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Resumo

A estratégia de contar os carboidratos dos alimentos consumidos € recomendada por socie-
dades cientificas como uma forma de melhorar a qualidade de vida dos pacientes com diabetes.
O monitoramento da ingestdo de alimentos pode ser facilitado através do uso de um aplicativo
movel que reconhece automaticamente os alimentos em uma refei¢do. O reconhecimento auto-
madtico de imagens de alimentos é considerado uma tarefa desafiadora para a visdo computacional
devido a semelhanga entre os alimentos. Esse desafio aumenta quando o objetivo € classificar
alimentos de uma regido especifica € com um conjunto de dados contendo apenas alimentos
dessa regido e, portanto, pequeno em compara¢ao com conjuntos de dados publicos de outros
paises. Para essa tarefa, este trabalho apresenta um modelo que utiliza um conjunto de Redes
Completamente Convolucionais (Fully Convolutional Network - FCNs) para gerar segmenta-
coes dos alimentos em uma refeicdo. Essas segmentagdes sao processadas por um algoritmo
que classifica os alimentos utilizando técnicas de processamento digital de imagens. O modelo
tem baixos custos de treinamento e € escaldvel, ou seja, pode ser treinado para reconhecer um
novo alimento sem a necessidade de re-treinar o modelo inteiro. Nos testes, foram utilizados

alimentos consumidos no Brasil, obtendo 98.2% de acuracia e 87.8% de sensibilidade.



Abstract

The strategy of counting carbohydrates in consumed foods is recommended by scientific soci-
eties as a way to improve the quality of life for diabetes patients. Monitoring food intake can
be facilitated by using a mobile application that automatically recognizes the foods in a meal.
Automatic recognition of food images is considered a challenging task for computer vision due
to the similarity between foods. This challenge increases when the goal is to classify foods from
a specific region and with a dataset containing only foods from that region, and therefore, small
compared to public datasets from other countries. For this task, this work presents a model
that uses a set of Fully Convolutional Networks (FCNs) to generate segmentations of foods in a
meal. These segmentations are processed by an algorithm that classifies the foods using digital
image processing techniques. The model has low training costs and is scalable, meaning it can
be trained to recognize a new food without the need to retrain the entire model. In the tests,

foods consumed in Brazil were used, achieving an accuracy of 98.2% and a recall of 87.8%.
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1 Introducao

Segundo a Sociedade Brasileira de Diabetes, atualmente, mais de 13 milhdes de pessoas
no Brasil estdo vivendo com diabetes, o que representa 6,9% da populagdo. As estimativas
indicam que até 2040 esse numero podera ultrapassar a marca de 640 milhdes em todo o mundo.
A Organizacdo Mundial de Saude estima que a glicemia elevada seja o terceiro fator mais
importante na causa de mortalidade prematura, ficando atrds apenas da pressao arterial elevada
e do uso do tabaco [1].

Medidas como o estimulo a educagdo alimentar, atividade fisica e perda de peso t€ém um
grande impacto positivo, prevenindo complicacdes e reduzindo as limitacdes impostas pela
doenca. A estratégia de contagem de carboidratos dos alimentos ingeridos é recomendada pelas
sociedades cientificas no Brasil e em todo o mundo como uma forma de melhorar a qualidade
de vida dos portadores de diabetes, mantendo a glicemia dentro das concentracdes alvo. O
tratamento do diabetes mellitus tem como base uma alimentagao saudavel, que inclui todos os
grupos de alimentos. Isso ocorre por meio da relagio entre a quantidade adequada de alimentos
e sua associagdo com medicamentos [2].

Com o objetivo de automatizar a contagem de carboidratos, este trabalho apresenta um
modelo que utiliza aprendizado profundo e processamento digital de imagens para a classificagao
automética de alimentos em refeicoes. Um dos propdsitos da inteligéncia artificial € tornar
as atividades mais préticas, automatizadas e interativas, reduzindo os esfor¢os humanos. O
processamento digital de imagens envolve a manipulacdo de imagens em computador com o

objetivo de interpretar e classificar os dados presentes na imagem.

