen en cada uno de los puntos de venta.

% Garantizar que cada punto de venta mantenga el surtido acordado.
% Implantar nuevo surtido.

% Mejorar la presencia y visibilidad de los productos.

% Gestionar el material en el punto de venta.

% Presentar a los puntos de venta la gama de productos que la marca tiene en stock
central.

% Generar pedidos de reposicion.

% Mejorar la venta promedio.


http://www.hostelpa.com/

1.2.7 Trade marketing

Trade Marketing es el departamento de una empresa encargado de establecer diferentes
planes de accion y estrategias para transformar el punto de venta, haciéndolo mas
atractivo para los consumidores con el fin de mejorar su experiencia de compra
(InboundCycle, Equipo, 2016). Este tipo de marketing se aplica también a los diferentes
canales de distribucion de los productos para obtener una mejor salida comercial.

Cada dia el nivel de competitividad entre las diferentes marcas en los canales de
distribucion aumenta, y cada vez es mas dificil fidelizar al consumidor final debido, en
gran parte, a la gran cantidad y diversificacion de productos. Por esta razon, las
personas encargadas del Trade Marketing tienen como responsabilidad mantener y
mejorar la rotacion y visibilidad de los productos en los puntos de venta.

1.2.8 SKU

El SKU, sigla que proviene de las palabras inglesas Stock-Keeping Unit, corresponde a
un codigo unico usado internamente por las empresas para identificar a una misma
variedad de productos, conocido también como codigo de referencia del producto.

1.3 Estado del arte

Con el incremento de la importancia de los planogramas, nace la necesidad de verificar
su cumplimiento. En un primer momento, la solucion pasaba por la inspeccion por parte
de una persona encargada de esta tarea, que apuntaba y realizaba informes en papel
sobre el cumplimiento en cada uno de los puntos de venta. En los ultimos afios se ha
sustituido el papel de los informes por dispositivos como teléfonos moviles o tabletas,
con los que se puede afadir informacién y tomar fotografias. Aun asi la tarea continia
siendo pesada y lenta de realizar, ademdas de los errores que se pueden cometer al
introducir los datos manualmente o al contar los productos a simple vista y de forma
rapida para no perder un tiempo excesivo en la labor.

Las empresas que necesitan verificar el cumplimiento de los planogramas de sus
productos optan por asignar la tarea de auditoria a sus propios delegados que visitan los
diferentes comercios o contratar personas que se encarguen de hacer la gestion del
punto de venta. Ademas, han surgido empresas que se encargan de ofrecer su propia red
de GPVs en torno a un cierto territorio.

En la actualidad, tanto Pervasive Technologies (empresa en la que realizo practicas) y
Planorama se estan desmarcando en el servicio de auditoria de planogramas ofreciendo
una automatizacion para la deteccion de los productos en los lineales y expositores
usando técnicas de Computer Vision junto a un andlisi de los resultados de los
planogramas. De tal modo se consigue una amplia recopilacion de datos y una
verificacion de planogramas mucho mas rapida y efectiva.



1.4 Requerimientos y funcionalidades

Conociendo ya el problema a resolver y la solucion que se propone, se establece que en
el sistema se distinguen dos grupos de usuarios clave: las personas responsables del
Trade Marketing de la marca y los gestores de punto de venta, cada grupo con un papel
diferenciado dentro de la aplicacion. Es importante determinar cémo se utilizard la
aplicacion y qué funcionalidades son necesarias pensando en los casos reales de uso y
en los objetivos que se desean obtener.

Para obtener datos reales de la usabilidad que debe ofrecer la aplicacion para ambos
perfiles de usuarios, ha sido posible organizar una entrevista a Fernando Albacar Ena,
actual Sales Area Manager de la multinacional farmacéutica Bayer, dentro de la cual
también ha trabajado coordinando tareas de gestion de puntos de venta y de Trade
Marketing. Gracias a su colaboracion, se ha creado una lista completa de las diferentes
acciones que se deben poder realizar desde la aplicacion.

1.4.1 Requisitos funcionales para gestores de puntos de venta

En la entrevista se concreta que, para las personas encargadas de gestionar el punto de
venta, la principal funcion que deben poder realizar es capturar las iméagenes de los
lineales y expositores y cargarlas en la aplicacion para que sean procesadas, afiadiendo
informacion relevante sobre el punto de venta en el que se ha tomado la imagen, la
fecha y la hora de la visita.

También, se comentan posibles funcionalidades adicionales, como por ejemplo que se
proporcione al usuario GPV una ruta completa y optimizada de los puntos de venta que
debe visitar. Para esta primera fase del proyecto el sistema se cefiird a realizar un
seguimiento del cumplimiento de los planogramas. Sin embargo, la propuesta de
proporcionar la ruta optimizada queda pendiente para una posible segunda fase, dado
que el tiempo de desarrollo que implica es importante y no se encuentra dentro del
alcance de este trabajo.

1.4.2 Requisitos funcionales para responsables de Trade Marketing

Por otro lado, las personas encargadas del Trade Marketing dentro de la empresa
dispondran de un conjunto mas amplio de funcionalidades, ya que son las responsables
de controlar que los planogramas acordados se estén cumpliendo y gestionar todo lo que
esto implica.

La principal accion que se realizard desde el departamento de Trade Marketing es
analizar las visitas de los gestores de punto de venta de la marca a los diferentes
establecimiento. En el momento en que un GPV cargue una imagen en la aplicacion, se
podran obtener inmediatamente los resultados del analisis del realograma y los datos de
la visita. Mas especificamente, para cada visita se podra visualizar:

% Qué punto de venta se ha visitado.

% Quién ha realizado la visita.



+ Cuando se ha hecho la visita. Fecha y hora.
% Imagen del lineal o expositor en el momento de la visita.

+ Comparacion entre la disposicion real de los productos y el planograma
contratado. Es decir, contrastar el planograma con el realograma.

Para realizar la evaluacion y comparacion del planograma contra el realograma, se
generaran dos medidas que permitiran evaluar la calidad de la colocacion de los
productos en el punto de venta analizado. Estas dos métricas son el porcentaje de
cumplimiento de la variedad de productos expuestos y el porcentaje de cumplimiento
del area ocupada.

[ Porcentaje de cumplimiento de la variedad de productos:

Muchas de las empresas que distribuyen sus productos a comercios ofrecen
diferentes variedades de productos de la marca a los consumidores, diferentes
SKUs. Por ejemplo, y para el caso de este proyecto, la marca de café L’OR
distribuye a los supermercados las variedades de café RISTRETTO y ONYX,
entre otros. Estos se exponen en distintos packagings', diferentes cantidades de
capsulas, y con distintos precios. Para una marca, entonces, es muy importante
conocer que las variedades de productos que se estan exponiendo realmente en
las estanterias son aquellas que se han acordado en el planograma.

Con la finalidad de obtener un indicador que sirva de evaluacion del
cumplimiento del planograma en funcion de la variedad de productos que se
exhiben, se calcula un porcentaje. Este porcentaje es denominado “Porcentaje de
cumplimiento de la variedad de productos” o PCVP. Para obtenerlo, se calcula
el cumplimiento de cada una de las variedades de productos, dividiendo la
cantidad que hay expuesta entre la cantidad que se ha contratado para ese SKU.
Seguidamente se calcula la media de los cumplimientos de cada SKU y se
transforma a porcentaje. Pongamos por ejemplo que en una visita de un GPV a
un supermercado, se obtienen los resultados de la Tabla 1.1.

! Envoltorios, etiquetas y envases de los articulos comerciales que implican la inclusién o proteccion de
productos para la distribucion, almacenaje y venta (Sonneveld, 2000).



Variedad de

Cantidad real Cantidad acordada
producto

RISTI,{ETTO, 10 20

10 capsulas

ONYX,

10 capsulas 20 20
COLQMBIA, 7 10

10 capsulas
DELI,ZIOSO, ) 10

10 céapsulas

Tabla 1.1: Ejemplo de los resultados obtenidos tras la visita
de un GPV a un punto de venta.

Entonces, el cumplimiento de cada producto se muestra en la Tabla 1.2:

Variedad de Cumplimiento
producto individual
RISTRETTO,
. 0,5
10 capsulas
ONYX, |
10 capsulas
COLOMBIA,
. 0,7
10 capsulas
DELIZIOSO,
. 0,2
10 capsulas

Tabla 1.2: Cumplimiento individual de cada variedad de productos, calculados a partir
de la Tabla 1.1.

Tras hacer la media de los cumplimientos individuales y pasar el resultado a
tanto por ciento, se obtiene un PVPC del 60%.

[ Porcentaje de cumplimiento de area:

Corresponde a la relacion entre el drea ocupada realmente por los productos de
la marca en un expositor y el area contratada para ese expositor. Para calcularlo
se divide el area real de los facings expuestos entre el area que ocupan los
facings que se han acordado. Es importante, entonces, detectar las diferentes
posiciones que puede adoptar un producto de la marca en los expositores, ya que
si el producto exhibe en una caja rectangular, este mismo producto puede
mostrar 6 facings distintos, correspondientes a cada una de las caras de la caja y
que tienen superficies distintas.



En relacion con posibles funcionalidades adicionales que podria tener la aplicacion, se
comentan las siguientes posibilidades:

+ Lista de los puntos de venta en los que se comercializan productos de la marca.
+ Informacion de cada uno de los puntos de venta. Por ejemplo:

> Direccion

> Teléfono de contacto

> Correo electrénico de la persona responsable de cada punto de venta

> Coémo ha evolucionado el cumplimiento de los planogramas en el punto
de venta durante las ultimas visitas.

+ Posibilidad de contactar con el establecimiento por mail, dentro de la aplicacion.

% Posibilidad de hacer una gestion de los usuarios que usan la aplicacion, a los que
se les debe poder aplicar roles, responsable de Trade Marketing y GPV.

1.5 Tecnologia empleada

Una vez definidos el objetivo y alcance del proyecto que se desarrolla en este trabajo de
final de grado, se pasa a analizar qué tecnologias hay disponibles a nuestro alcance para
aplicarlas y conseguir la mejor solucién posible para el sistema.

Se diferencian dos grandes grupos que conformaran el conjunto del sistema. Por un lado
estan las herramientas que componen el Pipeline Predictivo, el cual tiene la principal
funcién de controlar y realizar el procesamiento de las imagenes que capturan los
gestores de punto de venta, y por otro lado estdn las herramientas que componen la
Aplicacion Web, desde donde los usuarios podran realizar la gestion y visualizacion de
los resultados del procesado, junto a las demds funcionalidades. Ambas partes
consumen diferentes servicios de Google Cloud Platform.

1.5.1 Google Cloud Platform

Google Cloud Platform, producto oclifrecido por la compainia Google, se trata de una
plataforma desde la que se ofrecen un conjunto de servicios de computacion en la nube
(cloud computing®) que se ejecutan en la misma infraestructura que usa la compaiiia
para sus propios productos (como GoogleSearch, Gmail o Youtube) y cubren un gran
numero de casos de uso. Algunos servicios principales, como Compute Engine y Cloud
Storage, permiten a los desarrolladores construir cualquier solucién en un entorno
virtualizado, evitando asi la necesidad de desplegar infraestructura. La arquitectura de
sistemas que utilizan este tipo de servicios en entornos virtualizados es conocida como
“serverless”.

Término asignado al uso de servidores remotos en internet para almacenar, administrar y procesar datos,
y asi evitar hacerlo en un servidor local o en el mismo ordenador personal.
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Sin embargo, no es la tinica compaiia que ofrece una plataforma de Cloud Computing
de este tipo, ya que también existen grandes compaiiias como Amazon o Microsoft que
presentan los servicios de las plataformas Amazon Web Services y Microsoft Azure,
respectivamente. Alin asi, para este proyecto se apuesta por las funciones disponibles en
Google Cloud Platform debido a que es la unica con la que he tratado anteriormente y
los resultados y servicios obtenidos han sido muy buenos, asi como también la
documentacion ofrecida. Ademas, al iniciarte en esta plataforma, se te proporcionan 300
dolares para gastar en ella y se utilizan durante el desarrollo de este proyecto.

En esta plataforma proveedora de nube publica se ofrece una lista de servicios muy
amplia. A continuacion se listan los 6 servicios de GCP que se utilizan en este proyecto,
cada uno con funciones diferentes, las cuales se detallaran a medida que se avanza en la
lectura:

% Google App Engine

% Google Cloud APIs

% Google Cloud Storage

% Google Cloud Firestore

% Google Cloud Functions

% Google Cloud AutoML Vision Object Detection

Ademas, en Google Cloud Platform todos los servicios que se ofrecen disponen de una
interfaz grafica desde la cual es posible mantener y administrar los diferentes dominios,
cosa que hace mas sencillo el uso de la plataforma.

Es importante destacar que para este proyecto también se tienen en cuenta los recursos
econdmicos para garantizar la viabilidad. Por tanto, se intentan contratar servicios de
Google Cloud Platform que se ajusten a las necesidades, pero sin excederse en recursos
innecesarios.

1.5.2 Diagrama de la arquitectura completa del sistema

El conjunto de la solucion propuesta estd formada por la agrupacion de los servicios de
Google Cloud Platform mas los dispositivos desde los cuales se podra acceder a la
aplicacion. El la Figura 1.4, se detalla visualmente la arquitectura completa del sistema
para poder entender qué relaciones hay entre los distintos servicios de GCP que se
utilizan y los dispositivos finales.

