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RESUMEN

El tiempo de espera en colas debido a los procesos de tasacion de productos a gra-
nel puede generar incomodidad y estrés en los compradores, 1o que lleva a afectar la fide-
lidad hacia la compafiia. Si bien se han desarrollado modelos para optimizar la deteccion
de productos empaquetados, esta requiere aiin mas investigacién en el campo de produc-
tos a granel. Por consiguiente, la presente investigacion propone un sistema mecatrénico
capaz de medir la masa y determinar el tipo de producto colocado en la plataforma de
pesaje mediante vision computacional. El producto, su masa y precio seran visualizados
en una pantalla, la cual cuenta con una interfaz que, a la par recomienda productos adi-
cionales en base a las preferencias del cliente. Esta investigacion considera tres etapas: el
disefo y construccidon de una balanza mecanico-eléctrica compuesta principalmente por
una celda de carga de punto dnico; el desarrollo y puesta en marcha de un sistema de
visién computacional basado en redes neuronales convolucionales, dos camaras ubica-
das estratégicamente y un sistema de iluminacion; y el desarrollo de un algoritmo que
recomiende productos en base a las preferencias de los usuarios. El funcionamiento del
sistema se validé experimentalmente con 10 productos entre frutas y verduras para eva-
luar el funcionamiento del sistema de vision computacional y las decisiones tomadas en
la construccion de la estructura. Mientras que se utilizaron pesas patrén para las pruebas
de calibracion de la balanza. Ademas, el sistema de recomendacion fue validado mediante

el uso de una base de datos disenada para el desarrollo de la presente investigacion.

PALABRAS CLAVES:
Celdas de carga; vision computacional; redes neuronales convolucionales; sistemas inte-

ligentes, sistema de recomendacion.



ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF SMART BALANCE FOR
SELF-SERVICE USING LOAD CELL AND COMPUTER VISION

The waiting time in queues due to bulk product appraisal processes creates dis-
comfort and stress for buyers. Which leads to affecting loyalty towards the company.
Although models have been developed to optimize the detection of packaged products,
this requires even more research in the field of bulk products. Therefore, the following
research proposes a mechatronic system that measures the weight and classifies the pro-
duct on the weighing platform by computer vision. The product’s label, weight, and price
will be visualized on a monitor, which includes an interface that recommends additio-
nal products according to the client’s preference. This research consists of three stages:
the design and construction of a mechanic-electrical balance composed principally by a
single point load cell; the development of a computer vision system based on convolu-
tional neural networks and two cameras located strategically; and the development of an
algorithm that recommends products according to the user’s preferences. The operation
of the system was validated experientially using 10 products between fruits and vegeta-
bles to evaluate the operation of the computer vision system and the decisions made in
the construction of the structure. Standard weights were used for the balance calibration
tests. In addition, the recommendation system was validated through the use of a database

designed for the development of this research.

KEYWORDS:
Load cells, computer vision, convolutional neural networks, intelligent systems, recom-

mendation systems.
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INTRODUCCION

Presentacion del tema de investigacion

En los supermercados, durante el proceso de pago, los trabajadores de la zona de
caja deben seguir un protocolo de atencién al cliente, donde uno de los puntos claves es
el tipo de producto a cobrar. Si el producto es uno a granel, debe pasar primero por un
proceso de pesado, reconocimiento y tasacion por parte del trabajador [1]. Al momento de
elegir el producto, generalmente los ordenadores de los cajeros cuentan con una pantalla
tactil (o teclado) para introducir el codigo asociado (puede ser el stock keeping unit o
SKU, o el universal product code o UPC) y realizar una bisqueda en la base de datos de
inventario del supermercado [2]. Segun estudios realizados a procesos de pesaje y tasacion
de productos. En los cajeros para compras mayores a diez productos, el procedimiento

explicado anteriormente puede demorar entre 3 minutos y medio hasta 4 por cliente [3].

Al ser estos tiempos acumulativos genera crecimiento en las colas de espera y
por ende retrasos de entre 11 a 15 minutos [4]. Debido a que la tasacion de productos
empaquetados solo demora entre 5 a 9 segundos, el 62.5 % del tiempo se invierte en el
proceso de tasacion de los productos a granel. En ocasiones existen variables que pueden
afectar el tiempo de tasacién, como es el caso del desconocimiento del SKU o UPC del
producto a tasar. Lo cual puede aumentar aproximadamente 1.5 minutos por producto
[5]. En caso de que el cliente comprase 10 productos a granel de los cuales el personal del
cajero desconoce los SKUs o UPCs se generaria retrasos de 15 minutos en un solo cliente,

lo cual solo haria que la fila siga aumentando.

Generalmente, un cliente tiende a tolerar una cantidad no mayor a 5 minutos [4]
antes de empezar a tener una percepcion distinta del tiempo. Dependiendo del tiempo
perdido por las variables comentadas anteriormente, pueden generar en el usuario cuadros
de estrés y como consecuencia disgusto por el momento y el establecimiento, afectando
su reputacion.
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Desde finales del siglo XX, se ha venido aplicando nuevas tecnologias para solu-
cionar el problema de las colas y mejorar la satisfaccioén del cliente. Entre ellas destaca
la implementacion de cabinas con sistemas de autopago en cadenas de supermercado [6].
Primero en Estados Unidos (Wallmart, IBM, entre otros) y Asia (York Benimaru) y re-
cientemente en Latinoamérica y Pert (Plaza Vea y Tottus) [7]. En principio, estos equipos
cuentan con todos los componentes que posee un cajero comun, ademds de estar conec-
tado a un sistema POS de pago por tarjeta y de una balanza. Sin embargo, en la mayoria
de los casos, estas balanzas son utilizadas inicamente para motivos de deteccion de fallas

(El cliente se equivoque o quiera pasar un producto diferente a menor costo) [8].

Es por este motivo que las compafiias pertenecientes al rubro de venta de productos
al por menor buscan mejorar la satisfaccion del cliente. Este disgusto y/o satisfaccion se
ve claramente reflejado en los ingresos para la compaiiia [9]. Con el desarrollo de nuevas
tecnologias para la inspeccién de productos en el sector agroalimentario, se ha evaluado
el uso de vision artificial como posible medio de innovacion, especificamente enfocado
en productos a granel. A través de diversas técnicas y algoritmos aplicados es posible
reconocer rasgos fisicos como el color, tamafio, forma y estado de una gran variedad de

frutas y verduras [10].

Por otro lado, en los ultimos afos se ha implementado nuevas tecnologias en el
uso de sistemas de recomendacion con el fin de mejorar continuamente la satisfaccion
del cliente [11]. Entre ellos desataca el uso de sistemas para recomendar productos que
coincidan con la preferencia del usuario. Se ha demostrado que la correcta comprension
de la conducta puede permitir a la empresa obtener una mayor fidelizacion por parte de

los clientes [12].
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Descripcion de la situacion problematica

El tiempo de espera en las colas ocasionado por proceso de tasacidon de productos
a granel (productos no empaquetados ni procesados como frutas y verduras) provoca en
conjunto un promedio de entre 11 a 15 minutos en la fila. Es en ese lapso de tiempo que
el cliente puede darlo como perdido, pudiendo generar cuadros de estrés en el cliente y
a consecuencia, pérdida en la fidelidad del cliente con la compaifia [4]. Si bien el uso
de maquinas de autoservicio trata de reducir el tiempo de demora, requieren mejoras al

momento de considerar alimentos a granel [8].

Hoy en dia se puede notar el aumento de consumo de productos a granel [13].
Uno de sus principales factores es el aumento de costos en los insumos ocasionado por
especulaciones financieras en las bolsas de valores de paises industrializados debido a las

crisis globales que suceden en los dltimos afios [14].

Por otro lado, muchas compaiiias y organizaciones buscan continuamente el desa-
rrollo sostenible en todos sus aspectos. El consumo de productos a granel ha demostrado
su efectividad en modelos de comercializacion que buscan cero desperdicios. Al vender
productos de esta forma se promueve el uso de envases reutilizables (Principalmente en
granos)que evitan el uso constante de bolsas de pléstico [15]. Es por todos estos factores

que los productos a granel estan tomando cada vez mas relevancia.

Formulacion del problema
Conociendo el aumento de la popularidad del consumo de productos a granel por

los factores mencionados previamente y el constante crecimiento e innovacion en los sis-

temas de autopago (o autoservicio) se plantea la siguiente interrogante: ;Como podemos
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implementar un sistema de balanza inteligente para productos a granel que considere di-
versos sensores, sistemas de vision y recomiende al usuario productos relacionados a sus

intereses?

Objetivos de investigacion

La investigacion tiene como objetivo principal desarrollar un sistema mecatrénico
inteligente para autoservicio capaz de medir la masa de productos a granel (frutas y verdu-
ras). El sistema debe ser capaz de reconocerlos mediante visién computacional, visualizar
los datos obtenidos en la pantalla haciendo uso de una interfaz y que logre aprender las

preferencias del comprador.

Los objetivos especificos son:

1. Desarrollar el sistema electronico de una balanza hecha a base de una celda de carga
de punto tnico que cumpla con la normativa peruana y pertenezca como minimo al

grupo de balanzas de exactitud media (OE1).

2. Disefiar y construir la estructura para la balanza inteligente priorizando la aplicacion

de un monitor, cdmaras, iluminacion y accesibilidad al cliente (OE2) .

3. Desarrollar un modelo de visién computacional que permita reconocer el producto

que se encuentre en la balanza al momento de ser evaluado (OE3).

4. Desarrollar una interfaz de usuario que sea capaz de aprender y brindar sugerencias

en base a las preferencias del cliente (OE4) .

Justificacion

Al desarrollar una balanza con las caracteristicas propias de un sistema inteligente

se busca, en primer lugar, brindar un valor agregado a las soluciones existentes de sistemas
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de autopago. Al incluir la deteccién de productos a granel y su pesaje, todos los productos
existentes en los supermercados podran pasar por el sistema de autopago, evitando que el

cliente no experimente los problemas expuestos en secciones anteriores.

Esto beneficia tanto al cliente mismo como a la compaifiia. Al cliente porque le
ahorra tiempo el cual puede disponer para continuar con sus pendientes y terminar mas
temprano. Y a la compaiiia porque aumentaria la lealtad de sus clientes recurrentes y
atraeria a los clientes casuales [16], ademas de poder reducir costos[17]. Por otro lado, el
uso de galgas extensiométricas en balanzas actuales es ttil debido a su tiempo de respuesta

rapido, su precision y su uso en multiples industrias [18].

Finalmente, las nuevas tecnologias pueden impulsar el uso de alimentos a granel
buscando sostenibilidad y desperdicio cero [19]. Por lo que es necesario innovar en las
balanzas mejorando sus condiciones mecénicas, electronicas y de interfaz. En este ultimo
punto se ha demostrado que conocer los gustos del cliente permite que este tenga una
mejor experiencia [20]. Por lo que esta mejora se puede dar a través de un sistema de

recomendaciones de productos.

Alcance y limitaciones / restricciones

El dispositivo mide productos a granel hasta un méximo de 20 kg una vez sean
colocados encima del plato del sistema y sin que vuelva a existir manipulacién humana
mientras se pese un producto. Ademas, el producto no debe contar con una bolsa plastica.
La investigacion se centra en poder tener correctos resultados de peso de los productos
para una balanza de exactitud media segin la normativa peruana [21]. La interfaz de
usuario muestra el producto detectado con mayor valor de confiabilidad, seguido de los

dos productos con segundo y tercer mayor valor.

Se tienen las siguientes restricciones: los sensores que se usan galgas extensiométri-
cas tienen un error de + 5 gramos [22], no se consideran los efectos de la temperatura en
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la calibracion del sistema. La balanza no se encuentra certificada por el Instituto Nacional
de Calidad (INACAL), para validar la precision y resolucion se utilizaron pesas patrones
de laboratorio. Se debe establecer un ambiente controlado para hacer su validacion, y la
capacidad de la memoria del microcontrolador usado puede no ser suficiente para el al-
goritmo a usar. El sistema no brinda un producto exacto reconocido, sino que el usuario
a escoge entre un grupo de tres productos que han obtenido los mayores porcentajes de
exactitud. No se considera como dispositivo portétil, sino que la balanza se encuentre en
un lugar fijo conectado a una fuente de poder. Ademads, se requiere conexion Wi-Fi, y
la interfaz de usuario (GUI) disefiada es una base para futuras mejoras. Para esta inves-
tigacion no se estd considerando implementar una pasarela de pago en el proceso final
de la balanza por motivos de limitacion en licencias y proveedores. Finalmente, debido a
que el prototipo propuesto es uno de baja fidelidad, no se considera realizar pruebas en

supermercados o tiendas de conveniencia.
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CAPITULO 1

REVISION CRITICA DE LA LITERATURA

En este capitulo se muestra la revision critica de la literatura asociada a esta inves-
tigacion la cual cuenta con tres etapas: la primera que corresponde al disefio, construccion
y circuiteria de la balanza, la segunda al reconocimiento del producto que se encuentre en
la misma, y la tercera centrada en los antecedentes de modelos de sistemas de autopago y

pesaje para productos empaquetados y frescos.

1.1 Diseio y construccion de balanzas electronicas

Para el disefio de una balanza electrénica, Otero [23] propone identificar elementos
de deteccion y visualizacion del peso. Ademds de comunicacion con el computador e
ingreso de cddigo del producto. Para ello, la celda de carga es fundamental determinando
asi el rango y precision de la sefial para hallar el peso. En su caso utilizé una celda de
punto unico colocandolo en una base de apoyo y encima de este, un plato. También se
cred una estructura donde se pueda colocar los elementos anteriormente identificados y

que cubra las necesidades del mercado comercial.

Para Bayona [24] el armar una balanza electronica se debe basar también en la
celda de carga apoyada de un mddulo de acondicionamiento de la sefal, siendo este un
transmisor HX711, el cudl se adiciona a un protocolo de comunicacion serial, para la
lectura de datos de la celda de carga y envia la sefal posteriormente a una tarjeta de
Arduino. En su caso, a través de un modulo bluetooth envia los datos de los pesos medidos

a un aplicativo mévil.



Costa et al.[25] hacen un anélisis de la estructura a usar y de los efectos en las
celdas de carga teniendo un sistema mecéanico formado por la base, la celda de carga y la
porta bandeja cubierto por un gabinete fabricado mediante la técnica de termo plegado.
Se usan elementos de visualizaciéon como algunos display de 7 segmentos, botones y una
bateria ensamblada al sistema. Se realizan pruebas con todos los médulo uno por uno y se

obtuvo un disefio de hardware a bajo costo y genérico para su implementacion.

A diferencia de la propuesta anterior, Silva [26] propone una balanza electronica
basada en un sensor de peso tipo S para pesar cargas de mayor cantidad enfocadas en el
sector ganadero. Sin embargo, al igual que los anteriores autores la forma de acondicionar
la sefial de las celdas de carga se basa en un amplificador diferencial. Para la conversion
Andloga/Digital usa un microcontrolador PIC18F4620. Ademas, en la programacion, el
uso de base de datos de registro es importante y esta se guarda en la memoria EEPROM

del PIC16F4620.

Dentro de las ventajas de los 4 modelos se encontré que la circuiteria usada se basa
en el uso de un sensor de peso y un conversor para poder llevar la sefial a un microcontro-
lador y poder mostrarla al usuario. La mayor parte de dispositivos usados son féciles de
encontrar en el mercado local. Por lo que facilita el desarrollo de la parte electrénica en

este proyecto.

Por otro lado, Silva en [26] usé un sensor tipo S que se basa también en galgas
extensiométricas, pero da a conocer que existen otros modelos del sensor, en este caso el
tipo S soporta cargas mucho mayores. Sin embargo; para el uso comercial no seria nece-
sario medir grandes cantidades de masa. Los autores también comentan acerca del uso de

tarjetas programables comunes que puede agilizar el proceso en las primeras pruebas.

Como oportunidades de mejora en las investigaciones realizadas se encontré que
los modelos presentados por los autores tratan de emular las balanzas electrénicas que
suelen ser utilizadas en el supermercado. Ademads, el modelo propuesto por [25] utiliza
una gran cantidad de botones para que el comprador o el personal del cajero lo manipulen.
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Estos autores usan mayormente un display de 7 segmentos para mostrar tnicamente la

masa.

Para esta investigacion se plantea realizar un modelo de balanza distinto, que use
vision computacional con iluminacién para una mejor deteccion con el monitor y el plato
de facil acceso para el usuario. La celdas de carga presenta diversas aplicaciones. Uriol en
[27] propone adquirir datos de una celda de carga por medio de una etapa de acondicio-
namiento de sefial usando capacitores de desacoplo en las entradas de un ADC. Ademds,
a través de ecuaciones, se permite conocer cudl serd la sefial que la celda de carga podria

enviar y como se transformara para un posterior procesamiento de seial.