1.1 Descricao do problema

Uma maneira eficaz para pessoas com diabetes reduzirem as comorbidades cronicas associ-
adas a doenca € monitorar sua ingestdo caldrica e nutricional. Normalmente, 0 monitoramento
adequado da satude de individuos com diabetes € realizado por meio de um registro do con-
sumo alimentar baseado em observagdes manuais ou autorrelatos, que podem nao revelar com
precisdo os alimentos consumidos, dificultando assim o cédlculo da quantidade real de calorias
e carboidratos, bem como a compreensdao do comportamento alimentar individual [2][3][4].
As dosagens de medicamentos e insulina sao calculadas com base no indice e carga glicémica
dos alimentos ingeridos. Portanto, o conhecimento detalhado da alimentag¢do de pessoas com
diabetes em termos de calorias, indice glicémico e carga glicémica € crucial para o tratamento
e para prevenir complicagdes como nefropatias, retinopatias, neuropatias e alteracdes macro e
microvasculares, entre outras [1].

O monitoramento da alimentag@o poderia ser facilitado com o uso de um aplicativo mével

com a capacidade de reconhecer automaticamente os alimentos em uma refeicdo. No entanto,

11
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o reconhecimento automdtico de imagens de alimentos € considerado um desafio, uma vez
que diferentes alimentos podem ter aparéncias muito semelhantes, dependendo de como sdo
preparados e apresentados. Essa semelhanca resulta em problemas potenciais que afetam
diretamente a eficiéncia dos modelos propostos [5] [6].

Virios trabalhos abordaram esse problema e propuseram modelos para automatizar o reco-
nhecimento de alimentos, utilizando algoritmos de aprendizado profundo treinados com grandes
conjuntos de dados publicos, como o FooDD [7], Food101 [8] ou Food-5K [9], que contém
exemplos de alimentos e modos de preparo caracteristicos de regides especificas [10] [11]. Por
exemplo, o banco de dados UEC-Food256 [12] combina um grande nimero de imagens de
alimentos japoneses, o que significa que um modelo treinado com esse banco nao identificaria
alimentos de outras regides ou paises. Para obter um modelo de reconhecimento de alimentos
mais preciso e universal, seria necessdrio construir conjuntos de dados maiores contendo ima-
gens de alimentos de todo o mundo. Isso, no entanto, requer um alto investimento de tempo
tanto na preparagao dos dados quanto no treinamento do modelo.

Portanto, uma abordagem vidvel para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento
automatico de alimentos que gere informacoes significativas para o publico-alvo € a utilizagcao
de conjuntos de treinamento com alimentos que facam parte da dieta comum desse publico.
A principal dificuldade nesse caso estd relacionada ao volume de dados disponiveis para o
treinamento do modelo, que pode ser relativamente pequeno em comparagao com 0s conjuntos

de dados normalmente utilizados em aprendizado profundo.

1.2 Objetivos

Virios estudos tém proposto modelos para classificar automaticamente imagens de alimen-
tos. No entanto, os modelos voltados para a identificacdo de alimentos brasileiros sao limitados.
Portanto, o objetivo desta pesquisa foi desenvolver um modelo para identificar alimentos bra-
sileiros, permitindo que aplicativos mdveis determinem a quantidade de carboidratos, o que é
essencial para o controle do diabetes. Essa € uma tarefa desafiadora para a visao computacional
devido a varia¢ao na aparéncia e a semelhanca entre esses alimentos, resultando em desafios que
afetam diretamente a eficiéncia dos modelos propostos [13][14][15]. A complexidade aumenta
quando o objetivo € classificar diversos alimentos em uma mesma refei¢cao.

Para atingir os objetivos, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

* Criar de um conjunto de treinamento contendo alimentos brasileiros.

* Definir o pré-processamento necessario das imagens que compdem o conjunto de treina-

mento. Isso inclui a rotulagem dos alimentos a serem classificados.

* Definir a arquitetura de rede neural que serdo utilizadas na tarefa de segmentagao dos

alimentos.
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* Desenvolver um algoritmo de classificacdo de alimentos que, a partir das segmentacdes
geradas para uma refeicao, processe essas segmentacdes e identifique os alimentos pre-
sentes na refei¢do considerando a possibilidade de multiplas segmentagdes para 0 mesmo

alimento.