En primer lugar, desde los navegadores de dispositivos finales como ordenadores o
teléfonos moviles se realizan las conexiones a AppEngine, nucleo del grupo
“Aplicacion”, y donde estd almacenada la aplicaciéon web y su servidor, encargado de
ofrecer el codigo que el navegador ejecutard para mostrar la interfaz en la pantalla. App
Engine, se conecta a las APIs de Google, Firestore y Google Storage. Por un lado, hace
uso de alguna API como Google Maps y Geocoding para poder mostrar en la interfaz
un mapa indicando donde se encuentran los puntos de venta. Por otro lado, AppEngine
hace uso de Firestore para recibir, introducir y modificar datos de los registros o los

10



puntos de venta. Finalmente, también hace uso de Google Storage para almacenar y leer
archivos disponibles por la aplicacion, como son las imagenes que envian los GPVs o
los resultados de la prediccion que se han obtenido.

Por otro lado, el nucleo del grupo nombrado “Pipeline Predictivo” es el servicio de
Cloud Functions. El sistema dispone de una unica Cloud Function que esta conectada a
Cloud Storage, Cloud Firestore, al modelo de inteligencia artificial de Cloud AutoML
Vision Object Detection. Por un lado, cuando un GPV publica una imagen de un
expositor desde la aplicacion web, esta es cargada al almacenamiento de archivos Cloud
Storage. Es entonces cuando la Cloud Function, que estd pendiente de los eventos de
Storage, empieza a ejecutarse. Principalmente su tarea es leer la imagen que se ha
introducido para seguidamente enviarla a AutoML Vision Object Detection, recoger los
resultados de la prediccidn, calcular los porcentajes de cumplimiento del expositor de la
imagen y guardar los datos en Firestore.

Figura 1.4: Diagrama de la arquitectura completa del sistema.

En los capitulos que siguen, se expone informacion detallada del sistema completo,
empezando por el “Pipeline predictivo”, siguiendo con la explicacion de la creacion del
modelo de inteligencia artificial usando Cloud AutoML Vision Object Detection, y
detallando finalmente los servicios, tecnologias y pantallas de las que goza la aplicacion
final.
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2. PIPELINE PREDICTIVO

En este proyecto se le asigna el nombre de Pipeline Predictivo al conjunto de acciones y
procesos que se dan desde que el sistema recibe una imagen de un expositor hasta que
se crea un archivo JSON con los resultados de la prediccion, guardando también en la
base de datos ambos porcentajes de cumplimiento. En esta seccion, el objetivo es
explicar detalladamente el funcionamiento de los servicios de Google Cloud Platform
que conforman el Pipeline Predictivo y como son aprovechados en esta solucion.

La lista de los servicios que se utilizan en el Pipeline Predictivo es la siguiente:
% Google Cloud Storage
% Google Cloud Firestore
% Google Cloud Functions

% Google Cloud AutoML Vision Object Detection

2.1 Google Cloud Storage
2.1.1 Google Cloud Storage

Google Cloud Storage es un servicio de almacenamiento de archivos en linea para
almacenar y acceder a datos desde la infraestructura de Google Cloud Platform. Este
servicio combina el rendimiento y la escalabilidad de la nube de Google con
capacidades avanzadas de seguridad y uso compartido.

Figura 2.1: Icono de Google Cloud Storage.
Los principales beneficios de Google Cloud Storage son:

% Almacenamiento de archivos en la nube de Google, con una accesibilidad
garantizada del 99,99% al mes.

+ Facil gestion del control de acceso a los archivos. Estos pueden ser privados,
publicos o compartidos.

+ Los archivos son accesibles via Google APIs o otras librerias de terceros.

Google Cloud Storage esta organizado en Buckets (cubetas, traducido literalmente al
castellano) identificados globalmente y tinicos por el nombre al que se le asigna en un
principio. Los Buckets contienen objetos o archivos a los cuales es posible acceder
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mediante peticiones, siempre y cuando se disponga de una clave autorizada para
hacerlo.

Ademads, el dominio de Google Cloud Storage ofrece diferentes soluciones de
almacenamiento para adaptarse a la carga de trabajo que se quiera cubrir. En caso de
necesitar un almacenamiento de archivos a los cuales se accede con muy alta
frecuencia, se ofrecen estas dos posibilidades (Cloud, Google):

+ Multi-Regional: discos duros repartidos por los diferentes datacenters de los que
dispone Google repartidos por el mundo, optimizados para ofrecer la mejor
redundancia geografica® y una respuesta rapida a cualquier zona.

2
°o

Regional: discos almacenados en los datacenters de una region concreta
seleccionable, también con redundancia dentro de la misma. Esta opcion es mas
barata y se recomienda para aquellas soluciones que puedan permitirse un
almacenamiento de datos en una region estrecha, lo que comporta un aumento
ligero de la latencia cuando se accede a los datos desde regiones lejanas.

Por otro lado, para aquellos archivos a los que solamente se accede una vez al mes, o al
aflo, se ofrecen respectivamente las opciones de Nearline o Coldline. Ofrecen un
almacenamiento de archivos muy baratos y se suelen utilizar para guardar copias de
seguridad de grandes proyectos o contenido multimedia poco frecuentado. Todo esto a
cambio de una accesibilidad menor.

Para esta primera aproximacion a ofrecer una solucion en el cumplimiento de
planogramas, utilizaremos la opcion Regional de Storage, la cual ya nos sera suficiente
para los objetivos del proyecto.

2.1.2 Google Cloud Storage aplicado al proyecto

Aplicado al presentado en este trabajo, Google Cloud Storage se utiliza principalmente
para almacenar:

+ Imagenes que los gestores de punto de venta cargan al sistema mediante la
aplicacion web. Estas imagenes se guardan para poder ser procesadas y también
visualizadas dentro de la interfaz.

+ Resultados de la deteccion de productos en la imagen devueltos por el modelo
de inteligencia artificial. Estos resultados se guardan en un archivo JSON que se
deposita en Storage para asi poder acceder a ellos a través de la aplicacion y
mostrar el cumplimiento del planograma.

% Archivos utiles para realizar el entrenamiento del modelo de inteligencia
artificial. Estos archivos son un conjunto de imagenes y un archivo de tipo CSV,
con las etiquetas de los productos en las imagenes. La relacién entre ambos
archivos se detalla en profundidad en el capitulo 3 del trabajo.

3 Redundancia de los datos en diferentes espacios geograficos del planeta, con los objetivos de ofrecer
respuestas rapidas a todo el mundo y evitar pérdidas y fallos en los datos.
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2.2 Google Cloud Firestore
2.2.1 Cloud Firestore

Google Cloud Firestore es una base de datos basada en la nube con el sistema conocido
NoSQL, construida para mantener la auto escalabilidad de los servidores que almacenan
los datos y ofrecer muy buen rendimiento. Ademas, proporciona herramientas para
conseguir una facil integracion de la base de datos en el desarrollo de aplicaciones,
junto a una interfaz desde la cual se puede visualizar toda la informacién de la que se
dispone.

Figura 2.2: Icono de Google Cloud Storage.

Las bases de datos NoSQL, a diferencia de las bases de datos SQL organizadas en
tablas, estan ordenadas en colecciones que contienen documentos rellenados con
objetos JSON, donde esta la informacion util. El hecho de utilizar una base de datos
NoSQL, conocida también como base de datos no relacional, permite que no haya
ninguna restriccion alrededor del tipo de datos se estan introduciendo, ni errores cuando
un mismo campo adquiere dos tipos de valores diferentes durante el transcurso de una
operacion (Xplenty, 2017). También, al disponer de un esquema flexible, los objetos
dentro de una misma coleccion pueden tener campos diferentes, cosa que no se puede
producir en las tablas de SQL.

Por otro lado, el hecho de ser una base de datos construida sobre la infraestructura de
Google Cloud Platform, ofrece una escalabilidad automatica de los recursos necesarios
para cubrir cualquier necesidad, con la intencidon que solo se pague por aquello que
realmente estan usando. Més atn, los desarrolladores que usan Firestore no deben
preocuparse de instalar ninglin tipo de servidor ni configurar las conexiones con la red
que esto conlleva. Tampoco de la seguridad de los servidores, ya que es la tecnologia de
Google la que se ocupa de cualquier posible ataque.

A su vez, al estar basada en la nube permite un acceso a los datos actualizados a tiempo
real, manteniendo asi todos los cambios disponibles para los usuarios.

Sin embargo, Firestore ofrece algunas limitaciones por lo que hace a las consultas de
datos. Entre ellas, no es posible filtrar los datos por rango de diferentes campos,
combinar consultas entre colecciones o utilizar el operador 16gico OR o la clausula “!="
en las comparaciones.
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2.2.2 Google Cloud Firestore aplicado al proyecto

Para desarrollar la aplicacion de planogramas se utiliza la tecnologia de Firestore debido
a, principalmente, la facilidad que nos ofrece para manejar los datos, ademas de otros
beneficios. Por lo que hace a las limitaciones en las consultas de datos, en este proyecto
no serd necesario realizar consultas extremadamente complejas que justifique la
implementacion de una base de datos SQL.

Para ofrecer la solucion descrita para este proyecto, son necesarias las colecciones
“usuarios”, “establecimientos”, “registros” y “productos”. A continuacién se detalla
cada una de ellas:

[ Usuarios

Coleccion en la cual se almacenan todos los datos del usuario que estan
registrados en el sistema y que permite realizar un control de acceso. Cada uno
de los documentos de la coleccion corresponde a un usuario, y cada uno de los
usuarios tiene los campos que se muestran en la Tabla 2.1:

Campo . Tipodevalor
acceso booleano
displayName string
email string
googlelD string
image string

Tabla 2.1: Formato de los documentos de la coleccion “usuarios’.

(1 Establecimientos:

Dispone de la lista de puntos de venta donde la marca tiene contratada la
exhibicidon de sus productos. En esta coleccion de Firestore es posible recoger
datos de la informacidon general del punto de venta, como el nombre, la
direccion, teléfono y correo electronico de contacto. Ademads, cada punto de
venta dispone de la distribucion de los facings de los productos que se ha
acordado, es decir, los facings de los que dispone el planograma negociado. Los
facings son representados en un diccionario clave-valor, con el nombre del
producto contratado y la cantidad del mismo que se deberia exhibir.

Por otro lado, cuando un GPV realiza una visita a un punto de venta tomando
una imagen del expositor/lineal y esta es procesada, los porcentajes calculados
sobre el cumplimiento del planograma son afadidos a los datos del documento
del mismo comercio visitado. Es decir, se afladen los campos de la Tabla 2.3 a la
coleccion representada en la Tabla 2.2.

16



Campo \ Tipo de valor

nombre string
provincia string
poblacion string
direccion string
mapa geopoint
telefono string
correo_electronico string
facings_acordados map

Tabla 2.2: Formato de los documentos de la coleccion “establecimientos”.

Campo Tipo de valor \
cumplimiento_porcentaje_area number
cumplimiento_porcentaje _productos number
mejora number

Tabla 2.3: Campos afiadidos a la coleccion “establecimientos” tras procesar la imagen
de la ultima visita realizada en ese establecimiento.

El campo mejora contiene un numero y se calcula con la diferencia entre la
media de los porcentajes de cumplimiento de la ultima visita y la media de los
porcentajes de la visita procesada actual. Este valor se guarda para poder
visualizar en la tabla de la interfaz si la visita que se ha realizado es mejor o no
que la anterior.

(d Registros:

La coleccion “registros” contiene todas las visitas que los GPV han realizado a
los diferentes comercios. El documento de cada visita contiene, entre otros
campos, la identificacion del punto de venta que se ha visitado, quién lo ha
visitado, directorio a Google Storage de la imagen del expositor y los facings
detectados en el planograma en el momento de la visita. Los facings acordados
en el momento de la visita también se representan con un diccionario, igual que
en la tabla de “establecimientos”.

Es importante guardar los facings acordados en el momento que se ha hecho
cada una de las visitas ya que, en caso contrario, si el departamento de Trade
Marketing decide cambiar los facings en el punto de venta, ya no habria forma
de saber qué facings habia acordados en las visitas anteriores al cambio.

El esquema completo de los documentos de esta coleccion esta representado en
la siguiente tabla, Tabla 2.4:
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Campo Tipo de valor |

establecimiento id string

gpv_id string

fecha fecha

hora string

image path string

facings_acordados map

cantidad facings acordados number
cantidad facings detectados number

Tabla 2.4: Formato de los documentos de la coleccion “registros”.

[d Productos

En esta coleccion se almacena informacion de los productos que se pueden
encontrar en los expositores de los comercios. Cada documento, que
corresponde a un producto de la marca, contiene un Unico campo en el que
especifican las dimensiones de la caja. Este dato es util para calcular el
porcentaje de cumplimiento del area contratada en el planograma.

Campo Tipo de valor \
width number

height number

depth number

Tabla 2.5: Formato de los documentos de la coleccion “productos”.
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2.3 Google Cloud Functions
2.3.1 Google Cloud Functions

Google Cloud Functions es un servicio de computacion en la nube del tipo Function as
a Service (FaaS). Proporciona una plataforma con la que se puede desarrollar el codigo
de funciones concretas que realiza procesos y conecta servicios, siempre sin la
necesidad de construir ni mantener la arquitectura e infraestructura que seria necesaria
en caso de no utilizar esta tecnologia (Medium, 2018). Este hecho permite a los
desarrolladores centrarse en el codigo.

Figura 2.3: Icono de Google Cloud Functions.

Al empezar a utilizar Cloud Functions, es importante conocer los tres elementos
principales en los que se basa:

(A Eventos: suceso que ocurre dentro de Google Cloud Platform. Los tres eventos
principales a los que una Cloud Function puede responder son:

m Ficheros publicados, eliminados o modificados de Google Cloud Storage
m Datos publicados, eliminados o modificados de Google Cloud Firestore
m Invocacion directa mediante una peticion HTTP

[ Trigger: Seleccion del evento que desencadenara la ejecucion de la Cloud
Function.

(d Datos del evento: Conjunto de informaciéon que recibira como parametros de
entrada la Cloud Function cuando se ejecute.