Para Diaz en [28] el uso de las celdas se hace con una configuracién tipo sumay, a
través de un transmisor de peso, puede acondicionar la sefial y transformarla en unidades
de peso, llevandola a un dispositivo maestro. La velocidad del envio es 6ptima y puede
comunicarse de diversas maneras. Una de las caracteristicas a destacar de estos dos autores
es que la adquisicion de datos de la celda de carga la hacen a través de un transmisor, bien
sea a base de capacitores o haciendo uso de alguna tarjeta que cumpla con esa funcion.
La desventaja del primero es que el proceso de construccion de circuito transmisor puede
tardar y se necesita todo un estudio para poder completarlo. Por lo que, para este proyecto,
se buscard usar un circuito de acondicionamiento al que se le adicione un protocolo de
comunicacion serial que permita llevar la sefial obtenida del pesaje al dispositivo que se

encargard de su andlisis.

1.2 Reconocimiento mediante vision computacional
Para el reconocimiento de productos a granel mediante vision computacional,

Jadhav en [29] propone un método para clasificar frutas segun su calidad (fruta en buen

estado o podrida) usando una camara y un entorno bien iluminado compuesto de dos luces
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que aputan al objeto a clasificar. Para detectar la fruta, el autor primero transforma la ima-
gen en escala de grises para luego realizar una binarizacién de la misma, siendo el lado
blanco el lugar donde se localice la fruta. Para calcular el tamafio de la fruta, primero se
calcula el centro de la fruta para posteriormente seleccionar un punto y calcular su didme-
tro. En base del didmetro es que se clasifica la fruta. Abbas y otros en [30] desarrollaron
un modelo similar al de Jadhav. Sin embargo, para la clasificacion del estado de la fruta
utilizan el modelo de color HSV en vez de RGB vy filtran las texturas, mediante un filtro de
entropia. El valor importante de HSV es la V (Valor), el cual mide la amplitud de la luz.
Las variaciones de la luz, permiten detectar las partes de la fruta que estan en mal estado.
Dependiendo del area de las variaciones de luz en las regiones es que se determina si la

fruta estd en mal estado o no y o cuanto tiempo tiene para que se pudra.

Feng y Qixin [31] proponen un sistema de deteccion de frutas similar al de los
dos presentados anteriormente. Sin embargo, su clasificacion se dirige mas a la pureza del
rojo en una manzana. La metodologia para detectar la manzana es similar a las anteriores.

Solo que, para clasificar a las manzanas por color se usa clasificador bayesiano.

Mustafa et al. proponen en [32] un método diferente al de los tres trabajos mencio-
nados anteriormente. Usan SVM para detectar y calisificar el producto, y para clasificar el
tamafo el producto usan l6gica fuzzy. La extraccion y el preprocesamiento se desarrolla
mediante la herramienta de procesamiento de imdgenes en Matlab. Durante el preproce-
samiento de la imagen se calcula tanto la forma del producto como el borde, ancho y alto
y area de la misma. Para calcular el area se convierten los pixeles dentro del contorno a
centimetros cuadrados. Para clasificar el tipo de fruta se utiliza Support Vector Machine
y tanto los datos de entrenamiento como de validaciéon deben contener imédgenes de las
frutas tomadas desde distintos dngulos. Finalmente, para determinar el tamano se usan 3
conjuntos fuzzy como entradas (largo mayor, largo menor y area), lo que da un modelo
de 107 reglas fuzzy, teniendo como salida un valor defuzzyficado entre 0 y 10. Donde 0

es muy pequefio y 10 es muy grande.
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La mayoria de los autores para detectar el producto utilizan un algoritmo el cual
comienza con la binarizacién de la imagen y la delimitacién del borde del producto. Pos-
teriormente cada autor desarrolla una metodologia diferente segin el requerimiento que
desee. Si bien en esta investigacion solo busca la deteccidn y clasificacion del objeto (obje-
tivo el cual se puede lograr utilizando los primeros algoritmos) al clasificador se le podria
agregar metodologias adicionales, especialmente la clasificacion del producto segiin su

estado.

1.3 Antecedentes

Recientemente se han desarrollado modelos relacionados al pesaje y deteccion de
productos a granel o empacados. Miyagi en [33] propone un modelo basado en el uso de
dos cdmaras y sensores para detectar el producto a tasar y el movimiento de posiciona-
miento del producto, para evitar duplicados en la boleta final. Por otro lado, la compaiiia
Toshiba propuso en [34] un modelo de balanza inteligente disefiado para pesar y valorar
productos a granel. El modelo propuesto consta de una balanza en la parte inferior en
la cual el usuario colocard productos varios que serdn pesados y tasados. Sin embargo,
a diferencia de Miyagi, Toshiba no utiliza cdmaras para detectar los productos, sino una
interfaz basada en los productos en stock disponible, en dicha interfaz el usuario debera

seleccionar el producto.

En el plano local, algunas empresas relacionadas al retail han implementado sis-
temas de autopago que incluyen balanzas inteligentes [35]. La cadena de supermercados
Plaza Vea cuenta con una balanza en el area inferior de su sistema de autopago, su princi-
pal funcidn es evitar que el comprador cometa errores en el producto o que intente llevarse

mas productos de el que va a pagar.

La mayoria de los modelos propuestos previamente tratan de mejorar la experien-

cia del usuario al momento de realizar el pago, tanto para alimentos empacados como a
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granel. Sin embargo, o bien usan balanzas y una interfaz o bien emplean cdmaras para
detectar el producto. Hasta donde se investigd, no existe un antecedente que considere
tanto el uso de cdmaras como balanza en un disefio integrado como el que se propone en

este trabajo.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

En este capitulo se abordaran todos los conceptos tedricos que se utilizaran para
disenar e implementar una balanza inteligente. Al igual que en el capitulo anterior, las
primeras secciones tratardn sobre los conceptos necesarios para el diseflo y construccion
de la balanza. Mientras que, las ultimas secciones se enfocardn en los conceptos basicos
para el reconocimiento de los productos mediante vision computacional y el desarrollo de

un sistema de recomendacion.

2.1 Teoria sobre balanzas

La balanza (o bascula) es un instrumento que es utilizado para medir la masa de un
elemento como medio de comparacién usando la fuerza de gravedad que la tierra ejerce
sobre el cuerpo, obteniendo de esa manera el peso [25]. La relacion entre el peso y la masa

es dada en la ecuacion ( 2.1)

P=m-g, (2.1)

donde P representa al peso en Newtons, m a la masa en kilogramos, y g a la acele-
racion de la gravedad en m /s?. En las siguientes subsecciones se observaran los distintos
tipos de balanzas desarrolladas durante la historia, haciendo énfasis en su funcionamiento

y los componentes que utilizaron.



2.1.1 Balanzas mecanicas

Los primeros indicios del uso de balanzas fueron encontrados en el Antiguo Egip-
to en unos papiros encontrados en Tebas que datan del afio 3200 a.C. Estas primitivas
balanzas aplicaban el principio del equilibrio comparando un peso conocido con el ele-
mento a pesar. Estos pesos eran colocados sobre dos platos unidos por una cuerda en una

barra horizontal, como se observa en la Figura 2.1 [36].
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FIGURA 2.1: Representacion de una balanza egipcia [36].

Siglos después fue inventada la balanza romana o statera, la cual constaba de dos
varas, una con mas longitud que la otra, y graduado con marcas. Una de las varas tenia
ganchos para el plato donde se colocaba la mercancia, y la otra, el plato de la balanza [37].
Por otro lado, la vara mds grande se dividia por trazos, haciendo referencia a unidades de
medida de la época como libras u onzas. Se colocaba también en la vara un pilén, que
funcionaba como contrapeso fijo y contrarrestaba con el cuerpo pesado como se observa

en la Figura 2.2.
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FIGURA 2.2: Representacién de una balanza romana [37].

El principio fisico que se utiliza en la statera es la ley de palanca, la cual depende
de los pesos y las distancias entre ellos respecto un punto fijo o eje de suspension. Para
lograr igualar el peso colocado en una varilla con el peso del otro extremo se aplica la

ecuacion (2.2).

PDp =P, - D¢, (2.2)

donde P representa al peso, Dp es la distancia entre el peso y el eje, P, es el

contrapeso, y D¢ es la distancia entre el contrapeso y el eje [38].

Siglos después, las balanzas sufrieron ciertas modificaciones manteniendo la ley
de la palanca, o ley del equilibrio, como principio. No es hasta finales del siglo XVII
cuando el fisico Isaac Newton desarrollé el dinamémetro [39], una herramienta para la
medicion de fuerza que tiene diversos modelos. El més cldsico es un cilindro hueco y en
su interior, un resorte con una determinada calibracién, mientras que uno de los ganchos

estd conectado al resorte (ver Figura 2.3).
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FIGURA 2.3: Dinamémetro de Newton [39].

El dinamdémetro estd basado en la 3era ley de Newton y la ley de Hooke. Esta
relaciona de manera directa la fuerza ejercida con la elongacion del resorte (ver ecuacién

2.3).

F=—knr, (2.3)

donde F' representa a la fuerza, = la elongacién y k es una constante de elastici-
dad. El signo negativo es debido a que la fuerza del resorte va en direccion contraria al

desplazamiento [40].

2.1.2 Balanzas electronicas

A mediados del siglo XX, la electronica empez6 a tomar impulso, innovando en
multiples equipos que se utilizaban tiempo atrds. Esta innovacion se debi6 principalmente
a la creacion del transistor, que tuvo un gran uso en la instrumentacién debido a sus ca-
racteristicas de amplificacion y conmutacion para realizar adecuadas mediciones usando

sensores convirtiendo una magnitud fisica a una sefial eléctrica medible [41].

Entre los dispositivos mejorados se encuentran las balanzas. Esta nueva gama po-

see internamente celdas de carga, microprocesadores, interfaz para visualizar resultados,
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y, algunas cuentan con unidades de almacenamiento. Externamente estdn conformados
por una carcasa para la proteccién de los elementos mencionados, una base rigida y

comunmente cuenta con un plato de metal donde se coloca el elemento a pesar. [42].

Hay diversos tipos de balanzas electrénicas, dentro de ellos se encuentran las ba-
lanzas electronicas de laboratorio, para conteo de piezas, de supermercado, entre otras.
Mas detalles técnicos sobre estos tipos de balanzas se observan en las siguientes seccio-

nes.

Balanza electronica de laboratorio: Es un sistema que, al requerir de una gran preci-
sidén, tiene una resolucion de 0,01 mg. Estos dispositivos requieren caracteristicas
especiales como estar encerrado dentro de un vidrio o pléstico para que el aire am-
biental no afecte la lectura, ademas de incluir un certificado de calibracion emitido
por algtin laboratorio especializado segin la norma [SO 17025 [43]. Su uso princi-
palmente se enfoca en sustancias de laboratorios quimicos y opera con el principio
de compensacion de fuerza electromagnética combinando componentes mecinicos
con los sistemas de lectura automdticos y suelen utilizar una cépsula de proteccion

para la correcta medicion (ver Figura 2.4).
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FIGURA 2.4: Balanza electrénica para laboratorio [44].
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La balanza funciona debido al uso de una bobina situada en un espacio de un elec-
troiman magneto cilindrico que genera una fuerza de compensacién con el flujo de

corriente electronica como se observa en la ecuacion 2.4

F=1-1-B, (2.4)

donde I representa la corriente eléctrica, [ es la longitud total del alambre de la
bobina y B corresponde a la intensidad de flujo magnético. El resultado de la sefial
eléctrica pasa por un servo-amplificador y después de un proceso de retorno a la

posicion de equilibrio mide indirectamente el peso con el voltaje resultante [44].

Balanza electronica para conteo de piezas: Es un sistema que primero necesita pesar
solo una de las piezas para posteriormente, cuando se pese todo el producto com-
pleto (a través de un célculo), pueda brindar una cantidad aproximada de las piezas
totales. El primer valor se guarda en una memoria tras presionar un boton y para

brindar la cantidad total de piezas se utiliza la ecuacién (2.5)

P, = Pr/P,, (2.5)

donde Pr el peso total de la segunda medicioén y P, es el peso por unidad. Nor-
malmente es usado en empresas e industrias donde se producen piezas en grandes
cantidades, cuenta con galgas extensiométricas, pantalla LCD y un microprocesa-

dor.

Balanza electronica de supermercado: Es un dispositivo que, en su mayoria, cuenta
con un teclado, pantalla tictil, indicador de estado y carga de bateria, plato de pe-
saje, y enchufe de alimentacién. En este dispositivo, al colocar elementos en la
parte superior, indica a través de su pantalla el peso del producto en lb/oz, kg/g,
kg, g,lb,0z. Es usado en negocios donde se venden productos a granel o en hoga-
res para pesar alimentos. Ademads, en joyerias o en centros de salud [45]. Como
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se puede observar en la Figura 2.5), este tip de balanza requiere de un suministro
de energia y usa celdas de carga basadas en galgas extensiométricas sensibles a la

deformacion al colocar un elemento sobre el plato de la balanza.
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FIGURA 2.5: Balanza electrénica de supermercado [45].

2.1.3 Precision de balanza

Para determinar el buen funcionamiento de una balanza, se utiliza la clasifica-
cion definida por la Organizacion Internacional de Metrologia Legal (OIML). La cual
desarrolla normas modelo y estdndares para que el comercio tenga una infraestructura de

metrologia compatible globalmente [46].

Las balanzas se clasifican en cuatro grupos:

= Grupo I: balanzas de exactitud especial
= Grupo II: balanzas de exactitud alta
= Grupo III: balanzas de exactitud media

= Grupo IV: balanzas de exactitud ordinaria
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Esta clasificacion se basa en dos importantes pardmetros, la carga maxima, denota-
da como W,.«, y el valor de la division digital d,. El resultado es el nimero de divisiones

de la escala n, la cual se puede calcular mediante la ecuacion (2.6).

= W /da. (2.6)

Una vez encontrado n, los parametros serdn utiles para comparar con la grafica

mostrada en la Figura 2.6 y obtener la calidad de la balanza.
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FIGURA 2.6: Clasificacion de balanzas por grupos de exactitud [46].

Por otra parte, se tiene que validar con la normativa de cada pais. En el Peru se
mantiene en vigencia la norma NMP 003 del 2009, la cual tiene como titulo “Instrumen-
tos de pesaje de funcionamiento no automético”. Esta se centra en los requisitos técnicos
de los instrumentos electrénicos, también en los requisitos metrolégicos como su clasifi-

cacion y errores maximos permitidos [21].

En el Pert, INACAL (Instituto Nacional de Calidad) es el ente rector encargado
de la normalizacion, acreditacion y metrologia. En la Resolucion directoral N° 004-2020-
INACAL/DM se considera para la verificacion de las balanzas de clase IIl y IV una ca-
pacidad maxima de 100 Kg [47]. Sin embargo, en las capacitaciones brindadas por este

ente, se muestra la siguiente tabla dirigida a balanzas para pesar productos a granel, la
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cual aconseja el uso de una balanza con capacidad méxima de 20 Kg y 2 o 5 gramos de

resolucion.

TABLA 2.1: Tabla de capacidad mdxima y resolucion para balanzas a granel [47].

Tipo | Capacidad maxima

Division de escala

Balanza Mecénica | Hasta 5 Kg

5 gramos

Balanza Electronica | Hasta 20 Kg

2 05 gramos

2.2 Componentes electronicos de balanzas

En esta seccion se ahondaré en los componentes principales de una balanza electréni-

ca, como son las celdas de carga y sus componentes (galgas extensiométricas, puente de

Wheatstone, entre otros).

2.2.1 Galgas extensiométricas

Las galgas extensiométricas son sensores pasivos conformados por una base no

conductora y un hilo metélico fino (ver Figura 2.7). Este elemento principalmente va

dentro de las celdas de carga y son utiles para medir la presion y esfuerzo de un elemento

que se deforma cuando se le aplica una fuerza.
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FIGURA 2.7: Partes de la Galga extensiométrica [23].

La variacion de la longitud en la celda produce una variacion en la resistencia
eléctrica de las galgas debido a un cambio en la longitud y didmetro del hilo metélico

[23]. La resistencia R puede ser expresada de la siguiente manera:

R =pL/A, 2.7)

donde p es la constante de resistividad y A es la seccién transversal. Conociendo el fun-
cionamiento de las galgas se podré elegir la cantidad de celdas de carga a usar, asi como
el tipo de celda y el material que la compongan. Por este motivo es que se debe conocer
el factor de la galga (G'r). Este define la sensibilidad de la celda y es el parametro mas
importante de este componente. El Factor de galga (G'r), o Factor K, esta dado por la

ecuacion:

_ ARJR,
B 9

Gp (2.8)
donde G es definido como el cociente de la variacion fraccional entre la resistencia
eléctrica y la tension €. Ademads, el factor de galga depende la piezorresistividad y la rela-
cién conocida como el coeficiente de Poisson que considera la deformacion transversal y

longitudinal, siendo una constante y cada material posee un coeficiente propio [48]. Esto
32



ultimo debido a que al momento de hacer un esfuerzo sobre la galga extensiométrica se
crea una deformacién afectando tanto a la seccion transversal y generando una deforma-

cién axial [23].

2.2.2 Puente de Wheatstone

El puente de Wheatstone es un circuito disefiado por el fisico inglés Charles
Wheatstone en 1983. En el, se miden las resistencias eléctricas de valor desconocido
mediante el equilibrio de los brazos del puente. Dicho puente, esta compuesto por dos
divisores de tension [49] que incluyen cuatro resistencias, un voltaje de entrada y un vol-
taje de salida. Siendo uno de los beneficios que presenta el medir pequeias variaciones en

la resistencia [50], ademds de poseer una alta precision [51].