* Implementar e avaliar da eficiéncia do modelo proposto.

1.3 Contribuicoes
A seguir estdo listadas algumas das contribui¢cdes da pesquisa desenvolvida:

* Desenvolvimento de um modelo capaz de identificar com precisdo alimentos brasileiros,
o que pode facilitar o monitoramento dietético de diabéticos que precisam controlar a

ingestdo de carboidratos.

* Abordagem baseada em redes completamente convolucionais € em um Algoritmo de
Identificacdo de Alimentos, que também pode ser titil para identificar alimentos em outras

regides do mundo com caracteristicas semelhantes aos alimentos brasileiros.

* Construgdo e disponibiliza¢do de um banco de dados com imagens de refei¢des contendo

alimentos brasileiros e suas respectivas mascaras de segmentagao.

1.4 Hipoteses

As seguintes hipdteses foram examinadas neste estudo. A primeira hipdtese considera que
a utilizacdo de um conjunto de redes completamente convolucionais, cada uma treinada para
segmentar um alimento especifico, proporciona a precisdo necessdria para a identificacao dos
alimentos, resolvendo o problema da semelhancga entre eles.

A segunda hipdtese é que o modelo proposto € escaldvel, ou seja, a inclusdo de novos
alimentos na base de treinamento mantém a rapidez na execucao do aprendizado e também a

precisdo na identificacdo dos alimentos.

1.5 Estrutura do trabalho

O trabalho estd organizado em cinco capitulos. No primeiro capitulo, é apresentada uma
visdo geral do assunto abordado durante o desenvolvimento desta tese, bem como os objetivos
e hipéteses da pesquisa. No segundo capitulo, sdo apresentados trabalhos relacionados a este
estudo, seguidos de uma fundamentagdo tedrica nas principais dreas temdticas envolvidas no
trabalho. No terceiro capitulo, o modelo proposto é apresentado em detalhes. No quarto
capitulo, os resultados experimentais sdo apresentados e discutidos. Por fim, no quinto capitulo,

as conclusdes desta pesquisa sdo apresentadas.



2 Fundamentacio tedrica

Neste capitulo, serdo apresentados trabalhos relacionados a este estudo, seguidos de uma
fundamentagdo tedrica nas principais dreas temadticas envolvidas no trabalho, como processa-
mento digital de imagens, fundamentos da inteligéncia artificial e conceitos basicos de redes
neurais artificiais. Também serd abordada a visdo computacional e sua implementagdo por meio
das redes neurais convolucionais e completamente convolucionais. Por fim, algumas métricas

de avaliacdo serdo apresentadas.

2.1 Trabalhos relacionados

Meétodos de classificacdo de imagens de alimentos baseados em Redes Neurais Convolu-
cionais (Convolutional Neural Network - CNN) s@o amplamente utilizados em estudos com o
objetivo de desenvolver classificadores de alimentos. No entanto, ao buscar trabalhos relacio-
nados, ficou evidente que a maioria utilizam os mesmos bancos de dados publicos. A seguir,
alguns desses trabalhos sdo apresentados.

Kagaya et al. [16] desenvolveram um sistema de reconhecimento baseado em CNN para
deteccao e segmentacdo de diferentes alimentos em imagens. Os autores constataram que oS
nucleos de convolucao desempenham um papel significativo na extragcdo de caracteristicas, com
a cor sendo um fator dominante. Ao treinarem o modelo com o conjunto de dados UEC-256,
conseguiram atingir uma precisao de 87%.

Myers et al. [10] aplicaram uma CNN para segmentar e classificar alimentos em imagens,
criando um aplicativo mével que permite aos usudrios fotografar suas refeicdes. O sistema
identifica automaticamente os alimentos presentes na imagem, estima o tamanho da por¢ao
e calcula calorias e nutrientes. Utilizando o conjunto de dados Food101 no treinamento,
alcangaram uma precisao de 76%.

Liu et al. [17] apresentaram um sistema de reconhecimento de alimentos baseado em
avaliacdo dietética, implementado em uma infraestrutura de servico de computagdo de borda
para reducdo de laténcia e uso de recursos computacionais. O sistema alcangou uma precisao
de 87% na identificagcdo correta dos alimentos.