Entonces, a las Cloud Functions de Google se les asigna uno de los eventos listados que
se producen dentro de la infraestructura de GCP. Cuando el evento asignado se
desencadena, la Cloud Function emparejada responde, comenzando asi su ejecucion.
Para ilustrar este funcionamiento, se adjunta la Figura 2.4, extraida de la documentacion
oficial de Google Cloud Platform (Google Cloud).

Figura 2.4: Esquema de funcionamiento de las Cloud Functions de Google.

En Google, las Cloud Functions pueden estar escritas en Node, Python o Go.
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2.3.2 Google Cloud Functions aplicado al proyecto

Para el proyecto presente, el codigo que usa la Cloud Function de este sistema se
desarrolla en Python. Esta dispone del trigger en Google Cloud Storage, de modo que
cuando se suban archivos al Bucket de storage que se ha creado para el proyecto, se
ejecutara esta funcion.

El proceso que sigue la Cloud Function desarrollada es:

1. Confirmar que el archivo cargado a Google Storage es una imagen para
continuar con la ejecucion. En caso contrario se termina el proceso de la Cloud
Function.

2. Procesar la imagen que se ha cargado a Google Storage para obtener los bytes en
base64.

3. Enviar los bytes de la imagen al modelo de deteccion de objetos y asi recibir la
prediccion de productos que se han detectado en la imagen.

4. Crear un archivo JSON con el resultado de la prediccion, y guardarlo en Google
Storage. El archivo JSON contiene las coordenadas de los recuadros que
contienen un producto detectado dentro de la imagen, ademés de la clase
asignada a cada bounding box.

5. Procesar el resultado de la prediccion para calcular el cumplimiento de
planogramas. En concreto, se calcula:

a. Porcentaje de cumplimiento de productos
b. Porcentaje de cumplimiento de area

c. Mejora de los porcentajes respecto el registro anterior en el punto de
venta visitado

6. Publicar los tres calculos anteriores en el documento correspondiente de
Firestore.

2.4 Google Cloud AutoML Vision Object Detection
2.4.1 Google Cloud AutoML

En la actualidad, la demanda de aplicaciones que usan Machine Learning (ML) crece
continuamente, y no es de sorprender, ya que la cantidad de soluciones que puede llegar
a ofrecer esta tecnologia es inmensa. Sin embargo, la alta complejidad de tareas como el
preprocesamiento de datos u optimizacion de los hiper parametros del modelo que se
esta generando requieren de un tiempo elevado de desarrollo y supervision. En este
contexto, Google lanz6 a su plataforma de servicios en la nube el producto conocido
como Google Cloud AutoML, capaz de automatizar el disefio de la arquitectura de las
redes neuronales para que los modelos resultantes se puedan aplicar facilmente a
distintas soluciones (Medium, 2018). Todo esto se desarrolla con la intencion de que
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todo el mundo pueda aplicar modelos de inteligencia artificial a sus proyectos e
integrarlos a los demaés servicios de Google Cloud Platform. Un ejemplo de caso de uso
real de AutoML seria la clasificacion de imagenes médicas en el proyecto presentado
por Ekaba Bisong (Bisong, 2019).

Figura 2.5: Icono de Google Cloud AutoML.

En la Figura 2.6 se muestra un esquema general del funcionamiento de Google Cloud
AutoML, extraido de la documentacion oficial (Cloud, Google, 2019).

Figura 2.6: Esquema de funcionamiento de AutoML.

En cuanto a los servicios que ofrece, con AutoML se puede crear modelos
especializados en imagenes, lenguaje natural y traduccion. Para este proyecto se hace
uso de AutoML Vision para sacar provecho de las imagenes que suben los gestores de
punto de venta. En concreto, se hace uso del servicio Object Detection dentro de la
seccion Vision con el cual es posible crear un modelo de inteligencia artificial capaz de
detectar objetos individuales dentro de las iméagenes.

Ademas, la tecnologia de AutoML esta acompafiada de una interfaz grafica desde la
cual es posible entrenar, evaluar y poner en funcionamiento los modelos de inteligencia
artificial.

2.4.2 Google Cloud AutoML aplicado al proyecto

En cuanto a como se usa AutoML en este proyecto, y tal y como se ha ido comentando
anteriormente, este se aplica para obtener una prediccion que detecte los productos que
estan exhibidos en los lineales y expositores de las fotografias que cuelgan los GPVs.
La deteccion de los productos hace posible el calculo de los porcentajes de
cumplimiento y asi poder ofrecer una evaluacion del cumplimiento del planograma.
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El proceso realizado para crear el modelo de inteligencia artificial mediante AutoML es
muy importante para conseguir buenos resultados, es por eso que se detalla en
profundidad en la seccion 3.

2.5 Diagrama de la arquitectura del Pipeline Predictivo

Una vez que se conocen cada uno de los componentes que conforman el Pipeline
Predictivo, es mucho maés facil entender la arquitectura que forman entre ellos. En la
Figura 2.7 se puede observar esta arquitectura y las conexiones que hay entre los
diferentes servicios.

Una sintesis del funcionamiento completo del Pipeline Predictivo es el siguiente:

1. El Pipeline Predictivo empieza su proceso una vez se ha colgado un archivo en
Google Cloud Storage.

2. La Cloud Function, que su Trigger estd pendiente de la subida de archivos a
Storage, empieza a ejecutar el codigo Python. Las operaciones mas importantes
que realiza son:

a. Pasar la imagen al modelo de inteligencia artificial de AutoML.

b. Recibir, procesar y guardar los resultados de la prediccion, tanto en
Firestore como en Storage.

Figura 2.7: Diagrama de la arquitectura del Pipeline Predictivo.

22


https://www.draw.io/?page-id=lKQsmJEDHxTlPF8XqBAm&scale=auto#G14rhFrtH90r65pCisN2OXp1JHstw6a-og
https://www.draw.io/?page-id=lKQsmJEDHxTlPF8XqBAm&scale=auto#G14rhFrtH90r65pCisN2OXp1JHstw6a-og

3. DETECCION DE OBJETOS

Una de las bases de la herramienta que se desarrolla en este proyecto es el sistema de
reconocimiento y clasificacion de objetos, basado en los modelos de inteligencia
artificial autogenerados por el servicio de Google Cloud AutoML Vision. Sin un
modelo de inteligencia artificial, seria muy dificil automatizar el proceso de la auditoria
de los planogramas usando imégenes.

Tal y como se ha ido comentando, la deteccion estara centrada en productos de la marca
de café L’OR. Se ha escogido esta marca debido a que los paquetes de los productos (el
packaging que uno observa en los supermercados cuando va a comprar) son cajas de
carton firmes que raramente se encuentran deformadas cuando se exponen en las
estanterias de los comercios. Para esta primera fase del proyecto es preferible un
producto que normalmente mantenga el mismo aspecto en los lineales y expositores,
antes que productos que sean facilmente deformables como bolsas de patatas. Se hace
esta eleccion puesto que se desconoce la exactitud que podemos llegar a obtener en la
deteccion y clasificacion y asi evitar el coste de entrenamiento afiadido que puedan
causar los productos deformables.

No obstante, si se ha podido observar en distintos puntos de venta que los productos de
café L’OR pueden adoptar diferentes posiciones en lineal segiin han sido colocadas las
cajas. Esto, que es necesario tenerlo en cuenta para crear las clases entre las que el
sistema debe ser capaz de detectar, supone un reto. Mdas aln, esta marca también
dispone de una larga variedad de productos que se distinguen principalmente por la
intensidad de café o la cantidad de capsulas que hay en la caja.

En este capitulo se detallan los procedimientos y recursos usados para elaboracion de la
herramienta que es capaz de realizar la deteccion y clasificacion de productos L’OR en
imagenes; desde la creacion del conjunto de datos, hasta el entrenamiento y los
resultados del modelo de inteligencia artificial. De este modo, en un futuro, se podra
cumplir con la idea y proposito de emular y extrapolar el mismo procedimiento que se
aplica a los productos de la marca L’OR a cualquier otro tipo de producto de cualquier
otra empresa.

3.1 Creacion del primer conjunto de datos

3.1.1 Analisis de los productos de la marca L’OR

Como se ha comentado en la introduccion del capitulo, la marca de café L’OR dispone
de un largo surtido de distintas variedades de café. Para generar esta lista y analizar el
aspecto de cada una de las cajas, primero nos fijamos en los productos que se ofrecen en
la pagina oficial* de L’OR. En el momento de la visita a dicha pagina web, quitando los
productos y ofertas solamente disponibles comprando online, las 26 variedades de café
que habian disponibles estan reflejados en la Tabla 3.1; en ella se muestran las
variedades de café junto a los paquetes de capsulas que ofrece la marca para cada una.

4 Pégina oficial de L’OR: https://www.lorespresso.com/es_es/
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Variedades de café

NuUmero de capsulas en un paquete

BARISTA SELECTION DOBLE 10
COLOMBIA 10, 20
DECAFFEINATO 10
DELIZIOSO 10
DOBLE FORZA 10
DOBLE LUNGO PROFONDO 10
DOBLE RISTRETTO 10
DOBLE SPLENDENTE 10
FORTISSIMO 10
FORZA 10
GRAN CAFE FILTRO 10
INDIA 10
LUNGO ELEGANTE 10
LUNGO ESTREMO 10
LUNGO PROFONDO 10
MATTINATA LUNGO 10
ONYX 10, 20, 40
OR ABSOLU 10
OR NOIR 10
OR ROSE 10
PAPUA NUEVA GUINEA 10
RISTRETTO 10, 20, 40
RISTRETTO DECAFFEINATO 10, 20
SATINATO 10
SONTUOSO 10, 20
SPLENDENTE 10
SUPREMO 10

Tabla 3.1: SKUs de la marca L’OR disponibles en la pagina web.
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Pueden haber paquetes de 10, 20 y hasta de 40 cépsulas para aquellas variedades de
productos mas vendidas, como es el caso de RISTRETTO u ONYX. Por tanto, 34 es la
cantidad de paquetes distintos, teniendo en cuenta este hecho. En otras palabras, se
contabilizan 34 SKUs.

Para poder visualizar coémo son y cual es la diferencia entre las diferentes tamafios de
cajas segun las capsulas que contengan, en las Figuras 3.1, 3.2 y 3.3 se exponen
imagenes de algunos de los paquetes que se pueden encontrar en los supermercados:

Figura 3.1: Ejemplo de paquetes de café L’OR de 10 cdapsulas.
De izquierda a derecha: RISTRETTO, ONYX y SONTUOSO.

Figura 3.2: Ejemplo de paquetes de café L’OR de 20 cdpsulas.
De izquierda a derecha: RISTRETTO, ONYX y SONTUOSO.

Figura 3.3: Ejemplo de paquetes de café L’OR de 40 cdpsulas.
De izquierda a derecha: RISTRETTO y ONYX.

Asi mismo, el sistema ha de ser capaz de detectar cajas en la imagen y clasificar cada
una de ellas entre 34 SKUs diferentes. Pero no so6lo eso, también se quiere detectar cual
de las 6 caras del cubo que forma el paquete es visible para el consumidor. La cara
visible es significativa debido a la importancia que tiene para calcular el area ocupada
por productos de la marca y compararla con el area contratada en el planograma. En
funcion de la cara expuesta, el paquete ocupard frontalmente en el expositor mas o
menos area. Esto nos lleva a tener una cantidad de 102 facings distintos posibles y por
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lo tanto también 102 clases entre las que el modelo debe ser capaz de clasificar un
producto detectado. El nimero 102 resulta de multiplicar la cantidad de distintos SKUSs
(34) por las 3 caras distintas que pude tener el paquete, considerando que las caras
opuestas son iguales’. Las tres caras distintas son la frontal, la lateral y la superior.

Figura 3.4: Cara frontal (verde), lateral (azul) y superior (roja) en
cajas L’OR de 10y 20 capsulas.

3.1.2 Captura de imagenes

Al comenzar el proyecto se disponia de fotografias de lineales y expositores con
productos de la marca L’OR, pero eran insuficientes para realizar un entrenamiento
exitoso. Por esto, fueron necesarias las visitas a diferentes supermercados para captar
mas 1magenes. Cuantos mas supermercados diferentes se visitaran para captar
imagenes, mas expositores de distinta iluminacion se obtendrian (muy conveniente para
entrenar el sistema), por tal razon pedi colaboracion a compafieros, amigos y familiares
para que, en el momento de hacer la compra, tomasen imagenes de los productos de la
marca en cuestion. Agrupando todas las imagenes se pudo conseguir un primer conjunto
de datos con fotografias hechas desde diferentes teléfonos moviles y, por tanto, cdmaras
con resoluciones diferentes.

Los principales criterios que se intentan seguir en el momento de tomar la imagen es
que los productos L’OR estén, en la manera de lo posible, en posicion frontal al
objetivo de la camara y, ademas, que entren todos dentro de la imagen. No obstante, no
siempre se es capaz de hacer fotografias de los lineales/expositores de la tal manera
debido a los pasillos estrechos de algiin punto de venta, a la cantidad de clientes que
puede haber u obstéaculos lo que dificultan. Por lo cual, para crear el conjunto de datos
también se tomaron algunas imagen con perspectiva y desde lejos para simular estas
posibles situaciones que se pueden encontrar los GOVs durante una visita. Algunos
ejemplos de imagenes captadas se presentan en las Figuras 3.5 y 3.6.

5 . . . . .

Consideramos que las caras opuestas de la caja son iguales dado que ocuparan el mismo espacio y
computaran como la misma area en el momento de hacer el calculo de area ocupada por productos de la
marca.
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Figura 3.5: Imdgenes de expositores que se han podido realizar frontalmente.