Como se puede apreciar en la Figura 2.8, este circuito estd compuesto por cuatro
resistencias I?;. Estas, se encuentran conectadas de tal manera que, el voltaje de salida
G, pueda ser medido mediante el nodo que conecta a las resistencia R, 3 y el nodo que
conecta las resistencias Ry 4. Hoffmann en [50] comenta que dependiendo la cantidad
de galgas extensiométricas usadas su ubicacion en el puente de Wheatstone va a variar.
En caso de que se trabaje con una sola resistencia (quarter bridge), esta se ubicard en
la posiciéon de R;. Si se trabaja con dos resistencias (half bridge), ambas se ubicardn en
las posiciones R; y Rs. Finalmente, cuando se trabajan con las cuatro resistencias (full

bridge), las cuatro galgas estaran posicionadas en las cuatro resistencias.
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FIGURA 2.8: Esquema del puente de Wheatstone [50].

Para obtener el voltaje de salida del puente de Wheatstone se utiliza la siguiente

formula:

Ry B Ry
Ri+ Ry Ri+Rs

V= ( Vi, (2.9)
donde R;, Ry, R3 'y R4 son las resistencias, V; es el voltaje de salida, y V; es el voltaje
de entrada. Para motivos de la investigacion, las resistencias mencionadas en esta seccion,
serdn galgas extensiométricas (ver seccion 2.2.1) Estas forman parte del elemento de la

siguiente subseccion.

2.2.3 Celdas de carga

Las celdas de carga son transductores que convierten la fuerza aplicada en sefiales
eléctricas, y son el principal sensor usado en balanzas electronicas. Comiunmente forman
parte de una columna de carga a la cual se apoya el elemento a pesar. Contiene una pie-
za metdlica (cominmente una galga extensiométrica vista en la seccién 2.2.1) con una
perforacion que debilita un punto para permitir la deformacion. Al colocar un peso sobre
la estructura de la celda ocasiona un cambio en la longitud de esta [52]. Hay que tener

en cuenta que, debido al ruido, humedad o temperaturas altas, pueden presentar errores
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por problemas en la calibracion y linealidad. Si se usan celdas de mayor capacidad se le
pueden sumar errores por histéresis o repetibilidad [25]. Las celdas pueden soportar cierto
rango de fuerza ya sea en tension y/o compresion, o también por fuerza de corte, siendo
limitado siempre por la elasticidad [53]. Los limites de esta celda se detallan en la Figura
2.9. Para no llegar a ellos se procura tener un limite menor al lineal usando protecciones

mecanicas.

La celda no debe sobrepasar '
Sefial eslazona .. .4

Zona de Zona de
lrabajo sobrecarga

Peso
-

A

Limte Limte Limle de
linoal elastico ruplura

FIGURA 2.9: Comportamiento de la celda de carga [53].

Las celdas de carga se pueden clasificar por su tipo de deformacién o su estructura:

= Celdas de carga a flexién o doblado
= Celdas de viga cortada
= Celdas de comprension
Dentro del grupo de celdas de carga a flexién o doblado se encuentra las celdas de
punto unico (ver Figura 2.10). En ella se coloca la galga extensiométrica en la parte plana

donde se encuentre el punto en el que se da la maxima deformacién ya sea en la seccion

superior o inferior [23].

35



Ew< L L ! "
= & Yoy e
- }- o
T i
Diagrama de ‘ it 1l
{ cableado |
Exe+ (Rojo) - 7_
x:“/\z‘f.« s§+ (Ve(:jdoe) -9 Q-
}J Exe- (Negro) é
2% X L] Sig- (Blanco) L 6" 6)
L Shield K 'EI,E

FIGURA 2.10: Celda de carga de punto tinico [23].

2.2.4 Transmisores de celdas de carga

Amplificadores operacionales: Los amplificadores operacionales son elementos presen-
tes en multiples circuitos activos. Estan disefiados para realizar operaciones ma-
tematicas como suma, resta, multiplicacion, division, diferenciacion e integracion
[54]. Se caracterizan por tener una alta ganancia con una alta impedancia de entrada

y una baja impedancia en la salida [55].

En la Figura 2.11 se puede observar el esquema y los componentes de un amplifica-
dor operacional. Donde V' + es la entrada no-inversora 'y V' — es la entrada inversora.

Vs+y Vs— las senales de alimentacion y V,,,; es la sefial amplificada de salida.

Vs,

Vour

Vs_

FIGURA 2.11: Esquema de un amplificador operacional o Op-amp [55].
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Dada las caracteristicas de las entradas, los amplificadores operacionales pueden ser
de entrada sencilla, donde la sefal ingresa tinicamente por V+ o por V' — (este ulti-
mo invierte la polaridad de V,,,;) [55]; o diferenciales, el cual responde unicamente
a la diferencia (V) de los voltajes de entrada, mientras que rechaza cualquier sefal
comun entre ambos voltajes [56]. Por consiguiente, amplifica V,; y se les conoce
comunmente como restadores [54]. Dados los usos de los amplificadores operacio-

nales, estos se pueden dividir en amplificadores inversores y no inversores.

Amplificadores inversores: Conocidos también como circuito de retroalimentacion ne-
gativa, tiene como componentes base un amplificador y dos resistencias ([2; 2). Don-
de R, estd conectada a la fuente y al entrada V' —, mientras que R, se conecta a la
entrada V — y a la salida V. Al agregar R, 5, V,,; ya no depende unicamente de la

ganancia del amplificador; ahora presenta una ganancia en lazo cerrado [57].

w1

N

FIGURA 2.12: Configuracion de un amplificador inversor [54].

Como se comento anteriormente, el valor de V,,; ahora tiene como ganancias a las
resistencias y, debido a que V; entra por V' —, la polaridad de V,,; se invertird (ver

ecuacion 2.10)[54].

Vi = Vi 22 (2.10)
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Amplificadores no inversores: A diferencia de los amplificadores inversores, los no in-
versores tienen el voltaje de entrada (V;) conectado a la entrada V' +, mientras que
R, se conecta directamente a tierray a V' —, y Ry se encuentra conectadoa V,,,; y a

V' —[57] (ver Figura 2.13).

q

FIGURA 2.13: Configuracién de un amplificador no inversor [54].

Como se comento anteriormente, al V; entrar por V4, la polaridad del voltaje de
salida V,,; es igual [57]. Sin embargo, debido al cambio de sefiales en las entradas
V4 _,lacorriente I fluye de manera distinta, haciendo que la ecuacion (2.10) cambie

a(2.11) [54].

Vour = Vi(1 + =2) @.11)

Amplificador diferencial de instrumentacion: Es uno de los amplificadores mas utili-
zados para medidas de precision, control de procesos, amplificadores de aislamien-

to, de termopar y en sistemas de adquisicion de datos [54].

Este amplificador es del tipo diferencial. Sin embargo, internamente esta compuesto

de tres amplificadores operacionales y siete resistores [58] (ver Figura 2.14).
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FIGURA 2.14: Esquema interno del amplificador de instrumentacién [58].

Enla Figura 2.14 se puede observar que el amplificador tiene una resistencia externa
(Raain)- Esta resistencia sirve como ajuste de la ganancia utilizada para amplificar
la sefial. En la ecuacion (2.12) se puede ver la formula para calcular la ganancia
que depende de las resistencias internas. Se puede inferir que la resistencia externa

ajusta la ganancia del amplificador.

2R
A, =14+ —. 2.12
+ e (2.12)

2.2.5 Conversor de seial analégica digital (ADC)

Un conversor analdgico digital (ADC por sus siglas en ingles) transforma una
sefial eléctrica andloga en un valor digital [59]. Para convertir una sefial de andlogo a
digital primero se hace un muestro y/o captacion de valores discretos de una sefal en
intervalos de tiempo. Estas muestras se retienen para posteriormente ser evaluadas. Luego
se mide el valor del voltaje para cada muestra con asignacion de un margen de valor;
finalmente este valor obtenido se traduce a binario como se puede observar en la Figura

2.15.
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FIGURA 2.15: Proceso de conversion de sefial andloga a digital [59].

Las pardmetros mds importantes al momento de convertir de analogo a digital son:

= Frecuencia de Muestreo (Hz): Tener un menor periodo (mayor frecuencia) puede

ocasionar menor precision y mayor consumo.

= Resolucion: Una mayor cantidad de bis implica mayor precision, pero mayor com-

plejidad.

= Voltaje de referencia: Debe ser cercano al valor de voltaje a medir o que lo adecue.

2.2.6 Modulo HX711

Es un médulo amplificador y convertidor de sefiales analdgicas a digitales (ADC)
de 24 bits, el cual ha sido disefiado para sensores de pesaje digitales y aplicaciones de
control industrial [60]. En la Figura 2.16 se puede observar los componentes internos del
modulo. Este cuenta con dos entradas analogicas INA y INB. Ambas entradas analdgi-
cas tienen entradas diferenciales inversoras y no-inversoras [61]. Internamente el médulo
tiene un multiplexor en caso se utilicen los dos puertos analégicos, un amplificador de
ganancia programable, el cual es un amplificador diferencial de instrumentacién, cuya
ganancia para el puerto INA puede variar entre 128 o 64; mientras que para INB la ga-
nancia esté fijada en 32 [61]. Posteriormente la sefial amplificada va al convertidor ADC
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de 24 bits y sale por el pin DOUT. Por otro lado, en la Figura 2.17 se puede observar la

forma comercial del mismo y que se utilizara en el desarrollo del prototipo.

Vavon S8550 Vsur 3755V
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FIGURA 2.16: Circuito interno del médulo HX711 [60].

FIGURA 2.17: Transmisorde Carga HX711 [62].

2.3 Consideraciones de diseiio de balanzas

El disefio en la ingenieria es el proceso de concepcion de un sistema para satisfacer
necesidades especificas. El proceso del disefio de un sistema se basa en la ciencia bésica,
matemadtica y conocimientos en ingenieria [63]. Ademads, se tiene que tener en cuenta las

dimensiones y funcionalidad.
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Un sistema de balanza electrénica esta conformado por una celda de carga; un
plato donde se coloquen los productos a pesar; una tarjeta electrénica; médulo de acon-
dicionamiento; botones y una pantalla para interaccion [64]. Ademds, para el sistema de
vision computacional, es importante considerar una buena iluminacién, adecuar el en-

torno, posicionar en un dngulo correcto a la cdmara y reconocer su area de vision [65].

2.3.1 Norma de diseno VDI 2225

La Asociacion Alemana de Ingenieros propone la norma de ingenieria VDI 2225
[66] como secuencia de etapas para el disefio y evaluacion de productos. Basada en un
enfoque sistematico y estructurado, esta busca optimizar el disefio para lograr costos opti-
mos. Principalmente se enfoca en en dimensionar productos y sistemas teniendo en cuenta

la funcionalidad, facilidad de fabricacion y montaje, ademas de los costos de produccion.

Las etapas se dividen en:

= Analisis del problema: Entender los requisitos del proyecto, identificando y com-
prendiendo los objetivos, identificando las restricciones y estableciendo los resulta-

dos esperados.

= Abstraccion de ideas y definicion de funciones: Identificar las funciones princi-
pales para que el producto pueda cumplir con los requerimientos y también analizar

las funciones internas que estdn relacionadas entre si.

= Matriz morfolégica: Crear una matriz para generar diferentes alternativas de po-
sibles soluciones, teniendo en consideracion combinaciones para cada funcion eva-

luando su factibilidad.

= Definicion del concepto del proyecto: Eleccion de la alternativa o combinacion
mas adecuada, basada en la matriz morfoldgica para definir el concepto general del
proyecto.
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= Proyecto preliminar: Desarrollar el disefio preliminar del producto, incluyendo

especificaciones técnicas, dimensionamiento basico y seleccion de componentes.

= Definicion del proyecto: Detallar y documentar el disefo final del producto, te-
niendo en cuenta aspectos como tolerancias, materiales, métodos de fabricacion y

costos.

En el contexto de esta tesis, la norma serd usada como herramienta para validar la
seleccion de materiales y dimensiones de los componentes mecanicos y electronicos del

sistema de la balanza inteligente.

2.3.2 Seleccion de camaras

La cdmara es un dispositivo con la funcién principal de capturar imédgenes fijas o
en movimiento siendo indispensable en los procesos de reconocimiento de objetos [67].
Las cdmaras cuentan con varios componentes, dentro de los mds comunes se muestran en
la Figura 2.18 como lo son [68]:
» Diafragma: Regula el paso de la luz abriendo y cerrando.
= Espejo: Refleja la imagen para que sea visible al ojo humano.
= Objetivo: Consta de una o varias lentes para proyectar rayos de luz.

= Obturador: Permite el paso de la luz al sensor durante determinado tiempo.

= Pelicula - Sensor de imagen: Detecta y captura informacion de la imagen con las

ondas de luz.
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FIGURA 2.18: Partes de la camara [68].

Las caracteristicas principales para la seleccion de camaras son [67]:

= FOV (Campo de vision): Es el drea de superficie visible que puede ver una cdmara,

es importante para conocer el posicionamiento del dispositivo.

= Sensor de imagen: Elemento formado por componentes sensibles a la luz y expues-

tos a la imagen deseada.

= Distancia focal: Distancia desde el centro del objetivo hasta el sensor de imagen,

sirve para determinar la méxima la amplitud de una escena.

= Resolucién de imagen: Es el nimero de pixeles escaneados en una toma, se deter-

mina con el sensor y los valores tipicos suelen ser 128, 512 y 1024 pixeles.

Los ultimos tres parametros se pueden obtener de la hoja de datos del fabricante

de cada cdmara, con el fin de obtener el campo de vision de cdmara [69]

Proyeccion de una imagen y sistema de coordenadas: La proyeccion puntual es la ima-
gen transformada al pasar por el dispositivo visual, se aproxima a través del ’pinhole
camara”que es la proyeccion de puntos en el espacio (p,P’,P”) a través del plano
de la imagen (x, y, 2) (ver Figura 2.19). El plano se encuentra a una distancia f del
lente de la camara, Lo cual es la distancia focal [70].
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FIGURA 2.19: Proyeccién de la imagen [71].

Para simplificar los calculos y evitar la inversion de la imagen se consideraa z = 0
con lo que la ecuacidn de la relacion geométrica entre el sistema de coordenadas de

la imagen y de la cimara es:

_ f
r=LX,
Ze (2.13)
y=£Y.

donde Zc es la distancia de la cdmara al espacio de la imagen

Campo de vision (FOV): Es la superficie visible mediante una camara, siendo esta el
maximo tamafio angular visto por el dispositivo, es ttil para conocer cual es el
espacio que cubre una cdmara y se puede ver en la Figura 2.20 de la imagen se
puede reconocer las relaciones entre el dngulo de vision horizontal, vertical y la

superficie que cubre, con lo que se obtiene las ecuaciones (2.14) [72]:
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FIGURA 2.20: Campo de visién [73].

HFOV°=2. arctan 5
VFOV? = 2. arctan %
FOV° =+ HFOV2+VFOV? (2.14)
H=2. d~tan%ovo

W =2 d- tan HEOV®

donde H FOV° es el angulo de vision horizontal, V FOV° es el angulo de visién
vertical, w es el ancho del sensor, h es la altura del sensor, d es la distancia del

trabajo, [ la altura de la superficie visible, W el ancho de la superficie visible.

2.3.3 Vision estereoscopica

El proceso de extraccion de informacion 3D a través de diversas vistas en 2D de
una misma escena se le conoce como vision estereoscopica. Para obtener la vista, se pasan
por un proceso de coincidencia de patrones, conversion, triangulacion y calibracion [74].
Ademads, se requiere realizar un cédlculo para detectar las coordenadas de los puntos de
interseccion, el cual se hace detectando en un principio el posicionamiento de la cdmara,

los angulos ideales para estas y finalmente se detecta la interseccion (ver Figura 2.21).
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FIGURA 2.21: Sistema de vision usando dos camaras [74].

Para obtener los dngulos ideales, se requiere conocer la altura y posicionamiento

de las camaras respecto a la superficie a detectar, por lo que las ecuaciones son [74]:

£ = arctan%
B = arctanﬁ (2.15)
C=0.

Para el célculo de la interseccidon del campo de vision de las cdmaras se obtiene

con las siguientes ecuaciones [75]:

= (tagmmp)

y=a(} - mozmp) @16)

/ X (sinC-sinB-sinB)
sin B4-C

2.3.4 Parametros de iluminacion

La iluminacién en la vision artificial es un aspecto critico debido a que permite

controlar la forma en la que la luz refleja sobre el objeto, si es que es bien implementada
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TABLA 2.2: Tipos de [luminacién.

Tipos de Iluminacién
Difusa Incide en un gran rango angular
Especular Obtiene una imagen proyectada eficiente
Critica | Superpone distribucion de brillo sobre imagen y requiere fuente emisora uniforme

resalta caracteristicas importantes del elemento a detectar. Para seleccionar un tipo de
fuente de luz, se necesita reconocer aspectos propios del sistema como lo son la superficie
a iluminar, el color y reflectividad del objeto, el espacio disponible y el tipo de cdmara a
usar [69]. La iluminacion puede manifestarse de diferentes maneras como se observa en la
Tabla 2.2 [72]. Por otro lado, esta puede provenir de muchas fuentes como fluorescentes,
cuarzo hal6gena, diodos emisores de luz, haluro metalico, xendn estroboscopio, entre

otros.