Reddy et al. [S] combinaram os conjuntos de dados publicos FooDD e Food101 para criar
um conjunto de dados para classificar 20 classes de alimentos. Usando redes completamente
convolucionais, alcancaram uma precisao de 78,7%.

Islam et al. [18] utilizaram o conjunto de dados Food-11 com 11 classes de alimentos.
As imagens foram pré-processadas para treinar um modelo de rede neural convolucional com
camadas de convolucdo e pooling, bem como camadas completamente conectadas para a clas-
sificacdo final. O modelo proposto alcangou uma precisao de 74,7%, enquanto o uso de um

modelo pré-treinado resultou em uma precisao de 83,5%.

14
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Samraj et al. [19] desenvolveram um modelo de classificagdo para 17 classes de alimentos
usando um conjunto de dados com 170 imagens. J4 Memis et al. [20] conduziram um estudo
comparativo sobre o desempenho de varios métodos de aprendizado profundo no reconhecimento
de imagens de alimentos. Os experimentos foram realizados com o conjunto de dados UEC
Food-100, utilizando a abordagem de transferéncia de aprendizado, com todos os modelos
treinados com pesos pré-definidos do ImageNet. O melhor resultado de classificagdo alcancou
uma precisao de 87,7%.

Alguns paises t€ém poucos estudos dedicados a identificacdo de alimentos, como € o caso
do Brasil. Isso pode ser atribuido a falta de conjuntos de dados publicos significativos para
esses paises. Poucos exemplos dessa abordagem incluem o trabalho de Islam et al. [18], que
se concentra em alimentos australianos, Ege e Yanai [21], que abordam alimentos japoneses e
americanos, € Chun et al. [15], que se dedicam a alimentos coreanos. Em relacdo a alimentos
brasileiros, Freitas ef al. [14] e Shiga [22] representam os Unicos exemplos de pesquisa dispo-
niveis. E importante notar que todos esses estudos envolveram a cria¢iio de conjuntos de dados
especificos para treinar os modelos correspondentes.

Com base no exposto, tornou-se evidente porque um dos objetivos deste trabalho foi a
criacdo de um conjunto de dados contendo alimentos brasileiros. Somente assim foi possivel
desenvolver um modelo apropriado capaz de classificar esses alimentos corretamente.

Os préximos topicos apresentam os fundamentos tedricos subjacentes ao desenvolvimento

do modelo proposto.

2.2 Processamento digital de imagens

O processamento digital de imagens permite o desenvolvimento de aplicacdes que melhoram
as informacdes contidas nas imagens para interpretacdo humana e também para a interpretagcdo
automatica em sistemas de visao computacional. De acordo com Gonzalez e Woods [23], no
processamento digital de imagens, as entradas e saidas sdo imagens e envolvem processos de

extracdo de atributos até o reconhecimento de objetos individuais.

2.2.1 Modelo de imagens

A representacdo e manipulacdo de uma imagem em um computador requer a defini¢do de
um modelo matematico adequado da imagem. Uma imagem pode ser definida como uma fun¢ao
de intensidade luminosa, denotada por f(x,y), em que o valor ou amplitude nas coordenadas
espaciais (x, y) fornece a intensidade ou brilho da imagem naquele ponto. A Figura 2.1 mostra
uma imagem e a orientacdo do sistema de coordenadas. A origem de uma imagem digital estd
localizada na parte superior esquerda (f(0,0)), com o eixo x positivo se estendendo para baixo
e o0 eixo y positivo se estendendo para a direita. Os dispositivos de visualizagdo de imagem,
como monitores de TV e de computadores, varrem uma imagem comec¢ando no canto superior

esquerdo e movendo-se para a direita, uma linha por vez.
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(0,0) Y

X

Figura 2.1 — Conversao do sistema de coordenadas para representacao de imagens digitais [22].

2.2.2 Digitalizacao

A fungdo f(x,y) deve ser convertida para uma forma discreta. Uma imagem digital pode
ser obtida por um processo denominado digitalizagdo, que envolve dois passos: amostragem e
quantizagao.

