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ABSTRACT

Product retrieval from images has multiple applications ranging
from providing information and recommentations for customers
in supermarkets to automatic invoice generation in smart stores.
However, this task present important challenges such as the large
number of products, the scarcity of images of items, differences
between real and iconic images of the products, and the constant
changes in the portfolio due to the addition or removal of products.
Hence, this work investigates ways of generating vector repre-
sentations of images using deep neural networks such that these
representations can be used for product retrieval even in face of
these challenges. Experimental analysis evaluated the effect that
network architecture, data augmentation techniques and objective
functions used during training have on representation quality. The
best configuration was achieved by fine-tuning a VGG-16 model
in the task of classifying products using a mix of Randaugment
and Augmix data augmentations and a hierarchical triplet loss as a
regularization function. The representations built using this model
led to a top-1 accuracy of 80,38% and top-5 accuracy of 92.62% in
the Grocery Products dataset.
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1 INTRODUCAO

Segundo relatério da empresa Facts and Factors, responsavel por
pesquisas de mercado, em 2019 as aplica¢des de inteligéncia artificial
no mercado global de varejo foram estimadas em USD 2,7 bilhoes
e a previsdo é que atinjam o valor de USD 20,05 bilhdes em 2026,
com uma taxa de crescimento anual de 39% de 2020 a 2026 [1]. A
disseminacéo da cultura data driven, que busca utilizar dados para
orientar a tomada de decisdo, tem feito com que grandes empresas
invistam cada vez mais em solucdes de inteligéncia artificial. Ja
que por meio dessas é possivel automatizar operacdes reduzindo
os custos operacionais. Um exemplo é o desenvolvimento de robos
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(bots) para auxiliar os clientes, ajustar automaticamente de precos,
melhorar o gerenciamento da cadeia de suprimentos e logistica e
oferecer uma experiéncia de compra personalizada [2].

A evolucdo do poder computacional das maquinas tem dado
suporte ao desenvolvimento de novas solu¢des usando inteligéncia
artificial [3]. Estes desenvolvimentos tém chegado ao setor super-
mercadista [4] e levado a criacdo de lojas cada vez mais automati-
zadas. A identificacdo de produtos através de imagens é uma ferra-
menta que pode oferecer reducéo de gastos, pois ndo é necessario
realizar a compra de uma grande quantidade de equipamentos e ha
uma melhor experiéncia para os clientes durante as compras, pois é
possivel utilizar o recurso em smartphones. Na loja Amazon Go [5],
por exemplo, clientes precisam apenas se cadastrar no aplicativo,
pegar os produtos e sair do estabelecimento. No exemplo citado,
todos os produtos que o cliente selecionou sdo computados por
um sistema com cameras que utiliza algoritmos avancados para a
identificacdo de imagens. A loja dispensa, assim, caixas e filas.

Os algoritmos utilizados em tais solucdes sdo, em geral, técnicas
de aprendizagem profunda (em inglés Deep Learning) [6], que é
uma sub-area de aprendizagem de maquina, que por sua vez é um
subconjunto da area de inteligéncia artificial. Modelos baseados
em aprendizagem profunda tem se destacado nos ultimos anos
por apresentarem resultados satisfatorios e por serem capazes de
aprender a partir de grandes volumes de dados [7].

Em um supermercado, o processo de compra de um cliente en-
volve, por exemplo, as etapas de ir até uma sessdo do supermer-
cado, verificar nas prateleiras os produtos de interesse, identificar e
comparar os precos e colocar o produto desejado no carrinho de
compras. Durante esse processo, o consumidor pode nio conse-
guir identificar o preco do produto na prateleira, ou entdo pode
nio ter informacdes mais detalhadas sobre o produto que esta ad-
quirindo, impactando negativamente a compra. No primeiro caso,
a utilizacdo de uma maquina de leitura de coédigo de barras, por
exemplo, poderia ser utilizada para a aferi¢do do preco do produto,
sendo necessario o deslocamento até o equipamento, o que pode
desestimular a compra. Ja para o caso do cliente ndo conseguir ter
acesso as informacdes mais detalhadas do produto, ele precisaria
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da assisténcia de outra pessoa ou precisaria buscar na internet mais
detalhes sobre o produto, por exemplo.

Realizar a identificacdo de produtos através de imagens torna-
se uma alternativa interessante e que pode auxiliar no processo
de compra. Imagine poder apontar a camera do celular para um
produto e conseguir obter informacdes detalhadas como preco,
descricio do produto e avaliacdes de outros clientes. Isso poderia
oferecer uma melhor experiéncia, além de auxiliar pessoas com
deficiéncia visual a obter mais informacdes sobre os produtos, que
muitas vezes vém impressas na caixa e sdo pouco legiveis [8]. Tal
sistema também poderia levar ainda ao aumento do niimero de
vendas dado que produtos relacionados poderiam ser recomendados
aos clientes.