Los 3 primeros elementos son usualmente usado para sistemas pequeios o de es-
cala mediana, mientras que los otros dos son usados para sistemas robustos y de gran
velocidad. En la Figura2.22 se muestra el grifico con ventajas o desventajas de los tipos

de luces [76].

Vida esperada
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salida
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Fluorescentes
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Estroboscopico

FIGURA 2.22: Fuentes de iluminacién de vision y contenido espectral [76].
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TABLA 2.3: Técnicas de posicionamiento de los emisores de luz.

Iluminacién Definicion
Posterior Brinda relevancia al contorno y un contraste alto. Se visualiza la siueta.
Frontal Se distribuye uniformemente por el area, permite verificar textura.
Axial Ilumina superficies refelectivas y realza detalles
Campo Oscuro Luz de alta intensidad, elimina la luz dispersa y oscurece el fondo

2.3.5 Posicionamiento de emisores de luz

Los sistemas de iluminacién cuentan con diversas técnicas para el posicionamiento

de los emisores de luz las cuales se visualizan en la Tabla 2.3 [77]:

Los dos sistemas de iluminacién mds usados para vision artificial en frutas y ver-
duras son frontal y posterior. La iluminacion frontal permite obtener de una manera mas
sencilla la informacion de calidad de superficie, color, textura y cascara. Mientras que la

posterior permite detectar la calidad de los limites, tamafio y la forma [78].

Camera

Light source Light source Cable

12N
=

0.5m

Computer

FIGURA 2.23: [luminacién frontal para frutas y verduras [79].

Para el fondo del producto a detectar se recomienda que para una iluminacién fron-

tal se coloque un fondo negro de tal forma que absorba el reflejo, mientras que un fondo
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blanco para la iluminacién posterior para que permita reflejar el contorno del producto

[80].

2.4 Vision computacional

Vision computacional (CV) es una aplicacion del deep learning (DL) [81] que
comprende todos los métodos y algoritmos para adquirir, procesar y analizar imagenes de
manera digital. Para, posteriormente, producir informacién numérica que ayude a la toma
de decisiones. Para que un sistema de CV pueda funcionar de manera eficiente, Jihne y
HauBecker en [82] mencionan que debe tener por lo menos una fuente de radiacién, una

camara, sensores, una unidad de procesamiento y actuadores (ver Figura 2.24)

Frame Grabber/Digitizer

Sensor/ \ Display Monitor

Camera

Light Source

Online Tracking

Chamber

FIGURA 2.24: Ejemplo de sistema de visién computacional [83].

Al ser un sistema en constante estudio, con el paso del tiempo se han desarrollado
métodos y algoritmos que ayudan a mejorar los sistemas de CV. A la par, van aumentan-
do sus aplicaciones y desafios. Entre los principales algoritmos de CV y DL tenemos a
las redes neuronales convolucionales (CNN), la Maquina de Boltzmann Restringida, los

autoencoder y sparse coding [84].
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2.4.1 Redes neuronales convolucionales

Para Guo et al. en [84], las redes neuronales convolucionales (CNN) representan
el enfoque de DL y CV mds notable alrededor del mundo. Ademas, con el paso del tiempo

se ha convertido en una de las redes neuronales méas representativas [85].

Al igual de las tradicionales redes neuronales artificiales (ANN), las CNN estan
compuestas por neuronas que se optimizan por medio del aprendizaje [86]. Su principal
diferencia con las ANN es su finalidad, las CNN fueron disefiadas y entrenadas para el

reconocimiento de patrones dentro de imagenes [86].

Su arquitectura se encuentra inspirada por la percepcion visual [85]. Esta se com-
pone principalmente de tres tipos de capas: capas convolucionales, capas de agrupacion
(pooling layers) y capas fully-connected. Ademads debe incluir una capa de ingreso (input)
[86]. Tal como se puede observar en la Figura 2.25, generalmente las capas convoluciona-
les y de agrupacion se utilizan para extraer la data del input, mientras que las capas fully

connected se utilizan al final de la CNN para clasificarlo.

Fully
Convolution Connected
Pooli e Or
oolin
Input 8. O Output
D.‘__"‘_ . O‘ :},}O
O~
0
Feature Extraction Classification

FIGURA 2.25: Arquitectura bésica de una CNN [87].

= Capa Input: Agrupa los valores de la imagen en pixeles [88].
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FIGURA 2.26: Arquitectura de un R-CNN [93].

= Capa Convolucional: Determina la salida de las neuronas input [88] por medio de

kernels [86].

= (Capa de Agrupacion (Pooling): Reduce la resolucién de la imagen y sus pardmetros

de evaluacion [88].

= Capa Fully Connected: Produce puntuaciones entre O y 1 para determinar la perte-

nencia a una clase [88].

Al igual que con las ANN, las CNN presentan métodos propios de optimizacidn,
estos pueden ser el descenso de gradiente estocdstico (SGD), SGD con momento, gra-

diente acelerada de nesterov (NAG), entre otros [89].

Debido al constante estudio de las CNN, se presentan multiples variaciones como
las R-CNN (Region-Based CNN) y sus variantes como Fast R-CNN, Faster R-CNN vy
Masked R-CNN. [90] [91].

Region-Based CNN: En las redes neuronales convolucionales basadas en regiones (R-
CNN por sus siglas en inglés), primero extrae los objetos de la imagen a procesar,
comunmente usando slective approach. Posteriormente extrae las caracteristicas de
cada uno de los posibles objetos reconocidos en la imagen y finalmente los clasifica

en una red neuronal convolucional. (ver Figura2.26) [90] [92].

Fast Region-Based CNN: Toma como entrada a la imagen completa y una serie de re-

giones de interés (Rol) tentativas. Cada Rol se agrupa en un mapa de caracteristicas
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conovlucionales de tamaio fijo y se le asigna a un vector de caracteristicas median-
te capas totalmente conectadas (fully connected). La Figura 2.27 indica que la red
tiene dos vectores de salida por Rol: la probabilidad de la clase determinada por

softmax y las regresiones para determinar el bounding box [94].

Outputs: beX
softmax regressor

it FC FC
pooling

layer B]_ﬁfﬁ

Rol feature
VECtO r For each Rol

FIGURA 2.27: Arquitectura de una Fast R-CNN [94].

A diferencia de una simple R-CNN, Fast Region-Based CNN une el entrenamiento
de la clasificacion de objetos y la regresion de los bounding boxes por lo que mejora

el rendimiento de la red y es mds rdpida que su predecesor [91].

Faster Region-Based CNN: Usa una red backbone como VGG o ResNet para mapas
convolucionales. Estos mapas convolucionales van tanto a la red de propuestas re-
gionales (RPN) como a la red convolucional de deteccion. Esto reduce el costo de

generar propuestas de forma externa (ver Figura 2.28) [90].

classifier
pmpo

Region Proposal Network

feature maps

FIGURA 2.28: Arquitectura de una Faster R-CNN [95].
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La red de propuestas regionales (RPN) genera los objetos en en funcién de su pun-
tuacion de objetividad relativa. Los objetos extraidos de esta red son utilizados pos-

teriormente con los mapas convolucionales en la capa roll polling de la Figura 2.28

[92].

Modelos de CNN: Desde finales de de los afios 90, se han propuesto y/o presentado va-
rios modelos basados en CNN. Desde LeNet-5 en 1998 propuesto por LeCun y
otros en [96], pasando por los mas conocidos como AlexNet [97], GoogleNet [98],
InceptionV3[99] entre otros. En la Figura 2.29 se puede visualizar la evolucion de

los modelos de CNN mencionados previamente.

Faster R-CNN
Fast R-CNN  Mask R-CNN
ImageNet AlexNet ResNet YOLOw2
2009 2012 2015 2017
1998 2010 2014 2016 2018
LeNet Pascal VOC VGG SSD YOLOv3
RCNN YOLO
GoogLeNet

COCO dataset

FIGURA 2.29: Desarrollo de modelos clasicos de CNN [100].

2.4.2 Maquina de boltzmann restringida

Las maquinas de Boltzmann son un tipo de redes recurrentes y estocasticas co-
nectadas bidireccionalmente. Entre sus multiples funciones se encuentra la de aprender
aspectos importantes de una distribucién de probabilidad desconocida [101]. Una de sus
principales desventajas es su proceso de aprendizaje, puesto que es dificil y requiere de
mucho tiempo. Esta desventaja puede ser solucionada agregando restricciones [101], dan-

do como resultado una maquina de Boltzmann restringida (RBM).
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La RBM fue propuesta en 1996 por Hinton y otros [102] y consiste en modelos
generativos probabilisticos que extraen caracteristicas automdaticamente de sus datos de
entrada, utilizando un algoritmo de aprendizaje no supervisado [103]. Su arquitectura se
compone principalmente de dos capas, una oculta y otra visible[101]. Estas se conectan
entre si mediante una serie de pesos [103]. La restriccién consiste en que la capa visible
y no visible deben formar un grafo bipartito (ver Figura 2.30 ), permitiendo algoritmos
de entrenamiento mas eficientes [84]. Siendo el principal, el algoritmo de divergencia

contrastiva basado en gradientes [104].

...................................................................

Layer

.................

--------------------

' > B Visible _
OB OBNORNOR 'S
v, Vv, v, v, |

----------------------------------------------------------------------

FIGURA 2.30: Arquitectura de una miquina de Boltzmann restringida [105].

Una de las principales funciones de las RBM es ser modelos generativos para dife-
rentes tipos de data como imdgenes etiquetadas y no etiquetadas, ventanas de coeficientes
de mel-ceptral que representan el habla, bancos de palabras, entre otros [106]. En DL y
CV tres son los modelos que se han desarrollado basandose en RBM: Redes de Creen-
cia Profundas (DBN), Mdaquina Profunda de Boltzmann (DBM) y Modelos de Energia
Profunda (DEM) [84]. En la Figura 2.31 se observa la arquitectura de cada uno de los

modelos.
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FIGURA 2.31: Modelos DBN, DBM y DEM [107].

2.4.3 Autoencoder

El concepto de Autoencoder (AC) fue introducido por primera vez en 1986 por
Geoffrey Hinton en [108]. Consiste principalmente en arquitecturas de DL para aprendi-
zaje no supervisado [109]. En lugar de entrenar la red para predecir salidas Y en base a
entradas X, se entrena un codificador automatico (autoencoder) para reconstruir sus pro-
pias entradas X. Por lo tanto, los vectores de salida tendrdn la misma dimension que los

de entrada [84].

La arquitectura de los AC consiste en dos grupos de capas principales, un codifi-
cador (encoder) y un decodificador (decoder) [110]. Como se observa en la Figura 2.32,
a medida que se va avanzando en las ultimas capas del codificador, las neuronas se redu-
cen hasta llegar a la ultima capa que tiene la menor cantidad de neuronas. Después, en el

decodificador, el efecto inverso sucede [109].
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FIGURA 2.32: Arquitectura de Autoencoder [111].

Entre las aplicaciones mas comunes de los codificadores autométicos se encuentra
la compresion de datos, aprendizaje de abstracciones utiles. Ademads de ser aplicados a
datos genéricos o a imagenes en forma de CNN [109]. Por otro lado, en base a los AC se
pueden generar mdltiples variantes como los Sparse autoencoder (SAE)[84], Denoising

Autoencoder (DAE) [112], Contractive Autoencoder (CAE) [113], entre otros.

2.4.4 Sparse coding

Sparse coding tiene como finalidad aprender un conjunto completo de funciones
basicas para poder describir datos de entrada [84] como una imagen o una serie de estas.
Una de sus ventajas es que presenta un mejor rendimiento en tareas sencillas de CV como
la clasificaciéon de imédgenes o deteccidn de objetos [114]. A diferencia de otras arquitec-
turas de CV, las redes neuronales basadas en Sparse Coding pueden volverse resistentes a
datos corruptos o ruidosos atn si la red fue entrenada con una cantidad minima de datos.
Sin embargo, cuando los datos presentan variaciones naturales, no es capaz de captar estas

variaciones [115].
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2.5 Sistemas de recomendacion

Desde que el primer filtro fue propuesto en 1990 [116], los modelos basados en
sistemas de recomendacion se han diversificado en distintos campos de la industria y la
investigacion [117]. Se entiende por un sistema de recomendacion, al modelo de filtra-
do de informacion que brinda recomendaciones sobre uno o varios articulos a un usuario
especifico en un entorno que puede recopilar multiples datos [116]. El filtrado de informa-
cion se adapta a las preferencias y necesidades del usuario o sugiere elementos que sean

utiles para el mismo [118].

Zahrawi y Mohammad en [119] dividen los modelos de sistemas de recomenda-
cion en tres principales categoria: filtrado basado en el contenido, filtrado colaborativo y

filtrado hibrido (ver Figura 2.33)

Recommendation System

v
Cont-ent _Based Collaborative Filtering Hybrid Technique
Filtering
A4
Mo_del I_Based Mem.ol'_v Fased Hybrid Filtering
Filtering Filtering ‘
User-based Item-based

FIGURA 2.33: Clasificacion de modelos de sistema de recomendacion [120].

2.5.1 Filtrado basado en el contenido

Este modelo de sistema de recomendacion trata a los productos y/o articulos como

unidades ordinarias, donde se realizan predicciones sin tomar en cuenta las caracteristicas
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de los productos o del usuario [119][121]. Por lo tanto, recomienda articulos similares

basandose en articulos seleccionados por el usuario anteriormente [116].

Su principio radica en una correlacion que mide hasta donde hay una dependencia
lineal entre variables [122] (ver Figura 2.34). Tratando uno de caracteristicas y otra de
elementos, donde en ello se puede calcular la similitud basada en el coseno del dngulo,
la distancia euclidiana o la correlacion de Pearson[123]. Al ser el modelo mas basico de

recomendacion, fue el primero en ser desarrollado en el afio 1992 [124].

F
Individual it Personalized Users Recommendation
Users TS preference data items

# : ® . @

% @ ' %
. - .-FrUi's“
user ” user ; i 3
Vel ltems contents’ data mining
A A using Recommendation
£ ] Techniques
an

- o = - - | | ‘{‘
user Q (;L user “Bread”

B

FIGURA 2.34: Principio de recomendacion de filtrado basado en el contenido [116].

Algoritmo de similitud coseno: Es uno de los algoritmos que permite recuperar infor-
macion para calcular cudn parecido son usuarios, productos o contenidos. Y poder
realizar una recomendacion [123]. En sintesis, es el producto interno de dos vec-
tores dividido por el producto de sus longitudes [125]. Generalmente este método

verifica la similitud en orientacion y no en tamaiio [126].

La ecuacion esta dada por:
i-]
el

donde 7 y 7 son elementos cualquiera los cuales son interpretados como vectores en

cosf = (2.17)

el espacio. La similitud del coseno es el dngulo 6
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Para la recomendacién del producto se debe calcular los ratings en relacion a la

similitud del coseno por lo que se usa la ecuacién (2.18).

S(u, v)ry;
Au,z‘:z”?ﬁ“ (v, 0) : (2.18)

qu;éu S(U’ 1))

donde 7,,; es la calificacion pronosticada del elemento ¢ dada por un usuario u,

mientras que s(u,v) es la medida de similitud entre los usuarios y u es la califica-

cién conocida del articulo por el usuario [126].

El coseno del dngulo indica que si € es un valor cercano a 1 (estdn cerca), ambos

elementos tienen caracteristicas muy similares, se muestra en la Figura 2.35

Usuario | * _
¥ Usuario a
X evaluar

Usuario mas
cercano

v

Producio adquirido

FIGURA 2.35: Funcionamiento con la similitud del coseno.

2.5.2 Filtrado colaborativo para recomendacion

Permite construir un modelo mediante el proceso de filtrar o evaluar elementos
utilizando las opiniones de otros usuarios [127]. Permite construir un modelo mediante las
actividades o decisiones pasadas de un usuario con el fin de recomendar nuevos elementos
de interés que estén vinculados al gusto de usuarios con actividades o decisiones similares

[128].
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Una manera de hacerlo es asignar una calificacién ponderada por similitud a cada
elemento utilizando las calificaciones de otros usuarios. Un problema del filtrado colabo-
rativo es que en un principio para un nuevo usuario no se tendran datos para ofrecer una

recomendacion personalizada, a esto se le conoce como arranque en frio [129].

Los modelos basados en filtros colaborativos se pueden dividir en Memory-Based
Collaborative Filtering y Model-Based Collaborative Filtering [130]. Este tltimo se puede
dividir a su vez en Item-Based Collaborative Filtering y User-Based Collaborative Filte-

ring [116].

2.5.3 Sistemas hibridos de recomendacion

Como se observa en las dos subsecciones anteriores, los dos primeros modelos
de filtracion tienen sus propias desventajas [116]. Para solucionar estos inconvenientes,
Basilisco en [131] propuso un modelo hibrido para resolver las limitaciones de ambos

modelos y mejorar el rendimiento de las recomendaciones.