Figura 3.6: Imdgenes de expositores que no se han podido realizar frontalmente.

Durante esta primera acumulacion de fotografias se consiguieron, tras eliminar
imagenes repetidas o muy parecidas, un total de 62 imagenes utiles.

3.1.3 Etiquetado

Normalmente, un sistema de reconocimiento automdtico de imagenes implica un
etiquetado previo de las imagenes que se usan para entrenar el sistema. El etiquetado
manual de iméagenes es el proceso de definir manualmente regiones de una imagen y
asignar una descripcion (etiqueta) a cada region. Segun los objetivos que se buscan y
los datos que se quieren conseguir, existen diferentes posibilidades para realizar el
etiquetado. Por ejemplo, se puede etiquetar una imagen asignandole a la imagen entera
una etiqueta concreta o segmentar la imagen en partes y afiadir etiquetas a cada una de
estas partes. La segmentacion se puede hacer con rectangulos (bounding boxes®),
poligonos, puntos, lineas o pixel a pixel.

6 . - . . .
En procesamiento digital de imagenes, las bounding boxes son coordenadas de un poligono rectangular
situado en una zona de la imagen que, normalmente, envuelve objetos que aparecen en ella.
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Para este proyecto en concreto necesitamos etiquetar la imagen segmentandola en
bounding boxes, enmarcando cada uno de los productos de café L’OR que aparecen en
las imagenes y asignandoles una etiqueta. Los datos generados, junto a las imagenes,
sera aquello que se utilizara para entrenar el modelo de aprendizaje automatico de
AutoML Vision Object Detection. En lo que sigue se expone el proceso y herramientas
usadas para elaborar todo el proceso.

3.1.3.1 Herramienta utilizada

En la actualidad, existen varias plataformas que ofrecen multiples funcionalidades
complementarias para realizar el etiquetado. Y es que cualquier funcionalidad, por poco
que ayude puede acabar comportando una gran reduccion del tiempo de etiquetado
cuando se trata de muchas imégenes.

Para este proyecto, basandose en los criterios de precio, herramientas, formatos y
facilidad de uso, se escoge el software Labellmg (Loop, 2018). Como describen en su
propia pagina publica de Github’, Labellmg es una herramienta grafica de etiquetado de
imagenes usando recuadros. Es una herramienta sin coste, de codigo abierto, escrita en
Python, con la tnica posibilidad de etiquetar usando bounding boxes.

Una vez Labellmg ya est4 instalado, es importante configurar cuales son las clases (o
etiquetas) entre las cuales es posible catalogar las bounding boxes que se crearan. Para
ello lo que debemos hacer es modificar el archivo “predefined classes.txt”, que se
encuentra en la carpeta “data”, situada dentro del directorio donde se ha instalado
Labellmg. El proceso es tan simple como introducir en el archivo de texto mencionado
la lista de posibles clases entre las cuales se puede clasificar un objeto encontrado en las
imagenes, cada una en una nueva linea. Una buena practica es escribir el nombre de las
clases sin espacios. De tal forma y tomado como ejemplo, para el paquete de 10
capsulas del producto RISTRETTO DECAFFEINATO se escribiran las lineas:

% RISTRETTO_DECAFFEINATO 10
s RISTRETTO DECAFFEINATO 10/2
s RISTRETTO DECAFFEINATO 10/4

El nimero 10 (en este caso, pero que también puede ser 20 o 40) indica la cantidad de
capsulas del paquete. Por otro lado, las clases que finalizan en “/2” indican que la parte
visible en la imagen es la cara lateral del producto, y los que finalizan en “/4” la cara
superior. Esta nomenclatura es la nueva forma que tendremos de identificar todos los
distintos facings de la marca L’OR que se pueden encontrar en un punto de venta.

El siguiente paso ya es empezar a etiquetar cada una de las imagenes, envolviendo cada
producto de la marca L’OR en un rectangulo e indicando a cudl de las clases pertenece.
Para ilustrar mejor este proceso, en la Figura 3.7 se muestra un ejemplo de etiquetado
de de una de las imagenes recogidas usando la interfaz de Labellmg.

! Pégina de Github de Labellmg: https://github.com/tzutalin/labellmg
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Figura 3.7: Interfaz del programa Labellmg con el etiquetado realizado sobre la
imagen, que solamente tiene dos productos de café L OR.

Figura 3.8: Ejemplo de archivo XML que retorna el software Labellmg al etiquetar una
imagen. Este ejemplo corresponde a la imagen etiquetada mostrada en la Figura 3.7.
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Por defecto, el formato de los datos que genera este software es PascalVOC XML,
aunque también se puede configurar para generar el formato YOLO. PascalVOC XML
es un formato estdndar de representar las posiciones en las que se encuentran los
diferentes objetos en la imagen. De esta forma, al etiquetar haciendo recuadros dentro
de la imagen se genera, para cada instantanea, un archivo XML con el formato que
sigue el ejemplo de la Figura 3.8 (surgido del etiquetado de la Figura 3.7).

El archivo dispone del elemento principal “anotation”; dentro de este se encuentra las
diferentes informaciones que tenemos de la imagen. Primeramente se detallan las
caracteristicas principales del archivo que se ha etiquetado, como son la carpeta en la
que se encuentra la imagen (elemento “folder”), el nombre del archivo (“filename”) y el
directorio completo de la imagen (“path”). A continuacion se indica el tamafio de la
imagen, anchura (“width”) y altura (“height”) dentro del elemento “size”.

En altimo lugar se encuentran los elementos “object”, uno por cada recuadro que se ha
dibujado en la imagen del expositor. Dentro de este se encuentran mas elementos con la
informacion de la etiqueta. En la lista siguiente se muestran los elementos que seran
utiles en el momento de procesar los archivos XML:

+ Elemento “name”: texto que indica el nombre de la etiqueta que se le ha

asignado a ese recuadro.

72
°o

Elemento “truncated”: booleano (0 o 1) que indica cuando un objeto de la
imagen no es completamente visible en esta debido a que no ha entrado
completamente en el perimetro de la imégen y, pese a esto, se enmarca con un
recuadro igualmente. Esta valor se establece automaticamente

% Elemento “difficult”: booleano (0 o 1) que sirve para indicar que el objeto
etiquetado es dificilmente visible en la imagen y puede que cause confusiones al
modelo. Esta opcidn es seleccionable desde la interfaz.

% Elemento “bndbox”: recoge la posicion de la bounding box en la imagen. La
29 ¢ 9 e

posicion se indica con los elementos “xmin”, “ymin”, “xmax” y “ymax” que se
encuentran dentro de este mismo elemento.

> Elemento “xmin”: indica la coordenada horizontal de la esquina superior
izquierda del recuadro.

> Elemento “ymin”: indica la coordenada vertical de la esquina superior
izquierda del recuadro.

> Elemento “xmax”: indica la coordenada horizontal de la esquina inferior
derecha del recuadro.

> Flemento “ymax: indica la coordenada vertical de la esquina inferior
derecha del recuadro.

b

Las cuatro coordenadas que se encuentran en el elemento “bndbox” son minimas
necesarias para poder conocer donde se sitlia el recuadro dentro de la imagen.
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Es importante destacar el hecho de que poder indicar cuando una etiqueta es de un
producto que no ha cabido en la imagen (“truncated”), o que el producto es dificilmente
visible (“difficult”) nos es util para tener controlados estas bounding boxes que, en el
momento del entrenamiento, pueden causar problemas. De tal forma, en caso de hacer
un primer entrenamiento y que este no obtenga muy buenos resultados, cabria la
posibilidad de eliminar las etiquetas que estén marcadas como “truncated” y/o
“difficult” y probar de nuevo a entrenar el modelo.

3.1.3.2 Critérios a seguir en el etiquetado

Con la intencion de conseguir el mejor dataset posible, se fijan los siguientes criterios
de etiquetado:

R
*»*

L X4

L X4

L X4

El rectdngulo que se dibuja debe ajustarse todo lo posible al contorno del
producto, no se debe dejar margen innecesario. Hay que tener en cuenta que,
dependiendo de la perspectiva de la imagen, no siempre es posible cuadrar el
rectangulo con el producto a la perfeccion. En ese caso, siempre se intenta que
entre toda la cara del producto en la etiqueta.

Hay situaciones en las una caja de café L’OR se ve con dificultad, ya sea porque
esta al fondo de un expositor y no le da la luz o porque esta parcialmente tapado
por otro producto o por una etiqueta de ofertas. En estos casos, es decision de la
persona que etiqueta la imagen decidir si puede causar confusion al modelo y, en
ese caso marcar la casilla “difficult” del Labellmg para la etiqueta en concreto.
Esta casilla esta situada en la parte superior derecha de la interfaz.

Los productos que estan cortados por el tamafio de la imagen también se
etiquetan.

Los productos que se encuentran tumbados o boca abajo se etiquetan igual que
cualquier otro producto puesto de forma natural.
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Figura 3.9: Ejemplos de etiquetado de imdagenes con productos L’OR en situaciones
dudosas.

3.1.3.3 Resultados del etiquetado

Al finalizar el proceso de etiquetado, se pudo notar que, en las fotografias que se
tomaron, no aparecian muchos de los productos L’OR que se habian listado en un
principio. Las clases que se encontraron en las imagenes fueron 34 de las 102 posibles.
Esto quiere decir que entrenar el modelo con estos datos supondrd que solamente sea
capaz de detectar y clasificar 34 clases.

3.1.4 Subir las imagenes a Google Cloud Storage

Una vez ya se dispone de todos los archivos de tipo XML creados por el programa
etiquetador de todas las imagenes acumuladas, el siguiente paso es subir estas imagenes
a Google Cloud Storage.

Es importante saber que los tipos de archivos soportados para el entrenamiento de
AutoML son JPEG, PNG y GIF y el tamafio maximo de las imagenes es de 30MB.
También es importante saber que AutoML, para realizar el entrenamiento, redimensiona
las imagenes que superan los 1024 por 1024 pixeles y las ajustan a este tamafio. Por
tanto, las iméagenes que superen estas dimensiones pueden sufrir una pérdida de calidad.
Esto puede afectar a algunas bounding boxes, ya que también se debe cumplir que
ninguna de ellas sea mas pequena que 8 por 8 pixeles.
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3.1.5 Transformacion de los datos para adaptarlos a AutoML

Para continuar con el proceso y acabar entrenando el modelo, es necesario entender
como se le indican a la plataforma de AutoML las coordenadas de las bounding boxes y
qué etiqueta tiene cada una, es decir, qué clase se les ha asignado. Como se ha visto, los
archivos XML generados en el proceso de etiquetado disponen de esta informacion. Sin
embargo, AutoML requiere que se introduzcan estos datos siguiendo un formato
determinado. En concreto, pide que se suba un tnico archivo de tipo CSV donde esté
toda la informacion. Cada fila del archivo ha de representar una bounding box, y todas
deben seguir el formato de los siguientes ejemplos, cogidos de la propia documentacion
de Google:

TRAIN,gs://folder/imagel .png,car,0.1,0.1,,,0.3,0.3,,
TRAIN,gs://folder/imagel.png,bike,.7,.6,,,.8,.9,,
UNASSIGNED,gs://folder/im2.png,car,0.1,0.1,0.2,0.1,0.2,0.3,0.1,0.3
TEST,gs://folder/im3.00G, ,,/r7r 71

Es importante mantener las comas como separador de columnas. El significado de cada
columna se detalla ordenadamente a continuacion:

1. A qué grupo de datos se asigna la bounding box: “TRAIN”, “VALIDATION” o
“TEST”. Cuando se entrena un modelo de “Machine Learning”, cominmente se
separan los datos en los tres grupos mencionados.

El grupo de “TRAIN” se utiliza para construir el modelo. Cuando empieza el
entrenamiento, el modelo prueba diferentes pardmetros mientras busca patrones
en los datos de “TRAIN”. En el momento en que el modelo identifica patrones,
usa los datos del grupo “VALIDATION” para evaluar los parametros que se
habian ajustado. Seguidamente, cuando los patrones y parametros con mejores
resultados ya han sido identificados, se usa el grupo de “TEST” para evaluar el
modelo creado calculando la tasa de error, la calidad y la exactitud que este
puede llegar a proporcionar.

También hay la posibilidad de utilizar el valor “UNASSIGNED” en esta primera
columna en lugar de “TRAIN”, “VALIDATION” o “TEST”. De tal modo,
AutoML Vision Object Detection asignara aleatoriamente a cada bounding box
uno de los tres grupos mencionados. La asignaciéon no es completamente
aleatoria, sino que el 80% de las bounding boxes se utilizaran en “TRAIN”, 10%
en “VALIDATION” y el 10% restante en “TEST”. Méas alin, hay que tener en
cuenta que las bounding boxes de una misma imagen iran todas al mismo grupo.
Para este proyecto en concreto se emplea la segunda opcion, utilizar el valor
“UNASIGNED?” para todas las filas del archivo CSV.

2. Directorio de Google Storage donde se encuentra la imagen en concreto a la que
pertenece la bounding box de la fila.

3. Clase que se le ha asignado a la bounding box. En este caso seran los diferentes
nombres de productos de la marca que se han asignado en el momento del
etiquetado.
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4. Coordenadas de la bounding box en la imagen, separadas por comas. La
bounding box puede estar especificada de dos maneras.

a. Indicando solamente dos vértices diagonalmente opuestos del recuadro.
Este sera nuestro caso, ya que en el archivo XML disponemos de las
coordenadas del vértice superior izquierdo y del vértice inferior derecho.
El formato es el siguiente:

xmin, ymin,,,xmax, ymax, ,

b. Indicando los 4 vértices del recuadro. Entonces, el formato seria:
xmin, ymin, xmax, ymin, xmax, ymax, xmin, ymax

Otro aspecto importante a tener en cuenta para indicar correctamente las
coordenadas, es que estas deben estar indicadas con un valor entre 0 y 1,
teniendo en cuenta que el punto (0,0) representa la esquina superior izquierda de
la imagen y (1,1) representa la esquina inferior derecha.