Apesar das vantagens mencionadas anteriormente, a identifica-
cdo de produtos através de imagens é uma tarefa complexa, ja que
na maioria das vezes existem poucas imagens por produto para
treinamento dos algoritmos [9]. Outro problema esta relacionado
a qualidade das imagens capturadas no tempo de uso do sistema
que podem néo estar em condi¢des ideais devido a baixa resolugéo,
problemas de iluminacio da cena e oclusao. Por fim, os catalogos
de supermercados so altamente dindmicos e apresentam constante
insercédo e remogio de produtos, além de mudangas em aspectos
visuais de itens preexistentes devido a campanhas de marketing e
de reposicionamento de marca.

Portanto, este trabalho se propde a investigar maneiras de gerar
representacdes vetoriais de imagens usando redes neurais profun-
das de forma que essas representacdes possam ser usadas para
identificagdo de produtos mesmo diante dos desafios mencionados.
Sao realizados experimentos que avaliam o efeito que a arquitetura
de rede, técnicas de aumento de dados e funcdes objetivo usadas
no treinamento tém na qualidade das representacdes. A base de
dados Grocery Products [10] foi utilizada nos experimentos. Ela con-
tém imagens com qualidade de estidio de milhares de produtos
e, associadas a estas, imagens dos produtos em prateleiras de su-
permercados. Os métodos estudados sdo utilizados para codificar
as imagens em embeddings e estes sdo utilizados para buscar as
imagens de estudio mais préximas das imagens reais. Por fim, sdo
calculadas métricas que medem o percentual de vezes em que as
imagens sdo do mesmo produto (acuracia top-1) e quantas vezes o
produto buscado est4 no conjunto dos cinco imagens mais préximas
(acuracia top-5).

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Tonioni and Di Stefano [11] propuseram uma arquitetura que utiliza
GAN (Generative Adversarial Network) para lidar com a mudanca de
dominios entre as imagens de treinamento, que possuem qualidade
de estudio e imagens de teste, que sdo obtidas por meio de cAmeras
de baixa qualidade. As imagens de produtos foram ajustadas para o
dominio mais préximo da realidade ao passarem por uma GAN e
posteriormente foram geradas representacdes vetoriais que impdem
uma hierarquia entre categorias de produtos. Durante a realizagio
da etapa de teste, foi utilizada busca através do algoritmo K-NN
(K-Nearest Neighbor) para encontrar, a partir de sua representagéo
vetorial (embedding), a qual classe um produto pertence. Foram
utilizadas as bases de dados Product8600 e Grocery Products [10],
que possuem imagens de produtos de mercado.
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As métricas de avaliagdo utilizadas foram a acurécia, para a
busca de similaridade com 1-NN e 5-NN, em trés cenarios distintos,
utilizando diferentes fun¢des de perda. Os resultados foram que
uma modificacio hierarquica do triplet ranking loss é efetiva para
aprender func¢des de embedding. A utilizacdo de GANs foi uma
abordagem efetiva considerando o cenario em que existem poucas
imagens de treinamento. Foram obtidas acuracias de 84,2% (K=1) e
94,2% (K=5) na base de dados Grocery Products e acuracias de 82,7%
(K=1) e 94,2% (K=5) na base de dados Product8600.

Filax et al. [12] propuseram um método para realizar a identifi-
cagdo de produtos de granulacéo fina em ambiente real, utilizando
metric learning. Produtos de granulacéo fina sdo especificos e Uni-
cos. Um exemplo de identificacio de produtos de granulacéo fina
pode ser a identificagdo de uma caixa de leite desnatado da marca
x. A identificacdo de produtos com maior granularidade, por outro
lado, associa os produtos a macro classes.

No trabalho foi utilizado deep metric learning para realizar a
identificacdo de produtos de mercado, onde as classes a serem pre-
ditas sdo desconhecidas durante a etapa de treino. Também foi
proposta uma nova técnica chamada de Triple Mining, que utiliza
todas as classes conhecidas durante o treinamento, preservando a
capacidade de uso da validagio cruzada K-Fold. Os experimentos
foram realizados utilizando trés bases de dados publicas: Stanford
Online Products, Magdeburg Groceries e Aliproducts. Foi utilizada a
métrica mean Recall@k com k =[1,2,4,8], utilizando a distincia eu-
clidiana para realizar a busca dos produtos. A abordagem proposta
preservou a capacidade de distinguir produtos nunca antes vistos,
enquanto que aumentou a precisdo em até 5% nas bases de dados
utilizadas.

Tonioni et al. [13] propuseram um pipeline com deep learning
para realizar a identificacdo de produtos em prateleiras de lojas.
Foi utilizado um detector de objetos em imagens para inicialmente
extrair os produtos das imagens. As imagens extraidas alimentaram
uma CNN (Convolutional Neural Network) com arquitetura VGG-16,
que foi treinada como um descritor de caracteristicas, transfor-
mando a imagem em um vetor. Para realizar a identificagdo por
similaridade dos produtos, foi utilizado a técnica K-NN. Para os
experimentos foi utilizada a base de dados Grocery Products, con-
tendo para cada produto uma unica imagem de referéncia. Para
avaliar os experimentos foram utilizadas as métricas mAP (mean
Average Precision), mean recall e mAMCA (mean average multi-label
classification accuracy). Em um dos experimentos foi obtido mAP
de 76,93% e resultados comparaveis ao estado da arte.