2.5.4 Filtros demograficos y basados en conocimiento

En esta seccion se explica brevemente otros dos tipos de filtros para realizar mo-
delos basados en sistemas de recomendacion. El primero, como su nombre lo dice, utiliza
datos demograficos (edad, sexo, educacidn, etc) para identificar categorias de usuarios.
Por otro lado KBF (Filtros basados en conocimiento por sus siglas en inglés) utiliza el
conocimiento sobre usuarios y elementos para razonar sobre qué elementos cumplen con

los requisitos de los usuarios y generar recomendaciones en consecuencia [132].
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CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO

La presente investigacion es aplicada debido a que trata de resolver un proble-
ma tan comun en nuestro dia a dia como las colas en los supermercados. Su enfoque es
cuantitavo debido a que se centra en los datos numéricos brindados por el sistema de vi-
sion computacional y de recomendacion para lograr el objetivo propuesto. Ademads dadas
las caracteristicas de los objetivos especificos la investigacion es del tipo transversal y
se desarrollard en base a un disefio experimental. Por consiguiente, en este capitulo se
procedera a explicar los pasos a seguir para lograr el objetivo principal. Este capitulo se
divide en cinco partes, la primera centrada en los pasos a seguir para definir el disefio
y los componentes en base a la norma VDI 225 y las siguientes cuatro secciones en los
pasos a alcanzar el objetivo principal, en base a los objetivos especificos mencionados en

la introduccion.

3.1 Diseiio basado en la metodologia VDI 2225

Se generd un diagrama de flujo donde se describe el proceso para realizar el disefio
de la balanza inteligente. Cabe resaltar, que el objetivo 1 y el objetivo 2 poseen tareas que
deben ser trabajadas a la par como se observa en la Figura 3.1 luego de la planeacion para

el prototipado.

Dichas tareas se explicaran en las subsecciones siguientes.
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FIGURA 3.1: Diagrama de flujo del proceso para cumplir con los objetivos especificos.



Con esta guia se estableci6 como primer paso analizar el problema e identificar
los requerimientos del proyecto. Con estos primeros requerimientos se debe planear qué
tipo de balanza desarrollar. El siguiente paso es generar una matriz morfologica donde se
comparan las diferentes alternativas de construccion, los beneficios y desventajas de cada
una. Para ello, en la matriz se brindé puntajes los cuales mas adelante serdan explicados.
Posteriormente se define el concepto del proyecto el cudl serd evaluado para establecer el

desarrollo del proyecto preliminar y los pasos para el prototipo con el disefio final.

3.1.1 Tabla de requerimientos

Se identifica la lista de requerimientos basados en la investigacion realizada en el
marco tedrico. En ella se pone a detalle ciertos parametros que cumplan con las normativas
establecidas para una balanza de uso comercial y para la medicion de elementos a granel.

Estos van desde la capacidad del sensor, precision y voltaje requerido.

Uno de los primeros requerimientos a analizar es la capacidad maxima de la ba-

lanza y la precision para adquirir el médulo de acondicionamiento.

Segun la resolucion dictatorial para el control metrolégico de balanzas 2.1.3, para
transacciones comerciales, se debe de tener como capacidad maxima de medicion hasta
100 kg. Sin embargo, el Instituto Nacional de Control de Calidad recomienda en [46]
que, para balanzas de productos a granel, la capacidad méaxima sea hasta 20 kg, como se

plantea en la Tabla 2.1.

Ademads, la clase III o IV esta normalizada para instrumentos de medicion usados
en supermercados y comercios, por lo que se necesita de una celda de carga que cumpla
la capacidad maxima y un médulo de acondicionamiento que permita cumplir con la pre-
cision. Por lo que se adquiere una celda de carga con los valores indicados en la Tabla

3.1. Donde resolucion hace referencia al menor incremento que la balanza puede medir
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y presicion hace referencia a la capacidad que tiene la balanza de dar el mismo resulta-

do en diferentes mediciones. Ademads, ambos elementos deben ser capaces de soportar

temperaturas de hasta 40°C, como lo indica la normativa.

TABLA 3.1: Propiedades requeridas de la balanza.

Lista de requerimientos de la balanza

Requerimiento Valor aprox.
Peso max. 20 kg
Resolucién max. S5¢g

Moddulo de Acondicionamiento 24 bits
Temperatura max. soportada 40°C
Precision <1%
Voltaje requerido 3-12VDC

3.1.2 Abstraccion de ideas y definicion de funciones

En este punto se analiza los requisitos y objetivos del proyecto, por lo que se

considera conceptualmente como una “prueba de caja negra”para poder abstraer detalles

del proceso y funciones, esta herramienta permite tener claridad en la comprension del

sistema, identifica las funciones claves, permite definir las interfaces y se enfoca en los

resultados esperados, por ello, en con este aspecto es necesario validar la entrada y salida

del sistema de balanza inteligente tal como se muestra en la Figura. 3.2.

INPUT:

Productos a granel
Datos de preferencias de cliente

Caja Negra:
(Sistema)

OUTPUT:

Visualizacion de peso
Valor y datos de producto
Recomendaciones a usuarios

FIGURA 3.2: Entradas y salidas del sistema considerado como caja negra.
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Las entradas son:
= Producto a granel: Es el elemento principal que se colocara encima de la balanza,
de este se obtiene la masa, la forma y color.
= Datos de preferencia: Proporciona informacion sobre las preferencias de compra
para poder brindar recomendaciones y mejorar experiencia de usuario.

Las salidas son:

= Visualizacion de peso: Se muestra el peso calculado en una interfaz intuitiva.

= Valor y datos de producto: Informacion sobre el costo y los datos especificos, como

el nombre o tipo del producto evaluado.

= Recomendacion de usuarios: Sugerencias personalizadas basadas en las preferen-

cias de otros usuarios.

Internamente en el sistema de la caja negra para conseguir las salidas con los

elementos de la entrada se necesita:

= Deteccion: Recopilacién de imdgenes para reconocer a través de camaras el pro-

ducto colocado en la balanza.

= Calculo: Con el uso de sensores se puede calcular el peso a del producto usando los

datos de la celda de carga y con ello también obtener el costo.

= Andlisis: Recopilacion de datos de producto y estudio de las preferencias y patrones

de compra de los clientes.

= Recomendaciones: Usando un algoritmo de recomendaciones poder personalizarlas

basdndose en las preferencias del cliente.
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En la Figura 3.3, se muestra el interior de la caja negra donde se determina la

estructura de las funciones interconectadas de acuerdo con lo establecido anteriormente.

INPUT

Analisis

~

Y

Productos a Granel

Datos de procedencia

:[l Caleculo |

Recomendaciones

Procesamiento

h 4

FIGURA 3.3: Funciones principales del sistema de balanza inteligente.

3.1.3 Matriz morfologica

A 4

OUTPUT

Visualzacién de peso
Valor y datos de produeto
Recomendaciones a usuarios

Se describe las alternativas de concepto de disefo, aqui se evalian tres opciones

para cada funcién mencionada anteriormente, luego se procede con las combinaciones

sefialadas con flechas con la finalidad de obtener los conceptos de disefio para realizar

proyectos preliminares.
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Matriz Morfologica
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FIGURA 3.4: Matriz morfoldgica.
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CS Color

Descripcion

Utiliza una sola camara para la deteccion de productos en una
zona compacta por el uso del tipo de sensor, los datos se
trasladan a una laptop y un Arduino para su procesamiento

Usa dos camaras posicionadas de forma estereoscépica para la
deteccion total del plato, usando celda de carga de punto Unico
para detectar valores con resolucion de hasta 5g.Los datos son
analizados en un raspberry al cual estan conectados todos los
dispositivos. y es ahi donde se procesa usando

Usa dos camaras posicionadas de forma estereoscépica para la
deteccion total del plato, se usa una balanza convencional para
la que se realiza un circuito para la lectura de datos. luego se
analiza los datos tomados

Se usa un escaner laser 3d para replicar los productos encima
de la balanza comercial, estos datos se envian a un jetson one
para su analisis aprovechando sus recursos para vision
computacional,

FIGURA 3.5: Leyenda de matriz morfologica.

3.1.4 Definicion de concepto de proyecto preliminar

Luego de identificar 4 alternativas de solucion con las combinaciones establecidas

en la matriz morfoldgica, se realiza la evaluacién con el objetivo de definir el concepto

de solucion definitivo, para esta evaluacion se designé valores para el criterio técnico y

econdmico, teniendo en cuenta las funciones a realizar y los requerimientos mostrados en

la Tabla 3.1.

Se muestra las alternativas de la Figura 3.5 con las calificaciones y criterios basa-

dos en la rabrica de evaluacion presente en la norma VDI 2225 [133].

69



Tabla 3.2: Evaluacion técnica con escala de valores VDI 2225.

Evaluaciéon Técnica con escala de valores VDI

0= No satisface, 1=Aceptable, 2=Suficiente, 3= Bien, 4= Muy bien(ideal)

g: peso ponderado

Sol. 1 Sol. 2 Sol.3 | Sol. 4

N° Criterios de Evaluacién g

P (g |p |&P P |&gP|P g*p
1 | Peso ligero 0054 (02 |4 |02 |3 |015]1 0.05
2 | Seguridad 0051 0053 |015|3 |0.15(|2 0.1
3 | Estabilidad 01 |2 102 |3 |03 |3 (03 |3 0.3
4 | Facilidad de fabricacién 01514 (06 |3 [045]2 |03 |2 0.3
5 | Calibracién y Mantenimiento | 0.1 |2 [02 |2 (02 |2 |02 |2 0.2
6 | Espacio ocupado 01 (4 (04 |4 |04 |3 |03 |1 0.1
7 | Usabilidad de usuarios 01 |3 (03 |3 |03 |4 |04 |1 0.1
8 | Resolucion de pesaje 01 (1 (01 |3 |03 |3 |03 |3 0.3
9 | Velocidad de procesamiento 01 (1 (01 {3 |03 |2 |02 |4 0.4
10 | Factibilidad de automatizacion | 0.1 |2 |02 (3 |03 |2 |02 |3 0.3
11 | Uso de energia 0053 (0152 |01 |1 [0.05]|1 0.05
Puntaje maximo oX P o X G P 1 27 125 333 28 | 2.55 | 23 2.2
Valor técnico xi 0.61 0.75 0.63 0.52
Orden 3 1 2 4

De la Tabla 3.2 se obtiene que la solucion 2 tiene el mayor puntaje por lo que es
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elegido como proyecto preliminar. A partir de esta seleccion se generaron versiones de

proyectos preliminares los cuales se describen en el siguiente seccion.

3.1.5 Proyecto preliminar

El proyecto preliminar seleccionado consiste en el uso de multicimaras posicio-
nadas estratégicamente para la deteccion de los objetos posicionados en el plato. La de-
teccion de los mismo se realizara mediante el uso de la CNN INCEPTION V3. Ademas,
para el calculo de la masa del producto se utilizard celda de carga, y se desarrollard un
filtro colaborativo para brindar recomendaciones. Todos los datos serdn procesados en un

raspberry. Para ello se plantean las siguientes opciones.

Proyecto preliminar 1: Consta de los siguientes puntos:

= Deteccién visual: Dos cdmaras con vision estereoscopica y 3 luces blancas

para la iluminacién y deteccién mejorada del plato y productos.

= Sistema de medicion: Implementacion de dos celdas de carga de hasta 20 kg
para la medicion de cargas mayores. Uso de un transmisor de celda de carga

comercial instalado en una PCB.

= Sistema de interaccion: Uso de pantalla tictil conectada a raspberry con apli-
cativo de escritorio e interacciones mediante luces y sonidos para indicar es-

tado de proceso de medicion y recomendacion.

= Procesamiento de datos: Uso de Raspberry Pi para el procesamiento de datos,
con un enfoque en la potencia de procesamiento distribuida entre el registro de
usuario, revision de peso, deteccion de producto, sistema de recomendacion y

lista de productos seleccionados para la compra.

= Modelo de deteccion: Aplicacion de la arquitectura Inception V3 para la de-

teccidn precisa de productos.
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= Recomendaciones: Filtro colaborativo para personalizar las recomendaciones
basadas unicamente en las preferencias del cliente, por lo que es de suma
importancia el registro del usuario al usar la plataforma y el rating se hace

junto a las tareas de deteccion de producto y peso.

Proyecto preliminar 2: Consta de los siguientes puntos:

= Deteccion visual: Dos cdmaras con vision estereoscOpica para una deteccion

mejorada del plato y productos.

= Sistema de medicion: Implementacion de una celda de carga de hasta 20 Kg
para la medicion de cargas mayores, uso de transmisor de celda de carga co-
mercial instalado en una PCB junto a los elementos de interaccidon, se afiade
un sensor ultrasonico de distancia para poder ahorrar energia y restablecer el

peso a 0 cuando no se detecta los productos en el plato.

= Procesamiento de datos: Uso de un Raspberry Pi para el procesamiento de
datos, principalmente los datos de peso con una interfaz de usuario en una
pantalla tactil para una experiencia interactiva y un registro a través de una
red local para detectar con mayor rapidez los productos ademés de guardar un

registro.

= Modelo de deteccion: Implementacion de Inception V3 para el reconocimiento

preciso de productos.

= Recomendaciones: Filtro colaborativo para personalizar las recomendaciones,
teniendo en cuenta que si es un cliente nuevo o no se registra funcionaria
la recomendacién por popularidad, la cual depende netamente de los otros

compradores.

Proyecto preliminar 3: Consta de los siguientes puntos:
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Deteccion visual: Camara colocada cerca del plato con direccidn a espejos

para una visualizacién con un angulo fijo.

Celda de carga: Integracion de una celda de carga de maximo de 20 KG. se

realiza en un PCB el modulo transmisor de celda de carga.

Procesamiento de datos: Se revisa la serie de fotografias tomadas por la cdma-
ra del sistema con Raspberry y es procesado mediante TENSOR FLOW, para
poder definir el producto detectado se hace una mezcla entre el registro de

peso.

Sistema de interaccion: Visualizacion en pantalla LCD 20x4 y un buzzer para

generar un sonido al culminar el proceso de deteccion.

Modelo de deteccion: Implementacion de Inception V3 para el reconocimiento

preciso de productos.

Recomendaciones: Filtro colaborativo para proporcionar recomendaciones per-

sonalizadas segun la similitud con otros usuarios.

TABLA 3.3: Seleccién de proyecto preliminar.

Evaluacion Técnica con escala de valores VDI

0= No satisface, I=Aceptable, 2=Suficiente, 3= Bien, 4= Muy bien(ideal) g: peso ponderado

Proyecto preliminar 1~ Proyecto preliminar 2 Proyecto preliminar 3

N° Criterios de Evaluacion g

p gp p gp p gp
1 Funcionabilidad  0.15 2 0.3 4 0.6 4 0.6
2 Estabilidad  0.05 3 0.15 3 0.15 3 0.15
3 Disefio  0.05 4 0.2 4 0.2 3 0.15
4 Seguridad 0.1 2 0.2 3 0.3 3 0.3
5 Ergonomia 0.1 4 0.4 4 0.4 2 0.2
6 Costo de Fabricacién ~ 0.15 1 0.15 3 0.45 3 0.45
7 Montaje 0.1 2 0.2 3 0.30 2 0.2
8 Transporte  0.05 2 0.1 4 0.2 4 0.2
9 Mantenimiento 0.1 2 0.2 3 0.3 4 0.4
1 Facilidad de uso  0.15 4 0.6 4 0.6 2 0.3
Puntaje méximo oXP o ¥GP 1 26 25 35 35 30 2.95

Valor técnico xi 0.650 0.875 0.75
Orden 3 1 2
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En base a Is puntajes de los parametros evaluados en la Tabla 3.3 se selecciona
el proyecto preliminar 2. Destaca su menor costo de fabricacidn, las piezas utilizadas
son modulares y féciles de acoplar entre si. Y, en comparacién al proyecto preliminar
1, no requiere de tantos elementos. El usar productos comerciales facilita el montaje y

mantenimiento, asi como el cambio o calibracioén de alguno de los elementos.

Aunque se evalu6 el uso de una doble celda de carga para una mejor validacidn,
aplicarla requeriria de una serie de modificacion a la estructura y el sistema eléctrico, au-
mentando el costo de fabricacion. Ademas, el uso de una sola celda simplifica el disefio y
facilita el mantenimiento. El tener una pantalla amplia permite al usuario interactuar con
el sistema de manera sencilla sin riesgo ergondémico. Mientras que en el proyecto prelimi-
nar 3 existe la posibilidad de ruptura de espejo y que el uso del sistema se complique al

colocar peso en la balanza y la pantalla sea pequeiia.

La funcionalidad en la opcién del proyecto preliminar 2 destaca entre las demés
por el uso de la ilumnacion en un sistema estereoscOpico capturando las imédgenes en
diversos dgulos. Junto con la resolucion y el uso del médulo para la deteccion de peso
segln la normativa se obtienen mejores resultados, lo cual serd demostrado en anélisis

posteriores. .
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3.2 Diseio e implementacion del sistema mecatrénico de una balanza hecha a base

de galgas extensiométricas

Una vez seleccionado el disefio 6ptimo, se empieza con la planeacion del prototi-
pado. Para ello, se necesita seguir los pasos que se observan en la Figura 3.6. Resaltando

que OE2 indica el objetivo especifcio que es trabajado a la par.