Sabiendo esto ya se es capaz de empezar a construir el archivo CSV con el formato
requerido. Como es evidente, construirlo manualmente requeriria de mucho esfuerzo, es
por eso que se usa un codigo escrito en Python para aprovechar la organizada
informacion de la que se dispone en los archivos XML generados por el Labellmg. El
cddigo Python mencionado tiene la principal funcidon de automatizar el proceso de leer
la informacion de todos los archivos XML generados en el etiquetado y crear un archivo
CSV con la informacion recogida y el formato adecuado.

Ademas, en este codigo de Python se afiade un contador para conocer la cantidad de
bounding boxes que se han etiquetado en las 62 imagenes. La respuesta es 1303. Una
media de 21 productos L’OR por imagen.

3.1.6 Importar el archivo CSV a AutoML

Una vez ya tenemos el archivo CSV que representa nuestros datos, es el momento de
subirlo a Cloud Storage para, seguidamente, importarlo a AutoML. Para ello, mediante
la interfaz grafica que proporciona Google para AutoML Vision Object Detection,
importamos el CSV indicando el directorio completo de Google Storage donde se
encuentra el archivo. Este proceso puede llegar a tardar un rato, dependiendo de la
cantidad de filas que tenga el CSV.

Ademas, es posible que aparezca algin error, indicando que alguna de las bounding
boxes etiquetadas es mas pequefia a 8 por 8 pixeles debido a la redimensioén que aplica
AutoML a las imagenes que superan los 1024 pixeles de ancho o largo.
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3.1.7 Eliminar etiquetas escasas

Tras la importacion, en la interfaz grafica se muestra una tabla con la distribucién que
ha hecho AutoML de los datos entre los grupos “TRAIN”, “VALIDATION” y “TEST”
de cada una de las clases que se han etiquetado en las imagenes. En la Tabla 3.2 se
muestra esta distribucion.

No obstante, en AutoML se establece un requisito minimo de 10 bounding boxes por
cada clase para poder entrenar el modelo y que los resultados sean minimamente
satisfactorios. En concreto deben haber, como minimo, 8 ejemplos en “TRAIN”, 2 en
“VALIDATION” y 2 en “TEST”. Aquellas filas marcadas en rojo en la Tabla 3.2
corresponden a las clases de las cuales no se dispone suficientes bounding boxes como
para llegar al requisito minimo. Estas deben ser eliminadas para poder continuar y
realizar el entrenamiento pero hay que tener presente que el modelo no serd capaz de
detectarlas ni clasificarlas.

TRAIN  VALIDATION TEST TOTAL

COLOMBIA 20 1 0 0 1
ONYX 40 1 0 0 1
RISTRETTO DECAFFEINATO 20/2 1 0 0 1
FORZA 10/2 0 1 1 2
ONYX 10/2 1 1 0 2
PROFONDO LUNGO 10/2 1 1 0 2
RISTRETTO 10/4 2 0 0 2
RISTRETTO 40 2 0 0 2
SOUNTUOSO 20 2 0 0 2
RISTRETTO 20 3 1 1 5
SPLENDENTE 10/2 1 2 2 5
DELIZIOSO 10/4 5 2 1 8
ESPRESSO DECAFFEINATO 10/4 5 2 1 8
ONYX 20/2 7 2 1 10
RISTRETTO DECAFFEINATO_ 10/4 6 3 1 10
RISTRETTO 10/2 13 0 0 13
SPLENDENTE 10/4 10 5 2 17
SONTUOSO_10/4 9 6 3 18
RISTRETTO_DECAFFEINATO_20 15 5 5 25
FORZA 10/4 16 6 4 26
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PROFONDO LUNGO 10/4 23 4 4 31
PROFONDO_LUNGO 10 20 18 6 52
DELIZIOSO 10 46 9 8 63
FORZA 10 42 14 10 66
ONYX 20 39 21 8 68
RISTRETTO 20/2 38 23 9 70
ESPRESSO_DECAFFEINATO_ 10 50 15 8 73
COLOMBIA 10 52 9 13 74
RISTRETTO DECAFFEINATO 10 57 18 15 90
ONYX 10 60 22 13 95
SPLENDENTE 10 67 22 12 101
SONTUOSO_10 60 24 18 102
FORTISSIMO 10 67 24 14 105
RISTRETTO 10 93 38 21 152

Tabla 3.2: Distribucion entre “TRAIN”, “VALIDATION” y “TEST” de cada una de las
clases. Listadas en orden ascendente segun la cantidad de bounding boxes disponibles.

Tras eliminar las etiquetas de las clases que no cumplen con los requisitos minimos,
quedan disponibles para el entrenamiento 1229 bounding boxes y 18 clases distintas.

3.2 Primer entrenamiento

Tras obtener imagenes de expositores con productos de la marca L’OR, etiquetarlas y
procesar los datos para adaptarlos a AutoML, el siguiente paso ya es entrenar el modelo.

Al presionar el boton “TRAIN” de la interfaz grafica de AutoML Object Detection, se
abre una ventana emergente en la que podemos escoger entre dos opciones:

1. Optimizar el modelo para conseguir una mayor exactitud en las predicciones,
pero con mayor tiempo de respuesta, entre 800ms y 1500ms.

2. Optimizar el modelo para conseguir un tiempo de respuesta menor, entre 300ms
y 500ms, pero con menor exactitud.

En el proyecto en el que se trabaja, para ofrecer el mejor servicio posible, requiere de
precision por delante de velocidad. Entonces, se escoge la primera opcion.
Seguidamente el modelo comienza la fase de entrenamiento.

Tras 2 horas y 44 minutos, el modelo acabd el entrenamiento. Supone un coste
aproximado de $85. El calculo esta hecho contando las horas de entrenamiento como 3,
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ya que se contabilizan las horas comenzadas, multiplicadas por $28.35 que cuesta cada
hora de entrenamiento.

3.3 Evaluacioén del primer modelo

Una vez el modelo ya esté listo, el primer paso es analizar la propia evaluacion que hace
AutoML usando las imagenes que han sido afiadidas en el grupo “TEST”.

Figura 3.10: Evaluacion de AutoML del primer modelo.

En la Figura 3.10, se puede observar dicha evaluacion. El modelo ha conseguido una
precision® media del 98,7% calculada con un valor IoU del 50%. También se puede
observar que se ha obtenido una precision del 96,57% y sensibilidad (“recall”) del
97.69% para un threshold de confidencia del 58,4%. El threshold para calcular la
precision y sensibilidad corresponde a la confidencia minima que ha de tener el modelo
sobre cada bounding box como para considerarlas positiva y devolverla como resultado
de la deteccion. El valor de threshold optimo ha sido calculado internamente por
AutoML. Los valores de evaluacion son altos e indican que el modelo podria funcionar
suficientemente bien.

Por lo tanto, el siguiente paso es analizar los resultados cuando se ejecuta el modelo con
imagenes que el sistema no ha visto en la fase de entrenamiento. Para visualizar estos
resultados se ha creado un codigo de Python que procesa la respuesta del modelo y
dibuja bounding boxes en las coordenadas recibidas, usando un color diferente para las
diferentes variedades de café¢. En las imagenes de la Figura 3.11 se pueden observar las
fotografias originales a la izquierda y los resultados de la prediccion a la derecha.

Como se confirma en la Figura 3.11, el modelo genera unos resultados muy buenos. Se
puede observar como ha detectado correctamente el 100% de los productos de las tres
imagenes presentadas. Ademas, la clasificacion también ha sido correcta para todos los
productos.

SEI concepto precision media, IoU, precision y sensibilidad estan definidos en el Anexo 1.
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Figura 3.11: Imdgenes originales a la izquierda, y las predicciones del primer modelo
dibujadas a la derecha.

Por otro lado, también se ha podido notar en otras imagenes que hay algunas situaciones
o productos con los que tiene mas dificultad en detectar y clasificar cometiendo algun
error. No obstante, las situaciones en las que falla son muy pocas comparadas con las
situaciones en las que tiene éxito. En la Figura 3.12 se presenta una imagen, con los
resultados del modelo dibujados, en la que comete un error de deteccion y uno de
clasificacion.
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Figura 3.12: Imagen con la prediccion del modelo. En esta imagen se produce un error
de deteccion y otro de clasificacion.

Los dos errores de la Figura 3.12 se muestran ampliados en las Figuras 3.13 y 3.14 para
analizarlos mas detalladamente. Por un lado, se puede ver como la imagen de la Figura
3.13 se produce un error de detecciéon, no se ha marcado la caja L’OR que es
parcialmente visible. Por otro lado, en la imagen de la figura 3.14, se ha clasificado con
la misma clase dos facings distintos, ONYX 20 y RISTRETTO 20. Esto es visible ya
que son cajas ligeramente distintas y se les ha asignado a todas el color verde que
deberia ser usado solamente para la variedad ONYX.

Figura 3.13: Error de deteccion en la imagen de la Figura 3.12.

39



Figura 3.14: Error de clasificacion en la imagen de la Figura 3.12.

3.4 Creacién del segundo conjunto de datos

Con la intencion de mejorar el primer modelo generado e intentar solucionar los errores
que comete, se procede a generar un segundo conjunto de datos, el cual estara
compuesto por las imagenes de las que ya se disponia anteriormente mas otras 60
nuevas, siendo estas 60 de puntos de venta donde atn no se habian hecho fotografias.

El proceso a seguir para generar este segundo conjunto de datos es parecido al proceso
seguido para la creacién del primero, descrito en la seccion 3.1, pero con algunos
ligeros cambios. El proceso se presenta a continuacion:

1.

Recolecta de imagenes, haciendo antes un analisis de las clases que tenian
etiquetas y asi intentar encontrar esos facings. Ademads, también se buscaron
productos como PAPUA NUEVA GUINEA o INDIA, los cuales no estuvieron
en el primer conjunto de datos. La intencion también es conseguir que el
segundo modelo aprenda a clasificar entre mas productos. Como se ha expuesto,
se consiguen 60 imagenes mas de las que se disponian en el primer conjunto de
datos, siendo un total de 122 las que formaran parte del segundo dataset.

Usando otra vez Labellmg, se etiquetan las nuevas imdgenes. Sin embargo, esta
tarea se consiguid hacer mas rapido con la ayuda del primer modelo que se
gener6 anteriormente. Vistos los buenos resultados del primer modelo, se genero
un codigo en Python que seguia el proceso que se muestra a continuacion para
cada una de las nuevas imagenes:

a. Leer la imagen.
b. Pasarla al primer modelo para recibir su respuesta.

c. Procesar la respuesta retornada.
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d. Crear un archivo XML con el mismo formato que genera el programa
Labellmg y con la informacion de la prediccion.

De esta forma, era posible abrir el programa etiquetador Labellmg con la
mayoria de las bounding boxes ya situadas en el lugar adecuado y clasificadas
correctamente, cosa que ahorré mucho trabajo de etiquetado. Sin embargo, la
tarea de revisar una por una las bounding boxes creadas por el modelo era
inevitable.

El resultado de este etiquetado fueron un total de 2627 bounding boxes.
3. Subir las imagenes a Google Cloud Storage.

4. Transformacion de los datos para adaptarlos a AutoML, usando el mismo cdodigo
de Python que se uso6 para la misma tarea con el primer conjunto de datos.

5. Importar el archivo CSV a AutoML.

6. Eliminar las etiquetas escasas. Esta vez, fué posible mantener 25 clases con las
suficientes imagenes como para entrenar el segundo modelo. Sin embargo, al
afiadir fotos de productos que no se habian visto antes pero con pocos ejemplos,
habia mas clases que se tuvieron que eliminar.

3.5 Segundo entrenamiento

Una vez ya esta disponible el segundo conjunto de datos, el siguiente paso es entrenar el
segundo modelo de AutoML Vision Object Detection. Tal y como se procedioé para
entrenar el primero en la seccion 3.2, esta vez también optimizamos el modelo para
darle mas importancia a la exactitud antes que a la velocidad de respuesta.

Este segundo entrenamiento tardd, casualmente, también 2 horas y 44 minutos. Por
consiguiente, también supone un coste aproximado de $85.

3.6 Evaluacion del segundo modelo

Con el segundo modelo ya entrenado, se analiza la evaluacion que hace AutoML al
mismo, usando las imagenes de “TEST” tal y como se ha detallado anteriormente. Para
el nuevo modelo se obtiene 92% de precision media usando un IoU del 50%. En este
caso, la precision es del 94,5% vy sensibilidad del 89,57% para un threshold de
confidencia de 52,3%. Estos resultados se pueden observar en la Figura 3.15.
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Figura 3.15: Evaluacion de AutoML del segundo modelo.

Como se puede ver, este segundo modelo ha obtenido resultados ligeramente mas bajos
que el anterior segun los nimeros de la evaluaciéon de AutoML. Esto puede ser debido a
que, en el momento de suprimir una mayor cantidad de clases escasas del conjunto de
datos entrenamiento, desaparecen también las bounding boxes de esa clase en las
imagenes. De tal modo, se le estd indicando que alli no hay ningin producto cuando
realmente si que lo hay. Y es que, de acuerdo con la documentacién de Google, las
imagenes deben ser exhaustivamente etiquetadas: si se quieren detectar coches,
absolutamente todos los coches que aparezcan en una imagen de entrenamiento deberan
ser etiquetados. Entonces, en este caso, en el proceso de entrenamiento el modelo
entiende que se dan casos en los que no debe etiquetar los productos L’OR, causandole
una leve confusion.