3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Base de Dados

Neste trabalho, foi utilizada a base de dados Grocery Products [10]
que contém 8.403 imagens de produtos de mercado como alimentos,
produtos de beleza e limpeza. As imagens pertencem a dois domi-
nios distintos: de imagens in vitro e in situ. As imagens in vitro sdo
as imagens de qualidade de esttdio, ou seja, sdo imagens capturadas
em condicdes proximas ao ideal. J& as imagens in situ sdo imagens
capturadas em ambiente real, com equipamentos e condicdes que
podem ser de baixa qualidade. Dentre os tipos de ruidos que podem
estar presentes nas imagens in situ podemos citar mé iluminacao,
reflexo, sombras, desfoque, distor¢des e oclusdo. Nesse projeto foi
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utilizado um subconjunto da base de dados, que contém imagens
de 3.287 classes de produtos alimenticios (in vitro) armazenados em
embalagens, como enlatados, caixas e garrafas. Esta subamostragem
foi realizada porque o conjunto de imagens reais contém apenas
produtos destas classes.

As imagens in vitro estdo organizados de forma hierarquica (e.g.,
food > candy > chocolate > migros budget cciocolato al latte; ou
food > coffee > delizio lungo fortissimo) e existe apenas uma nica
imagem para cada produto. As imagens in situ sdo obtidas a partir
de imagens de prateleiras contendo varios produtos e, portanto, foi
necessario realizar um pré-processamento para recortar as imagens
dos produtos individuais das imagens das prateleiras. Para realizar
essa atividade foram utilizadas “anotagdes” que indicavam o posici-
onamento de cada produto nas imagens das prateleiras. No total,
foram extraidas 948 imagens de produtos in situ. A primeira coluna
da Figura 3 ilustra imagens in situ, enquanto as demais colunas
ilustram imagens in vitro.

3.2 Metodologia

A abordagem comumente utilizada nos ultimos anos para a tarefa de
classificacdo de imagens com redes neurais profundas é a utilizagio
de uma rede neural convolucional para extracio de caracteristicas e
camadas totalmente conectadas para transformacéo dos vetores de
caracteristicas e classificagdo. A dltima destas camadas gera como
saida um vetor de probabilidades para cada classe.

Nestas arquiteturas, caso o numero de classes aumente é preciso
realizar um novo treinamento da rede. No contexto de identifica-
cdo de produtos, cada produto corresponde a uma classe. Como
frequentemente novos produtos sao adicionados e removidos, a ne-
cessidade de retreino do modelo se torna indesejavel. Outro ponto
é que a medida que o numero de classes aumenta o vetor de saida
da rede se torna mais esparso e acaba ocupando mais memoria sem
necessidade e pode levar a instabilidade do processo de treinamento
[14][15].

Neste projeto, busca-se construir uma solugéo que gere represen-
tacdes vetoriais (embeddings) de tamanho fixo (N = 128) para cada
imagem que permitam identificar produtos mesmo que as condi¢des
de captura sejam diferentes nos conjuntos de treino e teste. Devido
as limitagdes da base de dados, existem poucas imagens para cada
um dos produtos, o que torna necessaria a adogéo de técnicas de
regularizacio para prevencao de sobreajuste (overfitting) do modelo
quando existe um conjunto de treinamento de tamanho limitado.

Para realizar a tarefa sdo realizados os seguintes passos: Utili-
zagdo de modelo pré-treinado com as imagens da base de dados
Imagenet [16]; Desbloqueio dos pesos de todas as camadas da rede,
permitindo a realizacdo de fine-tunning em uma nova base de da-
dos; Remocéo das camadas de classificacdo (presente nas ultimas
camadas da rede) e adi¢do de uma camada de max pooling e uma
camada linear com 128 neurdnios; Normalizacdo L2 da saida.

O max pooling foi aplicado para converter os kernels das cama-
das anteriores em representa¢des unidimensionais, enquanto que
uma camada linear foi adicionada para garantir que a saida tivesse
tamanho igual a 128.

Asimagens antes de alimentar o modelo, passam por pré-processa-
mento tanto na etapa de treino quanto na etapa de teste. O primeiro
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Figura 1: Diagrama de blocos descrevendo o sistema de reco-
nhecimento de produtos proposto na etapa de treinamento.

pré-processamento torna a imagem quadrada, preenchendo os es-
pacos com a cor preta. Algumas imagens podem ser alteradas uti-
lizando técnicas de data augmentation como rotacio, blur, crops
e distorcdes. Esse processo é utilizado para gerar variacdes das
imagens in vitro, aumentando a quantidade de imagens utilizadas
durante o treinamento. Como as redes pré-treinadas foram trei-
nadas utilizando a base de dados do Imagenet é preciso que as
imagens tenham dimensédo de 224x224 pixels e sejam normalizadas
utilizando valores especificos. As Figuras 1 e 2 mostram o momento
que os pré-processamentos sao utilizados.