Establecer lista de requerimientos
para celda de carga

v
Seleccionar y comprar la celda
de carga

J
Manipular médulo transmisor de @
celda de carga para

acondicionamiento de sefial
T

Seleccion del microcontrolador o Seleccién de estructura
placa de desarrollo para prototipo

l |

7
t Realizar conexiones entre los ’

componentes

Realizar depuracién y pruebas
del ADC de la placa de
desarrollo con la sefial de la
celda de carga

[
v

e muestra un valo
de medicion?

-

NO S|

| v

‘ Validar y corregir ’ ‘ Agregar elementos para ’

conexiones y/o interfaz de usuario

componentes v
LDiseﬁar una placa PCB’
Realizar las conexiones
necesarias
FIN

FIGURA 3.6: Diagrama de flujo del desarrollo e implementacion del sistema electrénico.
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Se identifica la lista de requerimientos donde se pone a detalle ciertos parametros
como la capacidad del sensor, precision y voltaje requerido. Uno de los primeros reque-
rimientos a analizar es la capacidad maxima de la balanza y la precision para adquirir el
modulo de acondicionamiento. Segun la resolucién dictatorial para el control metrologico
de balanzas 2.1.3, para transacciones comerciales, se debe de tener como capacidad méxi-
ma de medicion hasta 100 kg. Sin embargo, el Instituto Nacional de Control de Calidad
recomienda en [46] que, para balanzas de productos a granel, la capacidad maxima sea
hasta 20 kg, como se plantea en la Tabla 2.1. Ademas, la clase III o IV esta normaliza-
da para instrumentos de medicion usados en supermercados y comercios, por lo que se
necesita de una celda de carga que cumpla la capacidad méxima y un médulo de acon-
dicionamiento que permita cumplir con la precisiéon. Por lo que se adquiere una celda
de carga con los valores indicados en la Tabla 3.4. Ademads, ambos elementos deben ser

capaces de soportar temperaturas de hasta 40°C, como lo indica la normativa.

TABLA 3.4: Propiedades requeridas del sensor.

Lista de requerimientos del sensor
Requerimiento Valor aprox.
Peso max. 20 kg
Temperatura max. soportada 40°C
Precisién <1%
Voltaje requerido 3-12VDC

Para esta investigacion, por lo evaluado anteriormente, se selecciona la celda PW6K,
perteneciente a HBM. Esta celda es accesible de encontrar en el mercado local y cuen-
ta con un certificado factor de galga. Los cambios que detecta el sensor son valores de
resistencia, para ser utilizados en el producto a desarrollar, se requiere de un circuito de

acondicionamiento para obtener una salida eléctrica que pueda ser leida por el ADC de
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la placa de desarrollo. Para este propdsito se cuenta con el modulo transmisor HX711, el
cual cuenta con las caracteristicas mostradas en la Tabla 3.5

TABLA 3.5: Propiedades requeridas del sensor.

Propiedades del Médulo HX711
Propiedad Valor aprox.
Voltaje de entrada diferencial +40 mV
Chip convertidor 24 bits
Frecuencia de actualizacion 80 Hz
Voltaje requerido 5VDC
Corriente de funcionamiento <10 mA

Posteriormente se realizan las conexiones entre el médulo y la celda carga sefala-

dos en la Figura 3.7).

“\ Rojo E+ %)
== Negro E- GND
Blanco A- ‘ w— mn_DT pF=—
Verde A+ [* - : SCK
() (5 ) Vee

FIGURA 3.7: Conexién a interfaz de acondicionamiento de la sefial y balanza.

Una vez conectado la celda de carga con el mdédulo de acondicionamiento, se
procede a conectar este tltimo con un microcontrolador o una placa de desarrollo. La
placa Raspberry Pi 3 Model B+ es usada para las pruebas de la sefial acondicionada y
para el desarrollo de este prototipo, ya que, se puede conectar con un monitor tactil de
tamafo considerable y cidmara a través de sus puertos HDMI y USB. Ademés, a través de
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los puertos GPIO, se conecta el sensor y componentes para la interaccion con el usuario

de la balanza, como Buzzer y Led’s.

En paralelo a esta instancia, es necesario iniciar con el segundo objetivo y selec-
cionar una estructura base para las celdas de carga en el mercado local con el objetivo de
desarrollar las pruebas del ADC de la sefial proveniente del mddulo transmisor. De esta
manera, se podran descartar fallas en el mismo. Antes de realizar las pruebas, primero
se debe desarrollar un cédigo en el cual se convierta la sefial analégica y escale el valor
para que se visualice en kilogramos. Por lo que se utiliza la ecuacién de calibracién V/ P
que relaciona la senal del amplificador (V) con la masa del producto (P). Para este c6digo
y los que se necesiten durante toda la investigacion se usa el lenguaje de programacion

Python.

Una vez realizadas las pruebas y corregidos los errores presentes en el codigo,
se procede a disefiar una placa PCB para su uso en el prototipo. Ademas, se le afiaden
componentes al modelo como un buzzer para generar sonidos al momento de detectar
el peso, led’s RGB (red, green and blue) para la interaccion con el usuario respecto a la
deteccion del producto, un sensor de proximidad ultrasénico con la finalidad de detectar
si una persona se acerca al dispositivo para que en ese momento se encienda la pantalla
y se active la interfaz para que la balanza sea usada, y un pulsador para el encendido o
apagado del dispositivo. El diagrama que muestra la conexion de todos los componentes

principales se pueden observar en la Figura 3.8.
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. Raspberry Pi3 3y
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'

Transistor
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FIGURA 3.8: Diagrama de bloques de las conexiones del Raspberry.

Para la potencia y energia que alimentard al Raspberry se usa la fuente de alimen-
tacion del Raspberry con 5 VC y 2.5 A directamente conectada a la fuente de voltaje,
considerando que este dispositivo tendrd una ubicacion fija para esta investigacion. Tam-
bién, se considera otra fuente de alimentacién mas con 12 V y 2A para los ledes que

servirdn de iluminacion para el sistema de deteccion, que se vera en la siguiente seccion.

3.3 Diseiio y construccion de la estructura para la balanza inteligente

Como se menciond en la seccion 3.2, ambos objetivos estan vinculados y dependen
mutuamente del uno del otro, por lo que deben de desarrollarse a la par. Los pasos a seguir
de esta subseccion se encuentran en la barra de proceso de la Figura 3.9. Aclarar que el

OEI en la figura indica el objetivo a realizar en paralelo.
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[Seleccién de estructura para} ‘ Seleccioén de la celda]

prototipo de carga

v
Definir limitaciones,
seleccionando componentes
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Desarrollo de modelado en CAD
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Desarrollo del sistema final
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FIGURA 3.9: Proceso del disefio y construccién de la estructura para la balanza inteli-
gente.

Siguiendo una metodologia adaptada del VDI 2225, y al haber detallado las nece-
sidades a satisfacer y las funciones del producto y la solucién principal, siendo la balanza
inteligente, en los puntos anteriores, se debe verificar la estructura modular por lo que
se pondra a prueba el sensor elegido y los demds componentes presentes en el apartado
eléctrico (ver Figura 3.8). De esta manera, se busca disefiar una estructura que pueda ser

util para el prototipo y hacer un disefio en CAD. Los componentes van a generar ciertas
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restricciones basadas en el espacio por lo que es necesario conocer las dimensiones de

cada uno de los componentes, estas dimensiones se encuentran en la siguiente tabla:

TABLA 3.6: Largo, ancho y alto de cada componente a usar.

Dimensiones por componente

Componente Dimensiones
Raspberry Pi 3 B+ 85 x 56 x 34mm?
Moddulo de acondicionamiento 38 x 21 x 10mm?
Celda de carga 130 x 25.4 x 12.7mm?
Soporte metdlico inferior 175 x 92 x 10mm?
Soporte metalico superior 190 x 110 x 10mm?
Platillo metalico 230 x 220 x 10mm?
Pantalla tdctil 250 x 146 x 10mm?
Cémara USB 60 x 40 x 40mm?
Buzzer 29.6 x 29.6 x 7.5mm?
LED RGB 5.8 X 5.8 x 30mm?

Una vez determinadas las dimensiones del modelo, se procede con el disefio de
la estructura usando un software de modelo de solidos, para esta ocasion se modela con
el software Inventor de Autodesk. También, se debe de elegir el tipo de material a usar y
hacer un analisis de estabilidad del modelo realizado con un estudio de centro de masa,

permitiendo que se creen los soportes adecuados para sostener a la pantalla.

El prototipo cumple con los disefios preliminares del VDI y estos se pueden apre-

ciar en la Figura 3.10.
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FIGURA 3.10: Prototipo realizado en software CAD.

Para establecer la posicidn de las cdmaras primero se realizé un estudio donde se
consideraron diversos factores como el tipo de sensor, la distancia focal, la distancia de
trabajo y el tamafio del sensor. De manera empirica se determiné el uso de una o dos
camaras. Finalmente, se planific6 el uso de dos cdmaras de diferente modelo para validar

los resultados del producto de manera més efectiva.

El uso de dos camaras de diferentes modelos permite verificar los productos desde
dos angulos distintos. La camara de PC con un campo de visién mas estrecho, es ideal
para captar la textura y el color del producto con mayor detalle. Por otro lado, la cdmara
de Raspberry con un campo de visién mds amplio, permite verificar de mejor manera
el tamafo y contorno del producto. Para obtener los pardmetros se obtuvo la Tabla de
parametros 3.7 y aplicando las ecuaciones (2.14, se obtiene el campo de visién de las

camaras en la Tabla 3.8:
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TABLA 3.7: Parametros para calcular FOV de cdmaras.

Andlisis de cada cdmara
Caracteristica Cémara PC 2.0 8MP | Camara 8MP Raspberry
Tipo de sensor CMOS 1/4 CMOS 1/4
Distancia focal (f) 6 mm 3.04 mm
Distancia de trabajo (d) | CMOS 1/4 CMOS 1/4
Resolucion 640 x 480 3280 x 2464
Tamaiio del sensor 3.60 x 2.70mm 3.674 % 2.760mm

TABLA 3.8: Campo de vision de camaras.

Campo de vision de cada cdmara
Caracteristica Cémara PC 2.0 8MP | Camara 8MP Raspberry
HFOV? 34° 62.2°
VFOV? 25.9° 48.8°
FOve 42.7° 79.1°
H 119.6mm 236mm
w 159.2mm 314.2mm

Para definir la posicion de las cdmaras, se realizé un estudio adaptado de la vision
estereoscopica, con el motivo de obtener un campo de visiéon (FOV) que permita la in-
terseccion entre ambas camaras y que a la vez estén en dngulos distintos para evaluar y
validar el producto detectado. Para ello se usé las ecuaciones (2.15), considerando que la
cdmara se encuentra a una altura de 29 cm respecto al platillo metalico de la balanza, lo
que permite obtener los resultados de (3, B, C' de ambas camaras, con lo que se realizaron
nuevamente calculos con la ecuacion (2.16) para definir el punto de interaccion 2, v/, 2’

Un buen posicionamiento permite obtener un resultado correcto con el siguiente objetivo.
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Sin embargo, para poder mejorarlo, se hace un estudio de técnicas de iluminacion, lo que
permite conocer ventajas y desventajas del uso de las dos formas més comunes de ilumi-
nar frutas y verduras, siendo estds el tipo de iluminacion frontal y posterior. La eleccion
se realiza de manera empirica buscando obtener mejores resultados. Mientras que para
la eleccion del elemento emisor de luz. Se escoge con los pardmetros de la Figura 2.22

priorizando los siguientes puntos:

1. Al ser productos de diversos colores se recomienda usar luz blanca.

2. No requiere un uso para alta velocidad.

3. El campo de vision a iluminar es de 15x20 cm como minimo.

4. El objeto puede presentar reflejos por su cdscara.

5. El fondo de metal, pero se debe considerar que se puede ensuciar y reflejar la luz.
6. La caracteristica a resaltar del producto es su forma .

7. Se requiere que la iluminacién no se interponga al proceso natural de medicion y

seleccion en la pantalla.

Debido a que la interaccion con el cliente es de suma importancia, la posicion de
la pantalla debe estar validada por la normativa de ergonomia del pais para las pantallas
de vision de datos (PVD), ya que la normativa indica que debe encontrarse entre la linea

de vision horizontal (0°) y como méximo (60°) viendo hacia abajo.

Posteriormente se realiza el andlisis estructural estatico usando el software . Lo
que permite verificar que la deformacion de la balanza no se de por un peso menor que el

maximo soportado por la celda de carga.

Una vez verificada todas las restricciones, se procede a realizar un prototipo usan-
do materiales reutilizables o de bajo costo, con el objetivo de tener una idea de los espacios
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a utilizar y de tener un dngulo preciso en el que las cdmara pueda visualizar los elementos

colocados en el plato (ver Figura 3.11).

FIGURA 3.11: Prototipo realizado a base de MDF.

Una vez obtenido el dngulo de cdmara 6ptimo y una iluminacién que permita

obtener buenos resultados en el objetivo siguiente, ademds de haber completado los pasos

anteriores, el disefo final en 3D es realizado junto con los planos de ensamblaje.

3.4 Desarrollo de sistema de reconocimiento de productos mediante vision compu-

tacional

El proceso para reconocer el producto mediante vision computacional (CV) se

observa en la Figura 3.12.
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FIGURA 3.12: Proceso de deteccion y clasificacion de los productos mediante vision
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Para lograr el OE3, primero se debe de disefiar (o importar desde una libreria) y
entrenar la red neuronal. Debido a que solo se necesita realizar el reconocimiento y cla-
sificar el producto, omitiendo multiples atributos como el diamtero, forma, estado, entre
otros. Y, como se vio en la seccién 2.4, la red neuronal mds comun para estas situaciones
es una red neuronal convolucional (CNN). InceptionV3 se adapta a los requerimientos
propuestos anteriormente, ademads, debido a que ya es una red construida se puede impor-
tar desde Keras. Otra ventaja de Inception es, a diferencia de AlexNet y otras redes vistas

en la seccion 2.4, es mds profunda y tiene menos parametros de entrenamiento.

Segun la Figura 3.13, la red cuenta con 1000 salidas. Sin embargo, como en esta
ivestigacion solo cuenta con diez clases las cuales son explicadas posteriormente, uni-
camente se necestan 10 salidas. Por lo que, mediante un proceso de transfer learning se

obtienen las salidas requeridas.

Grid Size Reduction — i
(with some modifications) (__6rid Size Reduction |

Input:[299x299x3. Output: BaB2048 [ 2x Inception Module C |
o {5 Incepnon Module A }---—------ ( 4x Inception Module B J---------------memmeaeass :

------ KWMWX DO

LT |

P

Convolution Output:
AvgPool mﬂma BxEx2048

final part: Bx6x2048 —>1001

MaxPool

Concat rm T

- b ( [ Auxiliary Classifier |
Fully connected /

@ Softmox

FIGURA 3.13: Arquitectura de la RCNN InceptionV3 [134].

La red se utiliza hasta la finalizacién del grupo de capas 4 x InceptionModuleB.
Posteriormente, se realiza transfer learning afiadiéndole 2 capas, una ReL.u con 1024 en-
tradas y una softmax para finalizar el sistema. Esta tltima se modifica segun las salidas
que uno va a utilizar. En este prototipo se utilizan 10 productos para experimentacion, por

lo que la capa softmax tiene 10 salidas.
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Con la red disefiada se importan los datos de entrenamiento para la red. Estos
son imagenes de los productos en varias posiciones, de modo que el producto pueda ser
detectado independientemente de la posicion que se le coloque en la balanza. Como se
menciond previamente, son diez los productos a utilizar en esta investigacion los cuales
son: Manzana, banana, limén, zanahoria, papa, maiz, beterraga, tomate, camote y cebolla.
La data fue obtenida mediante la plataforma Kaggle, cada clase tiene 100 datos de entre-
namiento, 10 de validacién y 10 de testeo. InceptionV3 solo recibe imagenes del tipo .jpg
que estén escaladas a un formato de arreglo con las dimensiones de 255 X 255 X 3, por
lo que a las im4genes de entrada se debe de aplicar un reescalamiento de su tamaiio al

formato explicado previamente.

Finalmente, para obtener los 3 productos con el mayor valor de exactitud. Primero,
como se explica en la Figura 3.12, los 20 valores de exactitud obtenidos (1 por cada clase
y 1 procesamiento por cada cdmara) serdn ordenados matricialmente para obtener los
6 mayores valores. Luego estos valores se reagruparan en una nueva matriz donde se
obtendrdn los 3 mayores, estos tltimos valores se relacionaran con el nombre de la clase.
El nombre de la clase en formato char es utilizado en la interfaz de usuario que se visualiza

en la pantalla.

3.5 Desarrollo de sistema de recomendacion e interfaz de usuario

Para el desarrollo de la interfaz y del OE4 se debe de seguir una serie de pasos

mostrados en la Figura 3.14. Estos seran explicados posteriormente.
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FIGURA 3.14: Proceso de la creacién de interfaz gréifica y sistema de recomendacion.