Siguiendo los mismos pasos que para el primer modelo, probamos con imagenes que el
sistema no haya visto en la fase de entrenamiento. Los resultados, visiblemente muy
correctos, se pueden ver en la Figura 3.16.
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Figura 3.16. Imagenes originales a la izquierda, y las predicciones del segundo modelo
dibujadas a la derecha.

Analizando los resultados de este segundo modelo, se puede afirmar que genera
detecciones muy correctas. Incluso, en la imagen expuesta en la fila inferior, ha
conseguido detectar el producto L’OR ESPRESSO DECAFFEINATO situado en el
margen izquierdo de la imagen, producto que, tras hacer una ojeada rapida a la imagen,
no se ve. No obstante, también produce alglin error de clasificacion y deteccion, pero
cuesta dar con estos casos.
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3.7 Comparacion entre ambos modelos

Con tal de determinar cual de los dos modelos sera usado para verificar el cumplimiento
de planogramas en nuestro sistema final, procedemos a realizar una comparacion entre
ambos.

Si comparamos cuantitativamente los dos modelos de deteccion y clasificacion de
facings de la marca L’OR, el primer modelo sale ganando en cuanto a los precision
media, precision y sensibilidad. En la siguiente Tabla 3.3 se muestra una comparacion
entre ambos.

Precision usando el Sensibilidad usando el
threshold 6ptimo threshold 6ptimo

Precision media

Primer modelo 96,57 % 97,69 %

Segundo modelo 92 % 94,5 % 89,57 %

Tabla 3.3: Precision média, precision y sensibilidad para el primer y segundo modelo.

Por otro lado, se comparan cualitativamente ambos modelos. Para ello se pasan un
conjunto de imagenes por cada uno de ellos y se visualizan las predicciones. En la
Figura 3.17 y 3.18 se pueden analizar estos resultados.

Como se puede observar en la Figura 3.17, el segundo modelo ha sido capaz de detectar
todos los facings, incluso los facings superiores de las cajas de la variedad
SONTUOSO, cosa que el primer modelo no ha conseguido hacer. Ademas, también
detecta y clasifica correctamente aquellos facings que nos causan problema en el primer
modelo en la imagen de la Figura 3.18, la misma que se ha presentado en la seccion 3.3.
Y es que, por lo general, se observa el mismo comportamiento en todas las iméagenes,
una deteccion y clasificacion mas precisa en el segundo modelo.

Por otro lado, también se puede notar que las bounding boxes que se dibujan con el
primer modelo no se ajustan tanto al facing real como si lo hace el segundo modelo.
Esto se puede notar especialmente en los productos de la zona superior de la Figura
3.18.

Es importante destacar que no ha sido necesario eliminar para ninguno de los modelos
aquellas bounding boxes marcadas como “difficult” o “truncated”, ya que los resultados
han sido muy buenos usdndolas. Incluso, se puede observar que el modelo final es capaz
de detectar algunos facings en situaciones complicadas, realizando una mejor actuacion
de la que se esperaba conseguir en un principio.
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Finalmente se puede decir que, aunque los numeros del segundo modelo sean
ligeramente mas bajos que los del primero, los resultados del Gltimo parecen mejores al
ser expuestos en imagenes. Tras llegar a estas conclusiones, se decide optar por el
segundo modelo para utilizarlo como responsable de la deteccion de los facings de las
imagenes que suban los GPVs al sistema.

Figura 3.17: Resultados del primer (izquierda) y segundo (derecha) modelo en la
imagen de un expositor.

Figura 3.18: Resultados del primer (izquierda) y segundo (derecha) modelo en la
imagen de un lineal.
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4. DESARROLLO DE LA APLICACION

Con la intencidon de ofrecer la mejor solucidon posible para realizar todo el proceso de
verificacion de cumpliminto de planogramas, se decide utilizar las ultimas tecnologias
para la creacion de la aplicacion web. En este capitulo se detallan desde los lenguajes y
tecnologias usadas para que esta funcione en su totalidad, hasta el disefio y las
funciones que tiene cada una de las pantallas.

4.1 Disefio

Analizando las funciones que se deben poder realizar desde la aplicacion, recogidas en
la seccion 1.3 de este trabajo, ya es posible desarrollar el disefio de estas pantallas para
cubrir los requerimientos.

4.1.1 Material Ul

Con el fin de desarrollar una aplicacion con la mejor experiencia de usuario posible y un
disefio agradable pero sin tener que dedicar mucho esfuerzo al aspecto de los elementos
que aparecen en la pantalla, se usa Material Ul. Material Ul es una libreria muy
conocida de React]S (tecnologia en la que se basa la parte visual y légica de la
aplicacion y que se detalla en la seccion 4.5.4 de este capitulo) que nos ofrece una gran
cantidad de componentes ya implementados con el disefio de Google Material Design’.

Google Material Design ofrece muchos recursos graficos para los desarrolladores: desde
principios de disefio a seguir para ofrecer una buena experiencia de usuario, hasta
imagenes para iconos y colores con los que combinar nuestros elementos.

4.1.2 Descripcion por pantallas

En este punto se listan y se describen las caracteristicas de cada una de las pantallas. Es
importante destacar que, durante esta descripcion, las ventanas emergentes seran
consideradas pantallas diferentes para hacer mas comoda la explicaciéon y comprension
del funcionamiento.

? Pégina oficial de Google Material Design: https://material.io
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Pantalla A

NOMBRE

Iniciar sesion

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.1: Pantalla A. Iniciar sesion.

DESCRIPCION

Pantalla desde la cual los usuarios inician sesion. Siempre sera usando una cuenta de
Google. Al pulsar INICIAR SESION CON GOOGLE los usuarios son redirigidos a la
pagina comun de autentificacion de Google desde la cual se selecciona el usuario para
acceder.

Aquellas personas que entran a la plataforma y no tienen permiso no podran acceder
hasta que un usuario con el rol de Trade Marketing le permita el acceso desde la
pantalla de Gestion de Usuarios (pantalla P).




Pantalla B

NOMBRE

Historico de visitas

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.2: Pantalla B. Historico de visitas.

DESCRIPCION

Esta pantalla estd compuesta por una tabla en la cual se muestra, por filas, una lista de
las ultimas visitas hechas a los distintos puntos de venta. La lista, que estd ordenada
por fecha y hora, muestra también el logo o nombre del punto de venta que se ha
visitado y los dos porcentajes de cumplimiento para cada una de las visitas.

Es importante destacar las herramientas que ofrece la tabla en la barra superior. De
izquierda a derecha, estas son:

- Buscar una visita concreta. Haciendo clic en la lupa es posible introducir
cualquier texto, para buscar una visita concreta en funcion del valor de
cualquiera de las columnas.

- Descargar un archivo CSV con los datos que se muestran en la tabla,
preparado para ser introducido en cualquier hoja de célculo.

- Imprimir la tabla.

- Seleccionar qué columnas se desean visualizar en la tabla.

- Aplicar filtros para mostrar unicamente aquellas visitas que los cumplan.

Haciendo clic en cualquiera de las filas, se abre una pantalla emergente (pantalla C)
con toda la informacién disponible sobre la visita seleccionada.




Pantalla C (ventana emergente)

NOMBRE

Imagen de la visita

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.3: Pantalla C. Imagen de la visita.

DESCRIPCION

Esta ventana emergente tiene la principal funcion de mostrar la imagen del lineal
expositor que ha tomado el GPV, combinada con los resultados de la prediccion del
modelo de inteligencia artificial. En la zona izquierda se observa esta imagen con
recuadros dibujados en la zona que el modelo ha detectado productos de la marca.
Estos recuadros se pueden esconder haciendo uso del boton que se encuentra en las
esquina inferior izquierda de la imagen. En la zona derecha se muestra para cada
facing, la cantidad que ha detectado el modelo y la cantidad que deberia haber
realmente segun el planograma. También se ensefian aqui los dos porcentajes de
cumplimiento.

Haciendo clic en la barra superior de esta ventana emergente (o deslizando en caso de
estar usando un ordenador con pantalla tactil) es posible navegar entre las pantallas C
y D. Para cerrarla es necesario pulsar el boton CERRAR o hacer clic fuera de la
superficie de la ventana.

Ademas, en la esquina inferior izquierda se tiene la posibilidad de eliminar la visita.




Pantalla D (ventana emergente)

NOMBRE

Detalles de la visita

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.4: Pantalla D. Detalles de la visita.

DESCRIPCION

Desde aqui se visualiza mas informacion de la visita realizada: como el GPV que ha
realizado la visita, fecha y hora y nombre del establecimiento. Ademas, se ha anadido
la funcionalidad de afiadir comentarios al registro para poder matizar la visita, en caso
de encontrar algo fuera de lo normal. Para ello, hay que pulsar el icono con el simbolo
(+) que hay en la zona derecha de la ventana.

Igual que en la pantalla C, haciendo clic en la barra superior es posible navegar entre
las pantallas C y D, cerrar la ventana y también eliminar la visita de igual forma.




Pantalla E (ventana emergente):

NOMBRE

Afiadir comentario a la visita

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.5: Pantalla E. Afiadir comentario a la visita.

DESCRIPCION

Tal y como el nombre de la pantalla indica, desde aqui se anaden los comentarios a la
visita que ha realizado el GPV. Los comentarios se afiaden para poder especificar, por
ejemplo, el porqué se ha hecho una imagen desde lejos.




Pantalla F:

NOMBRE

Puntos de venta

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.6: Pantalla F. Puntos de venta.

DESCRIPCION

Muestra una tabla completa donde cada fila corresponde a cada uno de los puntos de
venta en los cuales la marca tiene productos expuestos. Desde esta tabla es posible
buscar un comercio concreto y acceder a informacién mas detallada haciendo click
encima. En cada fila, ademas, se muestra informacion basica del resultado de la
ultima visita realizada, asi como los dos porcentajes de cumplimiento y la mejora
respecto a la anterior visita.

En la barra superior de la tabla, se ofrecen las mismas herramientas que se encuentran
en la tabla de la pantalla C, pero se afiade la posibilidad de crear nuevos puntos de
venta haciendo clic en el icono (+).




Pantalla G (ventana emergente):

NOMBRE

Afiadir nuevo punto de venta

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.7: Pantalla G. Afiadir nuevo punto de venta.

DESCRIPCION

Ventana desde la cual se crean puntos de venta. Para ello, es necesario introducir los
datos de:

- ID: valor que selecciona la persona que crea el punto de venta. Debe ser unico.
- Nombre del punto de venta

- Poblacion en la que se encuentra el punto de venta

- Direccion exacta

- Provincia

- Teléfono de contacto

- Email de contacto

Todos los datos se requieren para poder crear el punto de venta, excepto el teléfono y
email de contacto.




Pantalla H:

NOMBRE

Punto de venta

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.8: Pantalla H. Punto de venta (1).

Figura 4.9: Pantalla H. Punto de venta (2).




DESCRIPCION

Pantalla en la cual se muestra todo tipo de informaciéon sobre un punto de venta
concreto.

Primeramente, en la zona superior, se muestran el nombre y datos basicos, como son
la poblacidn, provincia, direccion y teléfono de contacto.

El contenido restante se divide en 4 zonas diferenciadas.

- Zona superior-izquierda: tabla con la lista de las ultimas visitas que se han
realizado en ese punto de venta, ordenadas por fecha y hora. Igual que en la
pantalla B, en cada fila se observa informacion de cada visita. Al seleccionar
cualquiera de las visitas, se despliega la pantalla C. Adicionalmente, también
existe la posibilidad de buscar en la tabla y de descargar sus datos en formato
CSV.

- Zona superior-derecha: lista de los facings acordados en el comercio
seleccionado. Aqui es posible modificarlos, afiadiendo facings y cambiando la
cantidad de cada uno de ellos, seglin los acordados en el planograma. Una vez
cambiados, es necesario guardar la accion mediante un boton que aparece en
la pantalla con tal de confirmar los cambios.

- Zona inferior-izquierda: grafica que muestra la evolucion de los dos
porcentajes de cumplimiento del planograma en las ultimas visitas.

- Zona inferior-derecha: mapa con la posicion exacta del punto de venta.

En la esquina inferior derecha se sitian dos botones flotantes. El boton rojo con el
texto CONTACTAR para desplegar la pantalla I desde donde se permite contactar por
correo al punto de venta; y el botén verde con el texto ANADIR VISITA para
redirigir al usuario a la pantalla K.
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Pantalla I (ventana emergente):

NOMBRE

Enviar correo electrénico al punto de venta

Figura 4.10: Pantalla 1. Enviar correo electrénico al punto de venta.

CANCELAR y ENVIAR.

CAPTURA DE LA PANTALLA

DESCRIPCION

Pantalla 1til para contactar con el punto de venta via correo electronico y comunicar
cualquier asunto. Esta opcion esta disponible para aquellos comercios que se les ha
afiadido una direcciéon email. Los dos botones que contiene la ventana son




Pantalla J:

NOMBRE

Nueva visita, datos del punto de venta

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.11: Pantalla J. Nueva visita, datos del punto de venta.

DESCRIPCION

Es la primera parte de un conjunto de tres pantallas que se deben completar para
registrar una nueva visita. En la zona superior se observa el progreso realizado a
través de una secuencia de pasos numerados.

En esta pantalla se introducen los datos del punto de venta en el cual se ha realizado la
visita. Para completarlo y pasar al siguiente paso hay dos opciones: la primera es
introducir el identificador del comercio, el cual se ha determinado en el momento de
la creacion; la segunda opcion es rellenar los datos de la direccion del comercio.
Ademas, también hay la posibilidad de registrar los datos introducidos como un
nuevo punto de venta, marcando la caja que aparece en la zona inferior.

El boton SIGUIENTE, que se encuentra en la esquina inferior derecha del elemento
principal, habilita pasar al siguiente paso: pantalla K.