As CNNs pré-treinadas correspondem a modelos que foram,
na maioria dos casos, treinados com grandes bases de dados, em
maquinas potentes, por horas ou dias. Portanto, muitos dos pesos
das camadas da rede podem ser reaproveitados para outras tarefas,
permitindo uma maior robustez e reducgio do tempo, pois nio é
preciso realizar o treinamento da rede neural profunda desde o
inicio. O processo de aproveitamento de uma rede treinada para
outras aplicacdes é chamado de transfer learning.

Como detalhado na secéo 4.2, em alguns casos durante o trei-
namento da rede foi criado um triplet composto por uma imagem
ancora, uma imagem positiva e uma imagem negativa. A imagem
ancora é representada por uma imagem in vitro, a imagem positiva
corresponde a imagem &ncora apds o processo de data augmenta-
tion. A imagem negativa corresponde a uma imagem in vitro de
uma classe diferente da imagem ancora. Cada uma das trés imagens
alimentam o modelo que gera os respectivos embeddings, que sdo
utilizados para o célculo do erro, ou loss, do modelo (Figura 1).

Para realizar a classificacdo, todas as 3287 imagens in vitro ali-
mentam o modelo e sdo convertidas em embeddings e cada uma
delas esta associada ao seu respectivo rétulo. As imagens de busca,
ou seja, as imagens que precisam ser classificadas ndo possuem
rétulo. Elas sdo representadas pelas 948 imagens in situ. Foi utili-
zado o algoritmo K-NN (K-Nearest Neighbor) para identificar os K
embeddings mais proximos do embedding de busca, retornado K
rétulos associados (Figura 2).

As métricas Top-1 e Top-5 foram utilizadas para a avaliagao de
desempenho dos modelos. A primeira mede o percentual de vezes
que o embedding de treino mais préoximo a um de teste corresponde
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Figura 2: Diagrama de blocos descrevendo o sistema de reco-
nhecimento de produtos proposto na etapa de teste.

ao mesmo produto. A segunda mede o percentual de vezes que
o embedding relativo ao produto sendo buscado esta entre os 5
mais proximos. Para exemplificar, suponha uma imagem de baixa
qualidade de um pacote de café como imagem de busca (cujo rétulo
é “café torrado”). Ao utilizar a métrica Top-5 sdo retornados os
cinco rétulos que mais se aproximam do produto buscado, por
exemplo, ["café torrado”, "cappuccino”, "café em graos", "amendoim",
"ché preto"]. Se o rétulo real (“café torrado”) pertence ao conjunto,
considera-se que houve um acerto, caso contrario, se ele ndo estiver
no conjunto dos cinco rétulos computa-se um erro.

4 EXPERIMENTOS

Esta se¢do descreve a sequéncia de propostas avaliadas que leva-
ram a arquitetura final do sistema. Ela discute ainda os resultados
alcancados nas avaliacdes e ao final traz analises qualitativas acerca
do desempenho dos modelos e das regides nas imagens que mais
influenciam os embeddings construidos. !

4.1 Selecio de uma CNN Pré-Treinada

O primeiro experimento teve objetivo selecionar uma rede neural
convolucional (CNN) pré-treinada para servir como ponto de par-
tida do processo. Para isto, foi selecionado um conjunto de modelos
que possuem um bom desempenho preditivo na base de dados Ima-
genet [16], a saber, Resnet-50 [17], VGG-16 [18] e Densenet-201
[19]. Trabalhos anteriores indicam que existe correlacio entre este
valor e a performance em tarefas nas quais a rede sera treinada
posteriormente [20]. Além disso, foi avaliado o modelo Squeezenet
que foi desenhado para utilizar poucos recursos computacionais
mantendo um desempenho razoavel [21].

As primeiras camadas de CNNs sdo tipicamente sensiveis a ca-
racteristicas mais simples das entradas como arestas e blobs de cor,
enquanto neurdnios das tltimas camadas codificam estruturas de
mais alto nivel. Uma vez que produtos de supermercado sdo obje-
tos diferentes daqueles encontrados na base Imagenet (e.g., navios,
tigres e sinos), é possivel que os codigos produzidos pelas ultimas
camadas dos modelos ndo sejam sensiveis a informacdes tteis para

Todo o codigo desenvolvido esta disponivel em: https://github.com/glima91/cotb-
2023-grocery-products-recognition
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Tabela 1: Desempenho dos modelos pré-treinados no con-
junto de teste.

Modelo Top-1(%) Top-5 (%)
VGG-16 70,46 87,23
VGG-16 (4-3) 77,21 91,66
Densenet-201 77,21 93,56
SqueezeNet1.1 75,31 91,24
Resnet-50 67,93 89,66

o reconhecimento de produtos. Para avaliar esta possibilidade, foi
medido o desempenho alcancado usando diferentes camadas da
rede VGG-16. A camada que levou aos melhores resultados foi a 4-3
e os valores das métricas para esta camada também séo reportados.