El primer paso consiste en definir un esquema que incluya las secciones que tendrd
la interfaz grafica, para ello se evalia los datos que se deben mostrar y el espacio que
ocupara cada uno. La interfaz se divide en dos pantallas. En la primera, el usuario se
registra con su documento de identidad, ya sea DNI o Carnet de extranjeria (ambos tienen
8 digitos en la documentacidn peruana), es necesario que coloquen exactamente 8 digitos
para poder usar la balanza, de esa manera podremos obtener los datos para darle una
recomendacion mds acertada. Sin embargo, si el usuario no desea hacerlo por motivos
de privacidad, puede elegir la opcidn entrar sin registro y recibird la recomendacion por

popularidad.
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En la segunda pantalla, se le muestra al usuario, el pesaje de la balanza, la detec-
cién de su producto, el calculo del precio y puede ver el producto recomendado por el
sistema. Para esta ultima pantalla se dividi6 de tal forma que cuenta con las siguientes

secciones:

El valor resultante de la celda de carga
= Fotogramas de la cdmara.

= Botones para interaccion con usuario.

= Lista de producto pesados.

= Seccidn de configuracién y calibracion.
= Fecha y hora.

= Nombre de usuario.

» Recomendaciones.

Una seccion muy importante es la de configuracion. Solo puede acceder el perso-
nal encargado de la tienda usando una clave con el objetivo de hacer la calibracion corres-
pondiente por normativa. Ademads, se tiene la opcion de poder activar la recomendacién
de un producto usando el algoritmo de popularidad a los nuevos usuarios o desactivarla
para que sea la tienda que recomiende un producto inicial. Para su mejor comprension se

muestra la Figura 3.15.
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FIGURA 3.15: Diagrama de flujo de seccion de configuracién.

Posteriormente, se programa la interfaz en Python, debido a que este lenguaje es
compatible con la placa de desarrollo Raspberry Pi 3B+ que se estd utilizando. En la
programacion se definen las funciones de los botones y se verifica en tiempo real los

cambios en la cdmara y el sensor de peso.
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Una vez definido y programado, se une con la pantalla tactil y se realizan las

primeras pruebas preliminares para validar el resultado del pesaje y la visibilidad de la

camara. Después se afiade al programa el sistema de deteccion de productos y se realizan

las pruebas para observar su funcionamiento, no solo del programa, si no también de la

interfaz, se presenta en la Figura 3.16 siguiente el diagrama de estados usado para la

realizar el programa.

Y
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Ingresar = 1

!

A 4

Deteccion =0

Interfaz de
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|
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= Deteccion =1 —»
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|
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Agregar producto 2

Agregar producto 1

producto 1

Muestra de
-2

FIGURA 3.16: M4quina de estados del programa realizado.

pago=1

Tiempo de espera

QR

Una vez terminado el desarrollo y prueba de la interfaz, se desarrolla el sistema

de recomendacion usando el método de filtrado por colaboracion y tiene una relacion

usuario-usuario con el objetivo de que se pueda predecir los productos que pueda desear

un usuario. Este método se basa en la probabilidad de que las personas del mismo estable-

cimiento puedan tener preferencia por los mismos productos, ademds de ello el sistema

91



de recomendacion tiene en un principio un producto que sea el predefinido para cuando

aun no hay una gran cantidad de usuarios o cuando no se conocen los gustos del usuario.

Para mantener actualizado y con un buen funcionamiento el algoritmo se debe
crear una base de datos conectada a un servidor web y al mismo tiempo con la interfaz
gréfica, por lo que aprovechando las herramientas de Google, se utiliza Sheets de Google
para crear una base de datos con recepcion de datos a tiempo real y de manera ordenada,
esa data se importa en el programa para poder filtrar, calcular con la similitud por coseno
el parecido entre usuarios, predecir cuales son las preferencias entre los usuarios y de esa

manera seleccionar el producto a recomendar (ver Figura 3.17).

Algoritmos |«

Productos

T ] Usuario/Ratings

Datos del usuario | |nterfaz de Usuario/Productos Base de
Usuario datos

Usuario

FIGURA 3.17: Envio de datos entre secciones del programa.

El algoritmo del sistema de recomendacién funciona de la siguiente manera:
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FIGURA 3.18: Diagrama de flujo para el sistema de recomendacion.



Se realizan pruebas con la interfaz y el prototipo para finalmente poder mejorar
el cédigo hecho, optimizar la calibracion, uso de la balanza y hacer que el aspecto de la

interfaz grafica de usuario sea més dindmica y amigable.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

Los resultados se dividen en los cuatros hitos establecidos en la seccidon del marco

metodolégico.

4.1 Estructura realizada para la balanza

La estructura tiene que garantizar estabilidad para que sea posible la correcta me-
dicién del peso del producto y ademads para que pueda sostener la cdmara y pantalla sin
problemas. Por lo que se necesita que el centro de masa este en el medio del cuerpo de
la estructura por ello se realizo el siguiente prototipo en el software Autodesk Inventor
(ver Figura 4.1) usando como material predominante para la estructura el fibropanel de

densidad media (MDF).

FIGURA 4.1: Prototipo en CAD de la balanza inteligente.



Los materiales usados para cada elementos, se muestran en la Tabla 4.1:

TABLA 4.1: Materiales de los elemento usados para el prototipado.

Elemento Material ‘
Soporte de cdmara MDF
Platillo Aluminio
Soporte de celda de carga Acero inoxidable
Soporte de pantalla MDF
Cubierta de sensor de proximidad MDF
Pernos, Tornillos y Tuercas Acero

Mientras que la vista explosionada, donde se pueden ver los elementos que con-

forman toda la estructura se puede ver en el anexo C y los planos en el anexo B.

Usando la herramienta de centro de masa en el software se comprueba la estabili-
dad vinculada al objetivo O.2, esta se muestra en la Figura 4.2) y las medidas del centro

de masa tomando como referencia el borde trasero de la balanza, se muestran en la Tabla

4.2.

FIGURA 4.2: Comprobacién de centro de masa con software.

TABLA 4.2: Medidas del centro de masa.

Eje | Medida
Tem | 12.25em
Yem | 16.5cm
Zem | D.dem
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Para la investigacion, es de suma importancia identificar cual es el mejor posicio-
namiento de la cdmara o camaras, de tal forma poder obtener mejores resultados respecto
a la deteccion de productos y accesibilidad del comprador. Los angulos y medidas tomada
para una y dos cdmaras se muestran en la Tabla 4.3, se us6 la ecuacién (2.15) para hallar

los valores que se muestran, y en la Figura 4.3 se toma el mismo punto de referencia del

borde inferior izquierdo del dispositivo.

TABLA 4.3: Medidas de la posicion y dngulo para cdmaras.

Tipo Medida | Valor
T 12.25¢e¢m
Y1 16.5cm
1 Camara 2 29.5cm
b1 30°
Ch 0°
Ti_9 12.25¢cm
Y1 lem
Z1—2 29.5cm
2 Céamaras Yo 29.5cm
B2 18.14°
C 28.50°
By 28.50°

(a) Sistema con dos cdmaras

(b) Sistema con una cdmara

FIGURA 4.3: Posicion y orientacién de cdmaras.
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Pra comparar los resultados obtenidos con cada cdmara fueron realizadas 20 prue-
bas con diversos productos. Estas se realizaron como se muestra en la Figura 4.4. Se
considera como valor 1 cuando la cdmara consigue detectar al producto real entre los
3 mayores valores de exactitud y 0 cuando no. La gréifica comparativa se muestra en la

Figura 4.5.

FIGURA 4.4: Comparacion entre usos de 1 o 2 camaras.

COMPARACION ENTRE USODE 102
CAMARAS

=1 _Camara

Veces acertada
w

=2_Camaras

=
==

| — =

Camote Manzana Papa Platano

Productos

FIGURA 4.5: Grafica de validacién de 1 o 2 camaras.

Al realizar las pruebas empiricas se puede comprobar que el uso de 2 camaras,

permite una mejor deteccion, siendo un 35 % mas que usando solo una camara.
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Identificar el centro de los puntos de interseccién usando el cilculo de FOV y
ecuaciones vistas anteriormente, permite reconocer la posicion 6ptima donde se deberia
colocar los productos para ser detectados por las 2 cdmaras (ver punto azul en Figura
IV.3(a)), al realizar los célculos correspondientes se obtiene los valores mostrados en la

Tabla 4.4, tomando el mismo punto de referencia de los puntos anteriores.

TABLA 4.4: Centro de interseccion entre cimaras.

Eje | Medida
7 | 17.46ecm
y | 16.5cm
2| 9.78cm

Con las camaras identificadas y su validacion correspondiente de estas, se realizan
pruebas empiricas para detectar si la iluminacion afecta positivamente a la deteccion por
vision computacional como se muestra en la Figura 4.6. El resultado de las pruebas se
ve en la gréifica de la Figura 4.7. Ademas, si es que los elementos emisores de luz se
usan, se debe identificar el tipo de posicionamiento, los mejores para productos como
frutas o verduras son el posicionamiento frontal y trasero mostrado en la figura 4.8, la

comparacion entre ellos se muestra en la figura 4.9.

FIGURA 4.6: Prueba sin iluminacién y con iluminacion.
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= Sin lluminacién
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# Con iluminacién

Camote Manzana Platano

Producto

FIGURA 4.7: Validacién de uso de elementos para iluminacion.

FIGURA 4.8: Posicionamiento frontal y posicionamiento posterior.
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6 COMPARACION DE
TIPO DE ILUMINACION

E lluminacion posterior

Veces acertada
w

= [luminacién Frontal

Manzana Papa Platano

Producto

FIGURA 4.9: Comparacién entre tipos de iluminacidn.

El uso de LEDs para iluminacién permite mejorar las detecciones de diversos pro-
ductos, en estas pruebas empiricas se tiene un 90 % de pruebas acertadas con la ilumina-
cion, mientras que el tipo de posicionamiento frontal identifica hasta un 40 % mejor que

el posicionamiento posterior.

La visibilidad de la pantalla por parte del usuario se valida a través de un anélisis
geométrico con los datos de la Tabla 4.5, se toma en consideracion el promedio de altura
del pais, el cual en Pert es de 165.3 cm. La mesa en donde debe estar apoyada es genérica

con una altura entre los 90 y 125 cm.

TABLA 4.5: Medidas para hallar el 4ngulo de la pantalla.

Elemento Medida
Promedio de altura peruana 165.3 cm
Altura de la mesa 107.5 cm
Altura de pantalla respecto a mesa 11 cm
Distancia desde la persona a la balanza | 25 cm
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FIGURA 4.10: Angtlo de vision de persona a balanza.

El andlisis geométrico tiene como resultado un dngulo de 33.8° para la persona
con altura promedio respecto a la base de la balanza, también, la pantalla cuenta con una
inclinacién de 65° respecto a la horizontal, de esta manera se cumple con la normativa de

ergonomia.

La construccién fue realizada con el material anteriormente mencionado y se le
agregd una base de melamina con sus respectivos soportes para poder movilizarlo con
facilidad. El resultado de la construccién de la estructura con los resultados revisados
anteriormente se muestra en la Figura 4.11 o con més detalle en el anexo A. Mientras que

en el anexo D se muestra la expectativa de uso de la balanza.
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FIGURA 4.11: Construccién de balanza - multiples vistas.

4.2 Pruebas del sistema de pesaje y desarrollo del circuito electronico

El desarrollo del circuito electronico se desarrolld en base a la celda de carga de
punto tnico de 20 kilogramos y un mdédulo de acondicionamiento HX711 de 24 bits.
Debido a que es necesario usar diversos periféricos como cadmaras y monitor tactil, se
selecciono la placa Raspberry PI para las pruebas. Ademas, para realizar las conexiones de
forma ordenada y tener todos los componentes necesarios en una sola tarjeta, fue disefiada
una placa de circuito impreso (PCB). El esquema eléctrico se muestra en el anexo F,

mientras que la placa en la Figura 4.12 y en el Anexo E.
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FIGURA 4.12: PCB disefiado para las pruebas de la balanza.

La placa PCB tiene 5,71 cm de ancho y 5,58 cm de largo. Estd compuesto de
borneras para conectar las salidas de las galgas extensiométricas, LEDs RGB, boton y el
sensor de proximidad ultrasénico, también, cuenta con un buzzer, resistores, un conector
jack hembra, un transistor 2N3904 para el control de los LEDs COB y pines hembra para

la conexién con el médulo HX711 y otros para la conexidn con el raspberry.

Con la estructura del prototipo construida, como se muestra en el resultado ante-

rior, se realizan las pruebas para validar el buen funcionamiento del sistema de pesaje.

El este estudio se basa en el cumplimiento de la normativa peruana indicada por el
Instituto Nacional de Calidad (INACAL) para balanzas de pesar frutas, verduras y produc-
tos a granel como se vio en la metodologia. Para ello se realiza la calibracion correspon-
diente, con la ecuacion referenciada en la metodologia y para las pruebas de validaciéon
realizadas en esta investigacion el factor de calibracion es: —219490. Esto se puede apre-

ciar en la Figura 4.13 usando pesas patron que suman 1.8 Kg.
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Prueba de Calibracion

y = 1.0046x - 0.001
R?=0.9998*"