Pantalla K:

NOMBRE

Nueva visita, fecha y hora de la visita.

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.12: Pantalla K. Nueva visita, fecha y hora de la visita.

DESCRIPCION

En esta pantalla se selecciona la fecha y hora en que se ha realizado la visita que se
esta registrando. Por defecto, la aplicacion escribe la fecha y hora actual. Para
cambiar la fecha y hora, hay que pulsar en el texto donde esta se muestra, es entonces
cuando se abre una ventana emergente, pantalla L.

Cuando la fecha y hora son correctas, se pulsa SIGUIENTE para pasar al ltimo paso,
o0 ATRAS para retroceder.




Pantalla L (ventana emergente):

NOMBRE

Nueva visita, seleccion de la fecha de la visita.

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.13: Pantalla L. Nueva visita, seleccion de la fecha de la visita.

DESCRIPCION

Ventana emergente desde donde se cambia de la fecha de la visita, navegando por el
calendario y haciendo clic en cualquiera de los dias pasados. Las fechas futuras han
sido deshabilitadas para evitar que se creen visitas que realmente no se han realizado.
Cuando se ha terminado, se confirma el cambio pulsando ACEPTAR.

Haciendo clic en el reloj, situado arriba a la derecha, se procede a cambiar la hora de
la visita, pantalla M. Si se presiona CANCELAR, o fuera de los dominios de la
ventana emergente, vuelve a la pantalla K sin guardar los cambios.




Pantalla M (ventana emergente):

NOMBRE

Nueva visita, seleccion de la hora de la visita.

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.14: Pantalla M. Nueva visita, seleccion de la hora de la visita.

DESCRIPCION

Pantalla emergente desde donde se cambia de la hora de la visita, seleccionando
primero la hora y seguidamente los minutos. Cuando se ha terminado, se confirma el
cambio pulsando ACEPTAR.

Haciendo clic en el icono que muestra un calendario, situado arriba a la izquierda, se
retrocede a la seleccion de la fecha, pantalla L. También, igual que en la pantalla L, es
posible presionar ACEPTAR o CANCELAR para salir guardando o sin guardar los
cambios.




Pantalla N:

NOMBRE

Nueva visita, subir imagen.

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.15: Pantalla N. Nueva visita, subir imagen.

DESCRIPCION

Pantalla desde la cual se sube la imagen del lineal o expositor que se ha tomado en el
punto de venta. La imagen se arrastra al area gris que aparece en el centro de la
pantalla y seguidamente se previsualiza en la interfaz. Aqui se puede ver informacion
del archivo que se ha subido, concretamente el nombre y el tamaiio.

Para finalizar el registro de la visita, solamente es necesario presionar el boton SUBIR
IMAGEN Y ACABAR, cosa que desencadenara el proceso de subir la imagen y
aparecera una barra de progreso. Cuando ha terminado, la aplicacion redirige al
usuario directamente a la pagina del punto de venta al cual se ha afiadido la visita.




Pantalla O:

NOMBRE

Gestion de usuarios

CAPTURA DE LA PANTALLA

Figura 4.16. Pantalla O. Gestion de usuarios.

DESCRIPCION

Desde esta pantalla es posible realizar una gestion de los usuarios que utilizan la
aplicacion. Se muestra una tabla con todos los usuarios que hay registrados en la base
de datos, y para cada uno expone la foto de usuario de Google, nombre completo,
email, zona asignada (zona donde realiza las visitas), rol y acceso.

No todas las personas que se registran en la aplicacion tienen acceso a sus
funcionalidades. Para disponer de acceso, una persona habilitada debe proporcionarlo
desde esta pantalla. Para ello, simplemente se debe buscar el usuario en concreto al
que se le quiere dar acceso y presionar la cruz que aparece en la tltima columna de la
tabla. La cruz se convertird en un simbolo de verificacion.

Esta tabla también dispone de las herramientas que se ofrecen en las tablas de las
demas pantallas.




4.1.3 Mapas de navegacion

4.1.3.1 Entre las pantallas principales

Figura 4.17: Mapa de navegacion entre las pantallas principales.

Es importante destacar que la navegacion entre la principales pantallas se realizara
mediante el menu desplegable que se encuentra en la esquina superior izquierda de la
interfaz. También cabe destacar que la accidon de cerrar la sesion se podra realizar desde
cualquier parte de la aplicacion, haciendo clic en la imagen de usuario que aparece en la
esquina superior derecha de la interfaz, y seguidamente haciendo clic en cerrar sesion.

4.1.3.2 Desde la pantalla Historico de visitas

I l

C D E
- - - -

Figura 4.18: Mapa de navegacion desde la pantalla Historico de visitas.
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4.1.3.3 Desde la pantalla Puntos de venta

Figura 4.19: Mapa de navegacion desde la pantalla Puntos de venta.

4.1.4 Avisos de errores y éxitos.

Para ofrecer una buena experiencia, es importante ofrecer respuestas para que el usuario
pueda saber qué es lo que esta pasando en la aplicacion. Las respuestas que se deben
tener en cuenta son los posibles errores que se puedan producir, la carga de datos o de
alguna accién que necesita cierto tiempo y también las acciones que se realizan con
éxito por parte del servidor y que el usuario debe conocer.

Es por eso que, para este proyecto, se han usado las barras de progreso para indicar que
se esta subiendo la imagen al servidor, y por otro lado circulos de progreso para indicar
que se estan cargando los datos. Estos se muestran en la Figura 4.20 y Figura 2.21,
respectivamente.
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Figura 4.20: Barra de progreso.

@,

Figura 4.21: Circulo de progreso.

Por otra parte, se han utilizado los Snackbars de Material Ul para indicar cuando ha
habido un error, o cuando se ha producido una accion con éxito. En la Figura 4.22 y
4.23 podemos observar un ejemplo de cada. Estos aparecen en la esquina inferior
izquierda.

Figura 4.22: Snackbar de error.

Figura 4.23: Snackbar de éxito.

4.2 Cliente-Servidor

La arquitectura cliente-servidor es un modelo de disefio de software organizado en dos
partes claramente diferenciadas, por un lado el conjunto de servidores que realizan y
ofrecen servicios, y por otro lado los clientes que acceden y usan los servicios de los
servidores mediante una peticion a través de internet. De tal modo, esta arquitectura
permite repartir la capacidad de procesamiento entre ambas partes, ofreciendo ventajas
de tipo organizativo gracias a la centralizacion de la gestion de la informacién y la
separacion de responsabilidades, lo que facilita y clarifica el disefio del sistema.
Ademas, la parte del servidor puede repartirse en varias maquinas y/o programas, lo que
supone un aumento en el grado de distribucion del sistema (Schiaffarino, 2019).

La funcion principal del cliente es mostrar visualmente un contenido, interpretando los
archivos e informacién que ha recibido desde el servidor. El cliente, en el flujo web,
corresponde al navegador que se utiliza para navegar por internet. Este software tiene la
capacidad de interpretar varios lenguajes de programacion especialmente creados para
la visualizaciéon de contenidos. Por tanto, es el encargado de hacer acciones como
construir los botones de la pagina, responder a los movimientos del usuario y adaptar
textos y elementos graficos segun el espacio disponible en la pantalla.

Por otro lado, el servidor es el conjunto de hardware y software encargado de estar a la
espera de las peticiones que le hace el cliente a través de internet. También de
conectarse a otros servicios de internet, asi como GCP. Habitualmente, el servidor actua
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de deposito y gestor de los datos que usa el cliente, interpreta ficheros y envia mensajes
de respuesta de tamafio variable al cliente y/o a otros servicios de internet.

Algunos ejemplos de aplicaciones computacionales que usan este modelo son el correo
electronico y la World Wide Web. La aplicacion presentada, que se encontrard en la
web, utilizara también el modelo cliente-servidor.

4.3 Parte Cliente

Una vez es definido el concepto de cliente-servidor, es posible profundizar y definir los
diferentes lenguajes de programacion que son usados en el desarrollo del cliente de este
proyecto, haciendo énfasis también en la libreria React]S. Las tecnologias que se
describen a continuacion han sido seleccionadas para este proyecto ya que previamente,
para las practicas en empresa, he podido impartir un curso en el que he aprendido a
desarrollar aplicaciones utilizandolas y me han ofrecido muy buenos resultados.

4.3.1 HTML

HTML, siglas que provienen de “HyperText Markup Language”, es el lenguaje de
marcado mas usado para la creacion de paginas Web y sirve principalmente para indicar
el orden del contenido. Este orden se indica usando marcas de hipertexto, también
conocidas como tags. Ademas, los tags ayudan a los buscadores como Google, Yahoo o
cualquier otro a encontrar la informacion, ya que el nombre del tag proporciona
informacion sobre el contenido. Sin embargo, para este proyecto, al tratarse de una
aplicacién que serd usada internamente por empresas, la visibilidad en los buscadores
no tiene relevancia.

4.3.2 CSS

Las siglas CSS, que provienen de los términos ingleses Cascading Style Sheets, se trata
de un lenguaje de disefio grafico usado para determinar los estilos de cada uno de los
elementos, tags, generados con el lenguaje HTML en una pagina web. Con el lenguaje
CSS se puede conseguir el aspecto deseado de cualquier elemento de la interfaz. Por
contra, aprender todas sus palabras clave y al utilizarlo profesionalmente puede llevar
mucho tiempo de aprendizaje.

4.5.3 Javascript

Usado en un 95% de la paginas webs que hay a nuestra disposicion hoy en dia (Web
Technology Surveys, 2019), Javascript es un lenguaje de programacion orientado a
objetos con el cual es posible realizar actividades complejas en una pagina web.
Actualmente, ya existen muchas paginas de internet que no s6lo muestran informacion
estatica, sino que también muestran datos actualizados a tiempo real, permiten
interactuar con animaciones graficas en 2D y 3D, y muchas otras caracteristicas que
permiten a los usuarios gozar de paginas dinamicas.
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Ademas, debido al gran crecimiento, se han creado una gran cantidad de librerias muy
utiles alrededor de este lenguaje. Para el desarrollo de la parte cliente de este proyecto,
la libreria que se usa es la conocida React]S, desarrollada por los ingenieros de
Facebook. Més atn, también han surgido librerias con las cuales es posible desarrollar
la parte de servidor con Javascript, como es el caso de NodeJS.

4.3.4 React]S

ReactJS es una conocida libreria de Javascript creada por Facebook en la cual es posible
desarrollar el disefio de las pantallas que el cliente mostrara a los usuarios finales. La
principal diferencia de React]S respecto a otras librerias es la organizacion y
renderizado del codigo en componentes (F., 2017). Los componentes son piezas de
codigo que contienen cddigo en HTML (aunque también pueden contener otros
componentes) que juntos forman los diferentes elementos que se pueden visualizar en la
pantalla. Algunos de los beneficios del uso de componentes son:

% Renderizado de la pagina mas 6ptimo. Cuando una aplicacion de React esta

cargada en el navegador, si se realiza un cambio en un componente no se
renderiza toda la pagina, sino que se renderiza solamente aquel componente que
ha sufrido el cambio. Esto implica grandes mejoras de rendimiento en el
navegador.

% Los componentes estan formados por HTML, CSS y Javascript. De esta manera
es mucho mas facil la integracion de la logica de la aplicacion con los lenguajes
de estilos.

+ Cada componente es una clase que se puede instanciar, con la posibilidad de
afladir los argumentos deseados, todas las veces que sean necesarias. De tal
forma es muy sencillo reutilizar componentes en cualquier pantalla de la
aplicacion.

L)

<,

» Los componentes son asincronos, lo que significa que la aplicacion no cargara
los componentes consecutivamente, sino que cada componente se carga
independientemente de los demds, evitando asi posibles bloqueos en la
aplicacion.

% Permiten el uso de librerias externas y los componentes de estas librerias.
Ademas, existe una gran cantidad de librerias muy utiles y documentadas, como
Material Ul. Esta es una de las funcionalidades basicas por la que a ReactJS se
le puede sacar tanto provecho.

4.3.5 Librerias

En este proyecto, se han utilizado una gran cantidad de librerias para el cliente, tanto de
Javascript como también algunas especializadas en React]S. A continuacidon se
describen aquellas que han ganado mas peso en el desarrollo de la aplicacion.
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4.3.5.1 Material Ul

Como se ha descrito en la seccion 4.1.1, Material Ul es una libreria muy amplia que
ofrece muchisimos componentes de React]S para adaptarlos a cualquier aplicacion.
Ofrece el disefio de las ventanas emergentes, botones, menus y pantallas de ejemplo,
entre muchos otros recursos.

4.3.5.2 MUI Datatable

Libreria que ofrece un componente de React]S para crear tablas interactivas que usan
los componentes y disefios de Material Ul. Proporciona muchas opciones como por
ejemplo filtros, redimension de la tabla y exportaciéon de datos. Este componente ha
sido usado en las tablas que hay situadas en las pantallas de la aplicacion.

4.3.5.3 Axios

Libreria de Javascript construida con el objetivo de gestionar la programacion
asincronas de promesas HTTP a los servidores. Nos proporciona una funcién
desde la cual es posible configurar, realizar y recibir respuestas faciles de
procesar (Caules, 2017). Con ella, desde la aplicacion presentada se realizan
todo tipo de peticiones al servidor encargado de conectarse a Firestore, y asi,
seguidamente, recibir los datos necesarios a mostrar en la interfaz.

4.3.5.4 React Filepond

Libreria de Javascript para React]S que ofrece un componente desde el cual es posible
cargar archivos a la interfaz. Ofrece pardmetros con los que configurar la subida de
archivos, por ejemplo el tipo de archivo que se permite o la cantidad o tamafio méaximo.
También, estd optimizado para que la carga en el navegador sea rapida.