Para este primeiro experimento, foi medida a performance dos
modelos pré-treinados sem ajuste fino para a tarefa de interesse.
Os modelos foram usados para criar embeddings para as imagens
de treino e teste e foram calculadas as acuracias top-1 e top-5. A
Tabela 1 traz os resultados do experimento.

As maiores acuracias top-1 foram alcancadas usando a dltima
camada da Densenet-201 e a camada 4-3 da VGG-16, ambas com
acuracia de 77,21%. A Squeezenet também alcancou bons resultados
nesta métrica com acuracia top-1 de 75,31%. Analisando a acuracia
top-5, vemos que embora a VGG-16 e a Densenet-201 tenham alcan-
cado o mesmo valor de acuracia top-1, a Densenet-201 foi superior
na acuracia top-5. O desempenho da VGG-16 foi equivalente a da
Squeezenet nesta métrica.

Podemos concluir com este experimento que alguns modelos,
a Densenet-201 e a VGG-16 (4-3), sdo capazes de produzir embed-
dings que levam a um bom desempenho mesmo sem treinamento
especifico na tarefa. E provéavel que o pré-treino utilizando a grande
quantidade e variedade de imagens da base de dados Imagenet te-
nha feito os modelos sensiveis a caracteristicas gerais o suficiente
para permitir que eles sejam utilizados em uma tarefa tao distinta
quando o reconhecimento de produtos. Uma surpresa foi o fato da
Squeezenet alcangar desempenho similar mesmo possuindo uma
quantidade substancialmente menor de pardmetros. Este modelo
pode ser uma alternativa adequada em contextos com recursos
computacionais limitados como a computacéo de borda (edge com-
puting) em aplicacdes de Internet das Coisas (Internet of Things
- IoT). O experimento indica ainda que, de fato, utilizar camadas
superiores dos modelos pode levar a ganhos de desempenho em
relacdo ao uso das ultimas camadas.

Considerando os resultados dos experimentos iniciais, selecio-
namos a rede VGG-16 cortada na camada (4-3) para os proximos
experimentos dado que ela alcancou desempenho tdo bom quanto
a Densenet-201 na acuracia top-1 e por possuir menos parametros.
Nos proximos experimentos sera realizado o ajuste fino do modelo
na tarefa de interesse e como o conjunto de treinamento é composto
por apenas uma imagem por produto, redes com menos parametros
tendem a sofrer menos com superajuste.

4.2 Comparacio de Métodos de Codificacao

Neste experimento, o modelo VGG-16 (4-3) pré-treinado na base
de dados Imagenet passou por um processo de ajuste fino para
a tarefa de interesse utilizando diferentes métodos de aumento
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de dados e fungdes objetivo. Este treinamento adicional almejava
aumentar o desempenho do modelo utilizando dados da tarefa
em que ele sera aplicado. Foram avaliadas diversas combinag¢des
de aumentos de dados e fung¢des objetivo. Seguindo a metodologia
descrita na se¢do anterior, durante o treinamento as imagens ancora,
positiva e negativa alimentam o modelo. Esse teve a sua camada de
classificacdo substituida pelas camadas de max pooling e a camada
linear. A saida é composta por embeddings de tamanho 128, que sdo
utilizados para o calculo da fungéo objetivo e posterior atualizagio
dos pesos da rede por backpropagation. Apds o treinamento, os
modelos sdo utilizados para produzir embeddings para os conjuntos
de treino e teste e sdo calculadas as métricas top-1 e top-5.

4.2.1 Meétodos de Aumento de Dados. Foram comparados quatro
métodos de aumentos de dados: o RandAugment [22], 0 Augmix
[23], duas combinac¢des dos dois e um conjunto de operacdes esco-
lhidas considerando as caracteristicas da tarefa de reconhecimento
de produtos. Iremos nos referir a esta tltima como Custom Trans-
form. O RandAugment utiliza uma politica de busca otimizada, que
facilita o processo de selegio dos tipos de transformagio aplica-
veis nas imagens, ja que existem varias combinagdes possiveis de
transformacdes, com diversos hiperparametros. Para utilizar essa
técnica, sdo considerados dois elementos: a quantidade de transfor-
magdes aplicaveis sequencialmente e a sua magnitude. O Augmix
é uma técnica que realiza diversas transformacoes de imagens em
paralelo e no final combina todas as imagens transformadas em
uma unica imagem, sem apresentar grandes mudancas em relacio a
imagem original. Avaliamos a combinacéo entre essas duas técnicas
pois enquanto uma aplica transformacdes relevantes sequencial-
mente a outra estd focada em aumentar a robustez das imagens
em relacdo aos ruidos provenientes da variacdo de dominio. As
duas combinacdes dos métodos foram (i) a utilizagdo do Augmix
seguida do RandAugment (chamaremos esta estratégia de Augmix
E RandAugment) e (ii) a selecdo de um deles aleatoriamente, com
igual probabilidade para cada amostra (chamaremos esta estratégia
de Augmix OU RandAugment).