—e— Calibracion

~~~~~~~~~ Lineal (Calibracion)

Peso medido por balanza (Kg)

0 0.2 0.4 0.6 08 1 12 14 1.6 18 2

Peso padrén (Kg)

FIGURA 4.13: Prueba de calibracion.

Donde R? cercana a 1 indica que la relacién lineal es muy cercana a ser perfecta y

el resultado obtenido en la calibracion tiene potencial para el proyecto.

Ademas, se comprueba la medicion usando pesas patron de 200 gramos, para ello
se uso6 el valor encontrado para poder convertir el valor detectado por la celda de carga en
kilogramos usando la ecuacién de calibracién V/P que relaciona la sefial del amplifica-
dor (V) con la masa del producto (P). Este valor de la calibracion se mantiene constante
en toda la medicion de tal manera que se consigue una correcta deteccion del peso, el
resultado se muestra en la Figura 4.14, mientras que en la Figura 4.15 el como se realiz6

la prueba con los pesos patron de 200 gramos.
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Pruebas con peso patrén de 200 g

0 0.7
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-200000 01
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—@—Valor Calibrado —@—Valor pesado

FIGURA 4.14: Medicion con peso patrén de 200 gramos.

FIGURA 4.15: Prueba con pesas patrén de 200 gramos.

Posteriormente en la Figura 4.16 se evidencia la evaluacion de resolucion que se
hizo a través de la evaluacion gramo a gramo, usando unas pesas patron, con lo que se
puede demostrar que se obtiene una incertidumbre de medida menor a 5 gramos como se
especifica en la normativa. Donde los dos picos que se forman son ocasionados porque al

momento de colocar elementos es posible apoyar parte del dedo ligera y brevemente.
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Pruebas para peso incrementando cada gramo

0.006
0.005
0.004
0.003

0.002 —&—Peso

Peso Kg.

0.001

-10 0 10 20 30 40 50
-0.001

Tiempo (s)

FIGURA 4.16: Prueba de pesaje incrementando cada gramo.

Ademads, como se observa en la Figura 4.17 se realiza la evaluacién con 3 pesas

patron de 5 gramos para comprobar la resolucion.

Prueha realizada con 3 pesas de 5 gramos

Peso Medido (Kg)

Muestras

FIGURA 4.17: Prueba de pesaje incrementando cada 5 gramos.

Usando la ecuacion mostrada en Ec. (2.6) se hace los célculos para comprobar si
la balanza desarrollada tiene una exactitud media. Como se estableci6 en la Tabla 4.1 el

valor Max en la ecuacion serd 20 kilogramos, mientras que por las pruebas realizadas
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mostradas en la Figura 4.16 se comprueba que la resolucion es de menos de 5 gramos por

. ‘ . 200009 _
lo que se realiza el cdlculo siguiente: n = Tg = 4000g.

Se usa n como eje y y la resolucion (dg) como eje x, al calcular y unir los puntos
se corrobora que la balanza inteligente pertenece al "Grupo III” siendo una balanzas de

exactitud media como se muestra en la Figura 4.18
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FIGURA 4.18: Grupo de exactitud de balanza.

Otra prueba que se realiza segiin normativa para la calibracidn, es probar la preci-
sion en pruebas por repeticion, por ello, se hizo la comparacion usando una pesa de 1.968
kg, validada con la balanza de laboratorio. La gréifica de esta medicion se muestra en la

Figura 4.19 y se obtiene como resultado un desvio estdndar promedio de 0.005K g.
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Pruebas de medicidn repitiendo el mismo peso
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FIGURA 4.19: Prueba de pesaje por repeticion.

El tiempo de respuesta, de estabilizacion de la sefial se mejora con un algoritmo en
el que se usa un rango de datos para validar el resultado desde que se coloca un producto
a la balanza, la grafica resultante se evidencia en la Figura 4.20, luego del cambio en la
senal ocasionado por colocar el producto se obtiene unos datos que si cuentan con una
desviacion estdndar cercana a la que se verifico anteriormente, indicard el peso real del
producto y es lo que se muestra al cliente, el tiempo transcurrido después de colocar el
producto hasta que se le muestra al cliente es menor a 4 segundos. El peso se muestra en

la interfaz de usuario (ver Figura 4.21).
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FIGURA 4.20: Prueba con mejora realizada.

Balanza Smart
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FIGURA 4.21: Peso en la interfaz de usuario.
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4.3 Validacion del sistema de reconocimiento de productos

Se desarroll6 una serie de experimentaciones para validar el sistema de detec-
cion propuesto. Estas evaluaciones consisten en detectar productos de cada clase, evaluar
el comportamiento del sistema ante un producto que no forme parte de las diez clases,
y detectar distintas variedades de un mismo producto como cebollas rojas y blancas y

multiples variedades de papa.

Se espera que el sistema sugiera las tres productos que cuenten con los mayores
valores de exactitud. Por lo que se espera que al menos en una de estas tres opciones se

encuentre el producto por detectar.

4.3.1 Deteccion de productos de cada clase

Se realizaron cincuenta pruebas por cada una de las clases (500 pruebas en total).
Los resultados de las tres estimaciones con mayor valor de exactitud se colocaron en
matrices de confusion como se observa en las figuras del Anexo G. En ellas se observa
que la mayoria de los productos (8 de 10) logran ser detectados o bien como la estimacion
de mayor valor de exactitud o en segundo lugar de exactitud o en ambas (como es el
caso de banana, papa, beterraga y camote). Cabe resaltar que debido a que es un sistema
con dos cdmaras, en la mayoria de los casos los mayores y segundo mayores valores de
exactitud rondan entre 0.9 y 1. Por otro lado, se observa que los tinicos productos que no

logran acertar correctamente son limén y tomate.

Con los valores obtenidos en la matriz se pueden hallar diferentes métricas como
la exactitud de cada matriz, la tasa de reconociimento de cada producto respecto al valor

de estimacion y la precision de cada clase.
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TABLA 4.6: Exactitud y tasa de teconocimiento de cada una de las matrices de confusion.

Tasa de Reconocimmiento
Matriz | Exactitud
Manzana | Banana | Limon | Zanahoria | Papa | Maiz | Beterraga | Tomate | Camote | Cebolla
MV1 0.72 92 % 100 % 0% 98 % 100% | 100 % | 100 % 18% | 100 % 8 %
MV2 0.54 36 % 100 % 0% 0% 100% | 0% 100 % 18 % 94 % 92 %
MV3 0.20 60 % 0% 38 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 8 %

En la Tabla 4.6 se observa que el primer mayor valor (matriz MV1) presenta una

mayor exactitud, seguido por el segundo mayor (matriz MV?2). Al utilizar dos cdmaras,

ambas matrices representan la mayor estimacion de cada una de ellas. El tener dos cdma-

ras ayuda a validar la estimacién de un producto (en caso de que una cdmara no lo detecte,

la segunda lo hard). Por otro lado la tercera opcién (matriz MV3) tiene una menor exac-

titud debido a que, en la mayoria de los casos, ya la clase deseada se encuentra como

primera o segunda opcion; por lo que en la tercera opcion se encuentran clases predichas

con valores de estimacion menores a 0.1.

TABLA 4.7: Precision de cada clase en cada matriz de confusion.

Producto | Precision matriz 1 | Precision matriz 2 | Precision matriz 3
Manzana 0.92 0.3 0.6
Banana 1 1 0

Limon 0 0 0.38
Zanahoria 0.98 0 0
Papa 1 1 0
Maiz 1 0 0
Beterraga 1 1 0
Tomate 0.18 0.18 0
Camote 1 0.94 0

Cebolla 0.08 0.92 0.08
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En la Tabla 4.7 se observa la precision de cada clase (o producto) como primera,
segunda o tercera opcion. Todas las clases logran estimar por lo menos en una de las tres

opciones. Sin embargo, para las clases limon y tomate la precision que tienen es baja.

4.3.2 Evaluacion de un producto fuera de clase y de distintas variedades de un

mismo producto

El producto evaluado fue una palta, esta no se encuentra presente en ninguna de
las clases por lo que se observa que clase logra estimar la red. Por otro lado, también
se realizaron dos experimentaciones adicionales las cuales consisten en que la red logre
detectar la clase con mdltiples variaciones como diferentes tipos de cebollas o manzanas.
Para esta experimentacion se escoge un grupo de cebollas rojas y blancas asi como un

grupo de diferentes variedades de papa.

En las figuras del Anexo H se observa las clases que se estimaron como primera,
segunda y tercera opcién. Para el producto que no pertenece a ninguna clase, el sistema
estima que es o bien un limén o una beterraga. Por otro lado, el sistema logra detectar con
gran precision las cebollas en sus diferentes variedades tal como se observa en la Tabla
4.8. En la misma tabla se observa que lo opuesto sucede al evaluar las variedades de papas,

el modelo no logra detectarlas y los confunde con beterragas o camotes.

TABLA 4.8: Tasa de reconocimiento de las matrices de confusion.

Matriz || Cebolla Roja || Papas Varias

ME1 100 % 0 %
ME2 100 % 0%
ME3 0% 0%
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4.4 Algoritmo para sistema de recomendacion e interfaz de usuario

El sistema de recomendacion se ha basado en la popularidad de algin producto
para los usuarios nuevos, o en la similitud de los gustos de productos entre las personas
que ya han usado la balanza, lo que se conoce como sistema por colaboracion. En el inter-
faz de usuario se cre6 una secciéon donde se coloca la recomendacion de estos productos.
Para un trabajo 6ptimo se envian los datos recogidos a un servidor online, teniendo en
cuenta el envio de datos entre secciones del programa (ver Figura 3.17), el cual permite

que se guarde en un software para su posterior analisis.

Para las pruebas se creo una base de datos con 10 usuarios y 10 productos (ver
anexo I). Los datos son procesados y recolectados con los que se puede identificar los
productos mas veces han sido comprados y también aquellos que més usuarios buscan. En
la Figura 4.22 se observan los ratings de la base de datos modelada de la cual se obtiene
que la manzana y la cebolla son los dos elementos que mas veces diferentes usuarios
han comprado, por lo que se estardn recomendando a nuevos usuarios. Siendo parte del
algoritmo de recomendacion por popularidad, solucionando el problema del arranque en

frio que puede tener el algoritmo de recomendacién por colaboracion.
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FIGURA 4.22: Cantidad de productos comprados.
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Para conocer la similitud entre los usuarios dependiendo los productos que han
comprado anteriormente, se usa el algoritmo de similitud del coseno, donde la matriz

resultante se muestra en la Figura 4.23.

Similitud entre usuarios
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FIGURA 4.23: Matriz de similitud entre usuarios.

La matriz mostrada es una comparativa entre los mismos usuarios, donde el valor
cercano a 1 (sombreado de amarillo) indica que los usuarios han tenido exactamente las
mismas compras de productos. Por ello la linea diagonal media es de valor 1, porque es la
comparacion entre un usuario consigo mismo. Si un usuario y otro son similares respecto
a productos comprados, los valores serdn mayores a 0.5. Para una mejor comprension
del funcionamiento del sistema de recomendacion, en la Figura 4.24 se puede apreciar
que si un Usuario A adquiere productos similares a un Usuario B, al Usuario A se le

recomendard productos que el Usuario B ha comprado pero atn el Usuario A no.

FIGURA 4.24: Funcionamiento de sistema de recomendacién por colaboracion.
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Un ejemplo del funcionamiento del sistema de recomendacion se ve en Figura
4.25, donde se verifica que un usuario ha comprado exactamente lo mismo que otro porque
la similitud entre ellos es de 1. Mientras que con otros usuarios es cercana a 1 porque

compro productos similares a ellos.

90284948
87654321
70088669
43343445
2101222
08378485
12345678

Usuarios

09876543
90772343

11767777

00 02 04 06 s 10

Similitud

FIGURA 4.25: Prueba de similitud para un usuario.

Luego de verificar con el algoritmo que el usuario mas similar tenga algtin produc-
to que el usuario a evaluar atin no ha comprado, se muestra en el producto recomendado

en interfaz de usuario. La cual estd compuesta por dos ventanas y diversas secciones (ver

Figuras 4.26 y 4.27).

BALANZA SMART

DETECCION DE PESAJE
PRODUCTOS OPTIMIZADO

S

8 Digitos)

1) coLoca Tu 3) COLOCA TU

Posiciénalo en el medio del

plato de la balanza y no lo <
manipules mientras se pesa.

DNI Y PULSA a ERRUCTO =

SELECCIONA
EL PRODUCTO

UALC] Se muestran 3 opciones,
QR que se muestra en la
elige el producto correcto. n
pantalla al pulsar el botén

PAGA CON QR

Puedes pagar usando el

Si | product
e PAGAR en el drea de la

real, pulsa la tecla detectar 4 lista dé compras

peso.

FIGURA 4.26: Interfaz de usuario: Ventana inicial.
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FIGURA 4.27: Interfaz de usuario: Segunda Ventana.

En la primera ventana se incluye un instructivo simple y un teclado numérico para

el ingreso del documento de identificacion.

Al pasar a la siguiente ventana se muestran las siguientes secciones:

1. DNI, fecha y hora
2. Botones para calibracion, lista de productos seleccionados y cierre de sesion
3. Seccién de fotograma de cdmaras
4. Los 3 productos con mayor porcentaje de exactitud detectado
5. Valor del pesaje y botén para deteccion de peso
6. Cddigo QR para pago o Lista de producto con precio calculado
7. Producto recomendado luego de algoritmo
Cabe aclarar que la lista de producto con precio cédlculado se oculta luego de unos

segundos y cuando la persona selecciona pagar producto por QR.
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Por otro lado, la programacion realizada también permite la interaccién con el
usuario fuera de la pantalla, por lo que si el sensor de distancia no ha detectado a nadie
cerca, la pantalla y los LEDs RGB se apagan. Al acercarse una persona aumenta el brillo
de la pantalla y los LEDs RGB cambian de color a verde, si la persona a colocado su
producto y este ha sido tasado correctamente los LEDs RGB cambian a azul, mientras
que se emite un sonido. Sin embargo, si hubo algun error en la medicién o deteccion se
muestra los LEDs RGB de color rojo y con un mensaje en la pantalla que pide colocar
nuevamente el producto en diferente 4ngulo y no manipularlo mientras se realiza el pesaje.

Los diversos modos de funcionamiento se pueden ver en el anexo J
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CONCLUSIONES

= Esta investigacion desarrolla e implementa un sistema mecatrénico inteligente con
expectativa de ser usado para el autoservicio en los supermercados y con la ca-
pacidad de poder realizar el proceso de pesaje, reconocimiento a través de vision

computacional y tasacion.

= La estructura disefiada permite el uso de dos cdmaras posicionadas con direccion al
centro del plato de pesaje. Ademads, se le agrega luces LED con un posicionamiento
frontal lo que, segin los resultados obtenidos, permite una deteccion acertada del
producto en el 90 % de pruebas realizadas. Por otro lado, la estructura cumple con
la normativa de ergonomia para brindarle al usuario accesibilidad hacia el monitor.
También, se cumple con la rigidez y el equilibrio de la estructura, el cual mejora
usando una base, en este caso de melamina, para su facil traslado y mantener todos

los componentes en un solo cuerpo.

= Los diez productos evaluados en esta investigacion logran ser detectados (en la
mayoria de los casos) como primera o segunda opcion. Esto es debido al uso de dos
camaras en vez de una, lo que facilita la deteccién del producto ya sea para validar
el mismo o en caso que una cdmara de un falso positivo la otra se encargara de
corregirlo. La iluminacion también involucra un factor importante al momento de
determinar el tipo de producto a pesar, dentro de las experimentaciones se determind
que con iluminacién las posibilidades de ser detectado aumentan. Finalmente, al
momento de evaluar el sistema a diferentes situaciones, en la mayoria de los casos

logra responder de manera adecuada.

= [a balanza desarrollada con el uso de la celda de carga de punto tinico y el médulo
de acondicionamiento de 24 bits permite tener una division de escala menor a 5
gramos, logrando cumplir con la normativa peruana y obteniendo una balanza de

exactitud media (grupo III normativa internacional). Las pruebas con pesas patrén
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muestran que con calibracion realizada en la investigacion el coeficiente de deter-
minacion es de 0.9998. Ademds, las pruebas de repeticién permitieron verificar que

el pesaje tiene una desviacion estandar promedio de 0.005 gramos.

El algoritmo desarrollado permite aprender de los gustos del usuario guardando
los datos en una base de datos online, siendo relacionados los unos con los otros
para poder detectar similitud entre los productos adquiridos por ellos y también
conocer la popularidad de algtin producto, de esta manera recomendar de forma

personalizada algun producto al usuario que use la balanza.

RECOMENDACIONES

Se plantean las siguientes recomendaciones:

Los soportes para la celda de carga, tienen que ser rigidos, de preferencia algun tipo
de metal para que no se flexione al momento de colocar productos pesados, pues si
el platillo o los soportes de la celda lo hacen, el valor medido tiende a regresar a 0

y no permite que se detecte el peso real del producto.

Se recomienda evitar sobrepasar el maximo peso que puede cargar la celda de carga,
porque ocasionaria una deformacion que no se podria corregir y fallaria las medi-

ciones.

El uso de un Raspberry permite que se puedan usar diversos periféricos como luces,
pantallas HDMI y multiples cdmaras. Ademaés, debido a que para esta investigacion
no se contempla un dispositivo portétil, se aprovecha la toma de corriente que el
dispositivo tiene. Sin embargo, para incrementar los productos a detectar se consi-
dera que para futuros trabajos se pueda implementar este proyecto con el uso de una

tarjeta especializada en vision computacional.
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Usar una tarjeta PCB para las conexiones de los componentes permite tener un

orden y optimizar el espacio dentro de la balanza.

El sistema de recomendacién se puede mejorar usando una base de datos real, con
gran cantidad de usuarios, ademads de trabajar con software de pago como FireBase

de Google.

Para trabajos futuros se debera mejorar la red neuronal para que sea ampliada a
mas productos, ademads se deberd contemplar la posibilidad de que pueda detectar

variedades de un mismo producto y productos frescos en bolsa.

También se recomienda para trabajos futuros contar con una red neuronal que, a
imagen de otros sistemas de autoservicio, logre detectar fallas al momento de pesar

o cuando el usuario intente pasar un producto distinto por otro.

Se recomienda como trabajo futuro generar un sistema que actualice diariamente el
precio por kilo de cada uno de los productos, para que se pueda realizar el calculo
del costo total y este pueda ser visualizado en la interfaz y dar inicio a la finalizacién

de la compra.

Es posible usar un actuador para generar un movimiento de giro ya sea en la cimara

o en el plato de pesaje para poder capturar imdgenes de un producto nuevo.
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A ANEXO 1: Construccion final de balanza
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B ANEXO 2: Planos de Estructura
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C ANEXO 3: Plano explosionado
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D ANEXO 4: Expectativa de uso




E ANEXO 5: Diseno de placa PCB
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F ANEXO 6: Esquema eléctrico del circuito
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G ANEXO 7: Matrices de confusion de la primera experimentacion

M. 0 0 0 0 0 0 . 0 0
Bananal () . 0 0 0 0 0 0 0 0
Limon () 0 0 0 0 0 0 0 0 0

41 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0
Papal () 0 6 0 . 0 0 0 0 0
vaizt Q) 0 0 0 0 . 0 0 0 0
serssdl 0 || O | O || 0| 0 0 - 0|l 0 .
Tomats| () 0 0 0 0 0 0 9 0 0
camote| () 0 0 0 0 0 0 0 . 0
cevolta| 4 0 . 1 0 0 0 7 0 4

Manzana

FIGURA 0.28: Matriz de confusién de los productos con el primer mayor valor.
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FIGURA 0.29: Matriz de confusién de los productos con el segundo mayor valor.
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FIGURA 0.30: Matriz de confusién de los productos con el tercer mayor valor.
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H ANEXO 8: Matrices de confusion de la segunda y tercera epxerimentacion

Manzana| 0 0 0

B 0 0 0

Limon. 0 0

Zanahoria| 0 0 0

Papa| o o 0

Maiz 0 0 0

Beterraga o o .

Tomate 0 0 0

Camote o 0 o

cebolla| (0 . 0

Palta Cebolla... Papas vari..

FIGURA 0.31: Matriz de confusién de los productos externos detectados con el primer
mayor valor.
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FIGURA 0.32: Matriz de confusién de los productos externos detectados con el segundo
mayor valor.
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FIGURA 0.33: Matriz de confusion de los productos externos detectados con el tercer
mayor valor.

ANEXO 9: Base de datos creada para sistema de recomendacion

Documento  manzana  pldtano  beterraga  zanahoria ~maiz limén cebolla papa camote tomate

08378485 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
09876543 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
12345678 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1
22221222 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0
43343445 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
70088669 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0
77767777 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
87654321 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0
90284948 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
90772343 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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J ANEXO 10: Modos de interaccion de la balanza inteligente con el usuario

F1GURA 0.34: Persona no detectada cerca a la balanza, todo el sistema en modo dormido
para ahorrode energia.

153



e

Balanza Smart
[ ——r————
Coloca tu DN y il INGRESAR
Encima de ln bandejn situa ol producte.
que deseas pesar. d

FIGURA 0.35: Deteccién de persona cerca a la balanza durante 3 segundos con indicador
de luz verde.
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FIGURA 0.36: Deteccién completada de producto y peso con indicador de luz azul.
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FIGURA 0.37: Error en el sistema de la balanza.
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