A amostragem consiste em discretizar o dominio de defini¢ao da imagem nas dire¢des x € y,
gerando, assim, uma matriz M X N de amostras, respectivamente. A quantizagdo, por sua vez,
envolve a escolha de um numero inteiro L de niveis de cinza (para imagens em escala de cinza)
para cada ponto da imagem.

Cadaelemento f(x, y) dessa matriz é chamado de pixel,com0 <x < M-1e0 <y < N-1.
A imagem continua f(x,y) é, portanto, aproximada por uma matriz de dimensdo M pixels na
vertical (eixo x na Figura 2.1) e N pixels na horizontal (eixo y na Figura 2.1).

A representacdo de uma matriz M X N pode ser escrita na forma da Equacdo 2.1.

1,0 1,1 1,N-1
R IFUC I (LR (LLa o
F(M=1,00 f(M~1.1) - f(M~-1,N-1)

2.2.3 Representacao de imagens digitais

Uma imagem digital pode ser representada por meio de uma matriz bidimensional, em que
cada elemento da matriz corresponde a um pixel da imagem. A Figura 2.2 mostra a representagao
matricial de uma imagem, com uma pequena regido destacada, composta por nimeros inteiros
que correspondem aos niveis de cinza dos pixels da imagem.

Para fins computacionais e no desenvolvimento de algoritmos, € util ajustar os valores
de intensidade L para o intervalo [0, 1]. Nesse caso, eles deixam de ser nimeros inteiros.
No entanto, na maioria dos casos, esses valores sdo novamente ajustados para o intervalo de

ndmeros inteiros [0, 255] para fins de armazenamento e exibicdo.
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Figura 2.2 — Representagdo matricial. (a) imagem; (b) niveis de cinza correspondente a regiao

em destaque.

2.2.4 Alguns relacionamentos basicos entre pixels

Neste tépico, serdo apresentadas relacdes importantes entre pixels em uma imagem digital.

Como mencionado anteriormente, uma imagem & representada por f(x,y). Neste contexto, um

pixel especifico serd denotado pelas letras p e q.

2.2.4.1 Vizinhos de um pixel

Um pixel p nas coordenadas (x,y) possui quatro vizinhos horizontais e verticais cujas

coordenadas sdo (x + 1,y), (x = 1,y), (x,y+ 1) e (x,y — 1). Esses pixels formam a chamada

vizinhanga-4 de p, que € representada por N4(p). Os quatro vizinhos diagonais de p tém

coordenadas (x — 1,y —1),(x - 1L,y+1),(x+1,y—1)e (x+ 1,y + 1), constituindo o conjunto

N4(p). Esses pontos, juntamente com a vizinhanga-4, sdo conhecidos como vizinhanga-8 de p,

representada por Ng(p) [23]. A Figura 2.3 ilustra o pixel p com as vizinhanca-4 e vizinhan¢a-8.

(a) (b)

(c)

Figura 2.3 — Tipos de vizinhanga. (a) vizinhanga-4 de um pixel. (b) Vizinhos diagonais de um

pixel. (c) vizinhanga-8 de um pixel.

2.2.4.2 Conectividade

A vizinhanga de um pixel é um conceito importante para verificar a conectividade entre

pixels, a fim de identificar limites de objetos e componentes de regides em uma imagem. Para
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determinar se dois pixels sdo conectados, € necessdrio verificar se eles sdo vizinhos, conforme
o tipo de vizinhanga adotado, e se os pixels atendem a critérios especificos de similaridade,
como intensidade de cinza, cor ou textura. Em uma imagem bindria, por exemplo, em que os
pixels podem assumir os valores 0 ou 1, dois pixels podem ter uma vizinhanca-4, mas sé serao

considerados conectados se tiverem o mesmo valor [24].

2.2.4.3 Rotulaciao

A rotulac¢do de componentes conexos € um procedimento que tem como objetivo atribuir um
rotulo a cada objeto (ou componente conexo) na imagem. O algoritmo de rotulagdo transforma
uma imagem bindria em uma imagem simbdlica que representa os objetos conectados, sendo
que cada um deles possui um rétulo especifico [25].