A Augmix e a RandAugment podem produzir imagens que néo
sdo verossimeis e, pior, podem tornar os modelos invariantes a
propriedades indesejaveis. Considere, por exemplo, um modelo trei-
nado para gerar a mesma resposta ao ver a embalagem do produto
com diferentes cores. Na realidade, cores diferentes tipicamente
indicam que, embora os itens sejam do mesmo tipo, eles possuem
caracteristicas diferentes como sabor em produtos alimenticios ou
odor em produtos de limpeza. Na tarefa de reconhecimento de pro-
dutos, itens com sabores ou odores diferentes nao sio considerados
o mesmo produto. Portanto, ao utilizar a Augmix e a RandAugment,
os modelos poderiam perder a capacidade de diferenciar produtos
pela cor. Vale reforcar que mudangas na cor sdo apenas algumas
dentre varias possiveis transformacdes que nio sdo compativeis
com o que é observado na realidade. Este fato justificou a cons-
trucdo do Custom Transform, um conjunto de transformacdes que
eram comumente observadas ao avaliar visualmente imagens da
base de dados.

As transformacdes utilizadas no Custom Transform foram:

e Cortar a imagem na metade horizontalmente ou verticalmente
em 10% dos casos para simular oclusao ou situa¢des em que o
produto néo estd completamente contido na imagem.
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e Também com 10% de chance, foi adicionado aos pixels ruido
amostrado de uma distribui¢do Gaussiana com média zero e
desvio padréo aleatdrio escolhido uniformemente entre 0 e 1. O
valor do desvio padréo era escolhido uma vez por imagem e uti-
lizado para amostrar os valores que seriam somados aos pixels.
O objetivo desta operagdo foi simular o ruido de captura que
acontece em ambientes com baixa iluminacio como as imagens
de produtos localizados no fundo das prateleiras.

e Em 10% dos casos, foi aplicado desfoque Gaussiano com inten-
sidades aleatérias (sigma entre 0.1 e 1.2%). Esta transformacio
em conjunto com a proxima buscam simular diferentes niveis
de nitidez nas imagens.

e Aumento da nitidez com fator de 10 e probabilidade de utili-
zagdo de 50%. A transformacao poderia tornar textos de mais
informacdes de alta frequéncia mais evidentes nas imagens e
incentivar o modelo a se tornar sensivel a estas informacdes.

o Distorcdo de perspectiva com fator de 0.2 e probabilidade de
aplicacdo de 10%. O objetivo desta transformacéo foi simular os
casos em que o produto estava inclinado em relacio a camera
ao capturar a imagem.

e Além das anteriores, foram aplicadas as transformacdes mais
tradicionais de espelhamento vertical e rotagio aleatéria com
angulos escolhidos entre -20 e 20 graus, cada transformacdo
com 50% de chance de aplicacéo.

4.2.2 Tarefas e Func¢ées de Perda. A primeira tarefa utilizada para
treinar os modelos foi o reconhecimento dos produtos do conjunto
de treino usando técnicas de classificacdo de imagens. Cada produto
foi representado por uma classe e a rede foi treinada utilizando a
entropia cruzada categorica (categorical cross-entropy - CCE) [24].
Vale ressaltar que apds o treinamento, a camada de classificagéo foi
removida e rede foi utilizada para produzir embeddings.

A segunda tarefa foi a utilizacdo de uma técnica de aprendiza-
gem contrastiva (contrastive learning) [24] também utilizada para
aprendizagem de métricas (metric learning) [24] e similar ao mé-
todo SimCLRv2 [25]. Ela consiste em utilizar a CNN pré-treinada
para produzir embeddings de trés imagens, sendo duas do mesmo
produto, uma original e outra produzida usando aumento de dados,
e a terceira sendo uma imagem de outro produto. A rede é treinada
usando o triplet loss [26, 27] para aproximar os embeddings que
correspondem a imagens do mesmo produto e afastar o embedding
relativo a imagem original do primeiro produto do embedding rela-
tivo & imagem do segundo produto. O triplet loss L(A, P, N) é dado
por:

L(A,P,N) = max(||f(A) = f(P)||* = [|f(A) = fF(N)|]* + 2, 0) (1)

onde A, P e N sdo as imagens ancora (original do produto de re-
feréncia), positiva (variagdo do produto de referéncia) e negativa
(outro produto), respectivamente, f é a funcio de codificacio que
produz os embeddings (a CNN no nosso caso) e & é uma margem
entre pares positivos e negativos. A operacio ||.||? é a distancia
euclidiana entre os embeddings.

Zhttps://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.transforms.GaussianBlur.
html
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O triplet loss hard Ly 4,4 (A, P, N) é uma variacéo do calculo do tri-
plet loss, onde dados A, P e N, para um batch de imagens, considera-
se a maior distancia entre os embeddings de A em relagioa P e a
menor distancia entre os embeddings de A em relacdo a N (Equagio
2).