4.3.5.5 Redux

Libreria que permite controlar y acceder al estado global de la aplicacién entre los
diferentes archivos que la conforman, de una forma consistente entre cliente y servidor.
Esto seria analogo a gestionar variables globales, pero que contintian persistiendo entre
los diferentes archivos. En la aplicacion presentada es til para mantener el objeto que
representa al usuario en todas las pantallas. De tal forma, en una futura fase del proyecto
se dardn mas o menos permisos segun el rol de usuario que se tenga.
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4.3.5.6 Recharts

Recharts es una libreria creada para React]S desde la cual es posible crear una gran
variedad de graficos y con muchas opciones para personalizarlos. Es utilizada en el
grafico que se muestra en la pantalla de Punto de venta.

4.3.5.7 React Google Maps

Libreria de Javascript para React]S que permite inserir, de forma relativamente sencilla,
un mapa interactivo en la interfaz. Ademads, dispone de diversos parametros
configurables, asi como la posibilidad de mostrar marcas en el mapa en las coordenadas
deseadas.

4.4 Parte Servidor

Como se ha comentado, el servidor sera el encargado de responder a las peticiones del
cliente y de conectarse a los servicios de Google Cloud Platform. Al conectarse a los
servicios de GPC es responsable de pedir la informacién a la base de datos de Google
Cloud Firestore y procesarlos. También de subir imagenes a Google Cloud Storage y
acceder a ellas para después ser mostradas en la interfaz.

La tecnologia usada para el desarrollo del servidor de la aplicacion es NodeJS. Node es
un entorno de Javascript disefiado para ejecutarse en el lado servidor (Node.js). Fue
generado para generar un sistema escalable y que tuviese consistencia como para poder
generar un gran numero de conexiones de formas simultdnea. Actualmente, una de sus
principales ventajas respecto a otros lenguajes para desarrollar el codigo de servidor es
el gran rendimiento que ofrece.

Desde esta parte, los servicios de Google Cloud Platform que se usan o a los que se les
requieren acciones son:

% APIs & Services
% Google App Engine
% Google Cloud Storage

% Google Cloud Firestore

45 APIs & Services

APIs & Services es un dominio de Google Cloud Platform desde el cual se gestiona al
acceso a las APIs de Google, permite comunicacion entre los servicios de Google y
también la integracion de estos en otros servicios. El uso de las APIs requiere
autentificacion y autorizacion por parte de la aplicacion que quiere consumirlas, es por
eso que la gestion de las credenciales es basica para poder completar el proyecto.
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Existen tres tipos de credenciales: API keys, OAuth 2.0 client IDs y Service account
keys. En el desarrollo del sistema que cubre en este trabajo son necesarias las tres
credenciales. A continuacion se detalla cada una de ellas:

% API keys: clave encriptada que identifica al proyecto de Google para poder
hacer un cobro por uso. Las API keys se utilizan para llamar a las APIs de
Google que no requieren autenticacion, asi como la API de Google Maps que
permite mostrar el mapa en la interfaz de la aplicacion e interactuar con ¢l y la
API Geocoding, que transforma una direccion escrita a coordenadas geograficas.
Ambas son usadas en este proyecto.

72
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OAuth 2.0 client IDs: sistema para identificar usuarios. Google utiliza la
autorizacion OAuth 2.0 para gestionar el registro de los usuarios en la
aplicacion. Estas credenciales son aplicadas en la pantalla de Iniciar sesion para
que, una vez el usuario haga clic, sea redirigido a la pagina de autenticacion de
Google, desde donde podra utilizar una cuenta de la compaiia para entrar o
registrarse en la plataforma.
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Service accounts: clave que representa la aplicacion. Se proporciona en el
codigo de la aplicacion y se usa para poder acceder a algunos servicios de
Google Cloud Platform, asi como Google Cloud Storage y Google Cloud
Firestore.

4.6 Google App Engine

Google App Engine se define como una plataforma de aplicaciones sin servidor
totalmente gestionada. En esta es posible crear y desplegar aplicaciones sin la necesidad
de preocuparse por la infraestructura requerida al publicar una aplicacion y las
complicaciones a las que esto puede conducir (Google Cloud, 2019). Ademas, App
Engine cuenta con un balanceador de carga y escalamiento automatico, cosa que hace
que no nos tengamos que preocupar por los servidores fisicos que estan abiertos
sirviendo la aplicacion. Google se encarga de encender las maquinas necesarias segun el
trafico para que la respuesta del servicio sea 6ptima, dentro de la capacidad contratada.
De tal modo, los desarrolladores pueden centrarse 100% en la logica y desarrollo sin la
necesidad de crear una sobrecarga de esfuerzo desplegando la infraestructura.

Este servicio de google permite el despliegue de aplicaciones con el servidor escrito en
NodelJS. Por tanto, la plataforma desarrollada en este proyecto puede ser apoyada en
App Engine.

En el momento de desplegar una aplicacion a App Engine, es importante seleccionar el
tipo de maquina mas adecuado para la aplicacion segiin la memoria que necesite, la
frecuencia maxima de la CPU y si queremos que se escalen o no automaticamente.
Cuantos mas recursos, mas ascendera su coste. Los diferentes tipos de maquina a
seleccionar son:
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Clase Limite de memoria Limite de CPU Escalamiento

F1 (por defecto) 128 MB 600 MHz automatico
F2 256 MB 1,2 GHz automatico
F4 512 MB 2,4 GHz automatico
F4 1G 1024 MB 2,4 GHz automatico
B1 128 MB 600 MHz manual
B2 256 MB 1,2 GHz manual
B4 512 MB 2,4 GHz manual
B4 1G 1024 MB 2,4 GHz manual
BS 1024 MB 4,8 GHz manual

Tabla 4.1: Clases de maquinas disponibles en Google App Engine.

Para esta primera fase del proyecto y tras pruebas con los varios tipos de maquinas, se
decide optar por la clase F4, la cual ofrece un rendimiento suficientemente correcto.

4.7 Cloud Firestore

El servicio de Google Cloud Firestore, descrito en la seccion 2.2 del trabajo, es
sumamente usado por la aplicacion web. Constantemente, el servidor de la aplicacién
realiza peticiones y publica campos en la base de datos de Firestore. A continuacion se
describen todos los casos en que se requiere la participacion de Firestore:

» Autentificacion de usuarios.

<,

< Obtener la lista de usuarios.

< Dar acceso a los usuarios.

% Conseguir la lista de visitas.

% Conseguir la lista de las visitas para un tnico punto de venta.
% Obtener todos los datos de una tnica visita.

% Publicar los datos de nuevas visitas.

< Eliminar visitas.

+ Conseguir la URL de las iméagenes de lineales que hay guardadas en Storage.

7
%%

Conseguir la lista de puntos de venta.

7
%%

Conseguir los datos de un punto de venta.

7
%%

Asignar las coordenadas del mapa a un punto de venta.
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rear nuevos puntos de venta.

% Guardar el cambio de los facings acordados en un punto de venta.

4.8 Cloud Storage

Storage, el servicio de almacenamiento de archivos de Google Cloud Platform descrito
en la seccion 2.1, también es frecuentemente utilizado por la aplicacion para leer,
publicar y leer archivos. La aplicacion utiliza Cloud Storage para:

% Obtener los resultados de la prediccion del modelo, los cuales estan
almacenados en un archivo JSON.

+ Publicar las imagenes de lineales o expositores que se suben a la interfaz.

+ Eliminar las imagenes de aquellas visitas que son eliminadas.

4.9 Diagrama de la arquitectura de la aplicacion

Conociendo todos los elementos que hacen posible el funcionamiento y gestion de toda
la aplicacion, se presenta en la Figura 2.24 la arquitectura del sistema que la conforma.

En el diagrama se puede observar la conexion entre los dispositivos finales
(navegadores de ordenadores preferiblemente, pero también de moviles) y App Engine,
el cual proporcionara el acceso a la aplicacion y a todos sus servicios. App Engine por
otro lado, es el servicio encargado de conectarse a las APIs de Google, a Cloud Storage
y a Cloud Firestore por separado.
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Figura 4.24: Diagrama de la arquitectura de la aplicacion.
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5. CONCLUSIONES

5.1 ¢Qué se ha conseguido?

Una vez analizado la aplicacion resultante del proyecto y la precision de prediccion del
modelo de aprendizaje automatico, se puede decir que se han alcanzado los objetivos
que se planteaban en un primer momento: desarrollar un sistema completo capaz de
realizar la verificacion de cumplimiento de planogramas. Para ello se han utilizado las
ultimas tecnologias y técnicas disponibles, asi como la computacion en la nube junto a
la tecnologia web.

En cuanto al conjunto de sistemas que hacen posible la deteccion y clasificacion de
productos en imagenes, se ha conseguido una arquitectura robusta en la nube que ofrece
un buen rendimiento en todo el proceso, desde que se recibe una imagen hasta que se
obtienen los resultados con la deteccion de los productos. Esto ha sido posible gracias al
uso de los servicios de Google Cloud Platform, desde donde se ofrecen soluciones a la
mayoria de situaciones con las que se puede encontrar un desarrollador.

El hecho de utilizar AutoML Vision Object Detection suponia un reto ya que es un
servicio de Google muy reciente por lo que no se tenian referencias sobre su eficacia.
Ademéds, al estar aun en fase beta, implica que se puedan producir cambios en el
servicio que provoquen incompatibilidad con versiones anteriores o pequeios errores
aun por resolver. Sin embargo, los resultados obtenidos de AutoML han sido positivos,
ofreciendo una muy buena deteccion y clasificacion de los productos.

Por otro lado, la aplicacion web resultante que da acceso a todo el sistema es
perfectamente funcional y accesible desde cualquier navegador. En ella se puede auditar
el cumplimiento de planogramas de todas las visitas que se realizan en los diferentes
puntos de venta. Adicionalmente, estd desplegada en la infraestructura de App Engine
desde donde ofrece un buen rendimiento.

A nivel personal, el desarrollo de este proyecto me ha dado la capacidad de comprender
y establecer las relaciones adecuadas que se fijan entre los diferentes productos de una
plataforma servicios web. El hecho de aprender nuevos lenguajes de programacion asi
como Javascript y el uso de todas sus librerias también me ha abierto el area de
conocimiento que tenia hasta la fecha del comienzo del proyecto. Por tanto, el conjunto
del trabajo, todas las fases que se han pasado para hacerlo posible, las valoro como una
experiencia muy positiva.
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5.2 Trabajo futuro

Tal y como se ha comentado en un primer momento, el proyecto se trata de una primera
fase, y es que en un proyecto con tanto recorrido siempre quedan tareas o
funcionalidades por anadir para mejorarlo y darle mas valorr, mas alla de conseguir el
objetivo base. A continuacion se detallan futuras tareas a realizar.

a

a

Comprobar la usabilidad del producto. Para ello seria necesario realizar un test
de usabilidad a distintos usuarios para sacar conclusiones sobre la interfaz.

Entrenar un modelo de AutoML Vision Object Detection para otros tipos de
productos. Mdas aun, se podria entrenar para detectar los productos de la
competencia y extraer datos utiles.

Entrenar modelos que sean capaces de detectar precios y ofertas.

Oftrecer a los GPVs la posibilidad de consultar la ruta de los puntos de venta que
han de visitar.

Anadir una péagina desde la cual gestionar los productos disponibles de la marca,
para poder anadirlos y eliminarlos.

Detectar dos imagenes iguales cargadas a la aplicacion. De este modo se podria
evitar el fraude de crear una visita que realmente no se ha hecho.
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Anexo 1

Para entender la evaluacion de los modelos de inteligencia artificial, es importante
conocer las métricas usadas. En este anexo se detallan los conceptos de loU, precision y
sensibilidad (“recall”).

(A Precision: corresponde a la frecuencia de predicciones que fueron correctas,
positivas. Una precision mas alta implica una menor cantidad de falsos positivos
predichos. Esta valor se calcula para un threshold de confidencia concreto. La
formula usada para el célculo es la siguiente:

verdaderos positivos

precision = — —
verdaderos positivos + falsos positivos

(A Sensibilidad ( o “Recall”): corresponde a la frecuencia de bounding boxes que
fueron predichas correctamente por el modelo. Una sensibilidad mas alta
implica menos falsos negativos, que también se puede entender como que se
omitiran menos predicciones. Esta valor se calcula para un threshold de
confidencia concreto. La férmula usada para el célculo es la siguiente:

verdaderos positivos

sensibilidad = — ,
verdaderos positivos + falsos negativos

(A Precision media o Area under Precision and Recall Curve (AuPC): valor
calculado realizando la suma del valor de las precisiones obtenidas para todos
los valores de threshold posibles multiplicado por el incremento en la
sensibilidad (Sanchom, 2011). La férmula correspondiente es la siguiente:

N
AuPC = ) P(K) - Ar(k)

Donde N es el nombre total de imagenes en la coleccion con a que se evalaa el
sistema, P(k) es la precision en un limite de k imagenes y Ar(k) es el
incremento en la sensibilidad entre k y k — / imagenes.

Q IoU: sigla de “Intersection over Union”, es una métrica de evaluacion comun
usada para medir la exactitud en los sistemas de deteccion de objetos. Para
calcular el valor es necesaria tanto la bounding box del etiquetado (ground-truth)
como la bounding box que el modelo ha predicho. El valor corresponde a la
division del area comuin de ambas bounding boxes entre el area que forma la
unidn de ambas. Podemos ver esta idea ilustrada en la Figura X.
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Ground-truth

Prediccion

Area comun

Figura A.1: De izquierda a derecha, representacion del darea comun entre dos
bounding boxes y el drea de la union.

De tal modo, el valor IoU se calcula con la formula:

Area comin

loU = - —
Area de la union
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