Na Figura 2.4(a), é apresentada uma imagem bidimensional bindria. Na Figura 2.4(b),
a rotulagdo foi realizada considerando a vizinhanga-4, resultando em uma imagem com dois
componentes conexos, cada um com um rétulo diferente. Por outro lado, na Figura 2.4(c), a
rotulagdo foi feita considerando a vizinhanca-8, resultando em apenas um componente conexo

com um unico rétulo atribuido.
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Figura 2.4 — Componentes conexos. (a) Imagem bindria. (b) Vizinhanga-4, dois componentes.
(¢) Vizinhanga-8, um componente.

2.2.4.4 Algoritmo de rotulacao

Para implementar a rotulacao de componentes conexos, existem vdrios algoritmos apresenta-
dos na literatura. Neste contexto, serd apresentado um dos algoritmos de rotulagdo mais simples
disponiveis.

No algoritmo apresentado, uma imagem pode ser representada como um grafo, onde os
pixels sdo os vértices do grafo. Um grafo € uma estrutura de dados composta por um conjunto
de pontos, chamados de vértices, que sao conectados por um conjunto de linhas, chamadas
de arestas. Portanto, uma imagem pode ser representada como um grafo, onde os pixels
correspondem aos vértices e as relacoes de adjacéncia entre os pixels sdo representadas pelas
arestas [26].

Dessa forma, € possivel explorar algoritmos eficientes em grafos para rotular os pixels de
uma imagem. O algoritmo apresentado € o da busca em largura, cujo pseudocddigo estd ilustrado

na Figura 2.5.
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Inicialize a fila F/
novo_rétulo < 1
Para todo pixel p de uma imagem, tal que rotulo(p) =0
rotulo(p) < novo_rotulo e insira p na fila F
Enquanto a fila " ndo estiver vazia
Remova p da fila F
Para todo ¢ vizinho de p, tal que rotulo(g) =0
rotulo(q) < novo roétulo e insira ¢ na fila F/
Incremente novo_rotulo

Figura 2.5 — Algoritmo para rotulagao de componentes conexos.

Para implementar a busca em largura, é necessdria uma estrutura de dados do tipo fila que
segue o principio FIFO (First In, First Out). Nessa estrutura, os elementos recém-adicionados

sao inseridos no final da fila e as remog¢des ocorrem no inicio da fila.

2.2.4.5 Operacoes logicas com imagens binarias

Quando se trabalha com imagens bindrias, adota-se a terminologia em que os pixels de
fundo t€m valor O (preto) e os pixels de frente t€ém valor 1 (branco), representando os objetos nas
imagens. Ao lidar com imagens bindrias, € comum referir-se a interse¢ao, unido e complemento
como as operagdes légicas E (AND), OU (OR) e NAO (NOT), onde o termo “légicas” deriva
da légica matematica, em que 1 e O representam verdadeiro e falso [23][24].

A operacao AN D produz um valor 1 na imagem resultante quando os pixels correspondentes
nas duas imagens de entrada t€ém um valor igual a 1. O resultado da operacdo OR € 1 quando
pelo menos um dos pixels nas imagens € igual a 1. A opera¢do NOT inverte o valor do pixel na
imagem.

As operagoes l6gicas podem ser usadas para combinar informagdes entre imagens ou extrair
regides de interesse. Alguns exemplos de aplicacdo das operacdes 16gicas sdo mostrados na

Figura 2.6.

NOT(4) AORB

B NOT(B) AAND B

Figura 2.6 — Operacoes l6gicas em imagens bindrias.
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2.2.5 Filtragem espacial

Neste tépico, serdao apresentados alguns dos conceitos basicos que fundamentam a utilizagao
de filtros espaciais no processamento de imagens. Essas técnicas t€m como objetivo remover
ruidos, suavizar ou realcar determinadas regides da imagem. Como exemplo, considere a Figura
2.7(a), que exibe uma imagem com alguns ruidos. O resultado da aplicacdo de um filtro é
mostrado na Figura 2.7(b). Ao comparar o resultado com a imagem original, pode-se verificar

que ele representa de forma razodvel os objetos na imagem.

(b)

Figura 2.7 — Remocao de ruido. (a) Imagem com ruidos. (b) Imagem apds aplicacdo de um
filtro da mediana 5 X 5.