Lpara(A P, N) = max(max(||f(A) - f(P)II*)
—min(||f(A) = fF(N)II?) + &, 0)

As imagens da base de dados estdo organizadas de forma hierar-
quica, isto é, produtos sdo organizados em categorias que por sua
vez sdo agrupadas em categorias de niveis mais altos. A organizacio
dos produtos pode ser utilizada em conjunto com o triplet loss para
impor a restricdo que embeddings de produtos da mesma categoria
devem estar mais proximos no espago que produtos de categorias
diferentes, embora também tenham que manter uma certa distancia
por serem produtos diferentes. E mais, o afastamento entre as cate-
gorias deve ser maior quanto mais alta na hierarquia é a distin¢éo
entre elas. Para ilustrar a ideia, considere que os embeddings de dois
tipos de arroz devem estar mais préximos que os embeddings de
um arroz e um pacote de café. Por outro lado, os embeddings de um
arroz e um café devem estar mais préximos entre si do que de um
detergente ou perfume.

Para acomodar esta proposta, foi utilizada uma funcédo de perda
chamada hierarchical triplet loss (por concisdo, nos resultados ire-
mos nos referir ao método apenas como hierarchical triplet) [11] que
é similar ao triplet loss tradicional, mas utiliza valores de margem
diferentes dependendo da diferenca na quantidade de hierarquia
compartilhada entre os itens. Seja H uma funcédo que retorna uma
sequéncia de classes representando a hierarquia a qual um produto
pertence (e.g., Alimenticios > Gréos > Arroz). Assumindo que os
valores maximo e minimo da margem sa0 dmax € Amin, 0 valor de
margem considerando a hierarquia a € [amin, @max] é dada por:

@

[H(4) N HON) "
|H(A)]

onde A e N sdo as imagens ancora e negativa e |.| é o operador de
cardinalidade para conjuntos. Se H(A) e H(N) compartilham todos
as classes da hierarquia, @ = amin, enquanto que se as hierarquias
forem completamente diferentes, teremos o = amax [11].

A tltima tarefa avaliada foi uma combinacgdo dos anteriores.
O modelo foi treinado na tarefa de classificacdo de imagens, mas
o hierarchical triplet loss foi utilizado sobre a penultima camada
(a ultima antes da de classificacdo) como forma de regularizar o
modelo. A func¢io de perda utilizada no treinamento foi a soma
da entropia cruzada categorica e o triplet loss (Equacéo 1) com «
calculado de acordo com a Equacéo 3.

a=0amin+|(1- (max — Amin)

4.2.3 Resultados. Neste experimento, a rede VGG-16 (4-3) foi trei-
nada utilizando combinagdes das técnicas de aumento de dados e
das tarefas descritas acima. Apds o treinamento, ela foi utilizada
para codificar as imagens de treino e teste e os embeddings foram
utilizados para calcular as métricas de avaliacéo.

Os valores das métricas obtidos sdo descritos na Tabela 2. A
tabela esta organizada em grupos de acordo com o tipo de método
de aumento de dados utilizado. Cada linha da tabela informa os
valores de top-1 e top-5 alcancados treinando o modelo com a
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Tabela 2: Desempenho do modelo VGG-16 (camada 4-3) con-
siderando treino em 20 épocas e batches de tamanho 32.

Funcéo de Perda Top-1(%) Top-5 (%)

RandAugment
CCE 80,27 91,67
Triplet-Loss 78,16 89,98
Triplet-Loss-Hard 68,35 85,44
Hierarchical Triplet 76,48 91,03
CCE + Hierarchical Triplet 78,27 91,98
Augmix OU RandAugment
CCE 80,17 91,14
Triplet-Loss 74,58 90,93
Triplet-Loss-Hard 67,93 85,65
Hierarchical Triplet 79,01 92,83
CCE + Hierarchical Triplet 80,38 92,62
Augmix E RandAugment
CCE 77,95 91,14
Triplet-Loss 71,84 87,55
Triplet-Loss-Hard 58,44 75,74
Hierarchical Triplet 69,73 86,92
CCE + Hierarchical Triplet 72,99 88,50
Custom Transformation
CCE 70,15 82,91
Triplet-Loss 59,28 79,43
Triplet-Loss-Hard 35,86 51,90
Hierarchical Triplet 67,30 84,92
CCE + Hierarchical Triplet 62,97 84,70

funcio objetivo descrita na primeira coluna e usando a técnica de
aumento de dados no titulo do grupo. Os resultados marcados em
negrito sdo os melhores valores em cada métrica.

O treinamento usando a CCE em geral levou aos melhores re-
sultados, contudo os melhor valor na métrica top-1 foi alcangado
utilizando esta func¢éo de perda em conjunto com o regulariza-
dor baseado no hierarchical triplet, e com a estratégia Augmix OU
RandAugment para realizacdo de aumento de dados. Com esta con-
figuracgéo, o método foi capaz de reconhecer o produto correto em
80,38% dos casos e em 92,62% o produto estava entre os 5 mais
proximos. O melhor desempenho na métrica top-5 foi alcancado
usando a mesma estratégia de aumento de dados, mas treinando
o modelo utilizando apenas o hirarchical triplet. Vale notar, con-
tudo, que a diferenca no valor de top-5 foi pequena em relagéo a
configuracio anterior que alcancou 92,62%. Vale notar ainda que
usando apenas CCE e as estratégias de aumento RandAugment e
Augmix OU RandAugment foi possivel obter modelos com bom
desempenho nas métricas.

Os resultados indicam que embora a estatégia de aumento Cus-
tom Transformation tenha sido desenhada considerando a tarefa
de reconhecimento de produtos, ela leva a resultados inferiores
em comparacdo com as técnicas RandAugment e Augmix. Outro
resultado notavel é o fato da utilizacdo de técnicas para selecio de
triplets dificeis em geral ter prejudicado o desempenho do método.
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Figura 3: Casos de sucesso e falha do sistema proposto. Considerando o sentido da esquerda para a direita, as imagens na
primeira coluna representam as consultas, a segunda coluna contém as imagens esperadas (ground-truth) e as imagens nas
demais colunas representam as K imagens mais proximas. Nas consultas com borda verde, o produto pertence ao conjunto das
5 imagens mais proximas e nas marcadas em vermelho, nao.

4.3 Analise Qualitativa do Modelo

Este experimento teve como objetivo analisar de forma qualitativa
as imagens retornadas pelo sistema dado um conjunto de consultas,
para avaliar se 0 modelo retorna imagens sensiveis e para identificar
oportunidades de melhorias nos casos em que o sistema comete
erros.

A Figura 3 ilustra casos de utilizacdo do sistema. Cada linha
representa uma consulta. A primeira coluna mostra as imagens
que foram utilizadas como entrada, a segunda coluna mostra a
imagem que o sistema deveria responder como a mais proéxima
(ground truth) e as colunas seguintes representam as 5 imagens
mais proximas identificadas ordenadas de forma crescente pela
distancia. Nas linhas em que a imagem de entrada esta marcada

com borda verde sao casos de acerto, i.e., casos em que a imagem
mais proxima é a correta. J4 as linhas marcadas com borda vermelha
sao casos de erro. Nestes casos, a imagem desejada nio est4 entre
as 5 mais proximas.

Como pode ser observado nas duas tltimas linhas, mesmo quando
o sistema erra as imagens retornadas sdo similares a entrada. Em
geral, as imagens retornadas sdo do produto correto, mas com sabo-
res diferentes. Em situagdes raras, como aquela ilustrada na quarta
linha, o sistema comete erros catastroficos, no sentido de que os
produtos retornados nio tém similaridade alguma com o produto
buscado. A comparacio dos produtos retornados nas linhas 4 e 5
parece indicar que a rotagdo do produto na linha 4 pode ter influen-
ciado negativamente o funcionamento do sistema. Este é um caso
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dificil de ser tratado sem aumentar a base de dados com imagens
dos produtos capturadas de diferentes angulos.

Analisando as duas imagens mais préximas retornadas na se-
gunda linha, é possivel notar que elas contém vasilhas de arroz
e pessoas utilizando chapéus culturais. Estes resultados, e outros
omitidos por restri¢des de espaco, mostram que a rede aprendeu
a identificar caracteristicas de alto nivel nas imagens como orna-
mentos e representagdes visuais dos produtos. Existem indicios
também de que a rede se tornou sensivel aos textos existentes nas
embalagens dos produtos.

5 CONCLUSAO

Este trabalhou propos e avaliou um sistema baseado em redes neu-
rais artificiais para identificagdo de produtos do varejo a partir de
fotos dos itens capturadas em ambiente real. O conjunto de trei-
namento eram imagens com qualidade de estudio capturadas em
condicdes ideatis, i.e., com os produtos bem iluminados e em foco.

Foram comparadas diversas estratégias para a codificagio das
imagens usando redes neurais convolucionais de forma que os
embeddings produzidos levassem a uma boa taxa de recuperacgao
mesmo com as imagens apresentando caracteristicas (iluminagéo,
contraste, foco, orientacéo, etc.) diferentes daquelas encontradas
no conjunto de treinamento. Resultados experimentais mostraram
que a melhor arquitetura utilizou uma combinacio das funcdes de
perda cross entropy loss (CCE) e hierarchical triplet loss. A mistura
de duas técnicas de aumento de dados (Randaugment ou Augmix),
fez com que o modelo alcangasse acuracia de 80,38%, considerando
a métrica top-1. Isto permitiu concluir ainda que a combinacéo de
diferentes fung¢des de perda e aumentos de dados pode proporcionar
melhores resultados.

Devido as caracteristicas da base de dados utilizada neste tra-
balho, apenas produtos alimenticios armazenados em embalagens
foram considerados na avaliagdo. Estes produtos representam um
subconjunto do total de produtos existentes em lojas do varejo. Em
trabalhos futuros, o sistema proposto sera avaliado em bases de
dados mais variadas, contendo frutas e produtos de outras clas-
ses. Exemplos sdo as bases de dados Grocery Store Dataset [28] e
Magdeburg Groceries Dataset [29].
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