Os processos no dominio espacial, que serdo apresentados neste topico, podem ser expressos

da seguinte forma [23]:
glx,y) =T[f(x,y)] (2.2)

Aqui, f(x,y) representa aimagem de entrada, g(x, y) é aimagem de saida, e T é um operador
definido em uma vizinhanga do ponto (x, y). A Figura 2.8 ilustra a aplicacdo bésica da Equagao
2.2 em uma imagem. O ponto (x, y) mostrado é uma posicdo arbitrdria na imagem, e a pequena

regido que contém o ponto € a vizinhanga de (x, y).

(0.0) Imagem _y

= Vizinhanga 3x3 de (x,y)
D

™~y

X

Figura 2.8 — Uma vizinhanga 3 X 3 ao redor de um ponto (x, y) em um dominio espacial.

O processo, conforme ilustrado na Figura 2.8, envolve mover a origem da vizinhanga de
um pixel para outro e aplicar o operador 7" aos pixels na vizinhanga para gerar a saida naquela
posi¢do. Portanto, para qualquer posicao especifica (x, y), o valor da imagem de saida g nessas
coordenadas € igual ao resultado da aplicag¢do de T a vizinhanga com origem (x, y) na imagem
f. Esse procedimento é conhecido como filtragem espacial, onde a vizinhanca, junto com a
operacdo predefinida, € chamada de filtro espacial (também conhecido como kernel). O tipo de

operacdo realizada na vizinhanga determina a natureza do processo de filtragem [23].
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A filtragem cria um novo pixel com coordenadas iguais as coordenadas do centro da vi-
zinhanga, e o valor desse novo pixel € o resultado da operagdo de filtragem. Uma imagem
processada (filtrada) € gerada a medida que o centro do filtro percorre cada pixel na imagem de
entrada. Se a operagdo realizada sobre os pixels da imagem for linear, o filtro é chamado de
filtro linear. Caso contrario, o filtro € ndo linear [23][24].

A Figura 2.9 ilustra o funcionamento da filtragem espacial linear usando uma vizinhanga
3 x 3. Em qualquer ponto (x, y) da imagem, a resposta, g(x, y), do filtro € a soma dos produtos
dos coeficientes do filtro com os pixels da imagem abrangidos pelo filtro [23]:

g, y)=w=L-Df(x-Ly-1D+w(=10)f(x-Ly)+
ot w(0,0) f e,y +. o +w(L, D) f(x+ 1L, y+ 1)

(2.3)

(0,0) Imagem vy

fix-1y-1) | fix-Ly) |fix-1y+1)

w(-1,-1) | w(-1,0) | w(-1,1)

Sfixy) Sixy) Sxy+l) w(0,-1) | w(0,0) | w(0,1)

w(l,-1) | w(1,0) | w(l,1)

Ax+1y-1) | fix+1ly) |fix+Ly+1)

Coeficientes do filtro

X Pixels da imagem

Figura 2.9 — Filtragem linear utilizando uma mdscara 3 X 3.

O coeficiente central do filtro, w(0, 0), alinha-se com o pixel na posicao (x,y). Para um
tamanho de mascaram X n,onde m =2a+ 1 en =2b + 1, com a e b sendo nimeros inteiros
positivos os filtros terdo tamanho impar, com o menor tamanho sendo 3x 3. Em geral, a filtragem
espacial linear de uma imagem de dimensdes M X N com um filtro de dimensdes m X n € dada

pela expressao [23]:

a b
g, y)= > D Iw(s,0f(x+s,y+1)] (2.4)

s=—a t=—b

2.2.5.1 Convolucao espacial

A convolugdo pode ser entendida como a aplicagdo de um filtro e consiste em mover uma
mascara pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posi¢cdo, como explicado no topico
anterior e dada pela Equacgdo 2.4.

O aspecto importante € que a mdscara do filtro usada em uma tarefa de filtragem deve
ser especificada para corresponder a operacdo desejada [23]. Dependendo das dimensoes
e dos valores presentes no filtro, € possivel obter diferentes caracteristicas nas imagens, como
suavizacgao, realce de bordas, deslocamento, contraste, texturas, remocao de ruidos, entre outras.

A Figura 2.10 apresenta dois filtros usados na detecc¢io de bordas, conforme descrito em [23].

A Figura 2.11 mostra a aplicagdo desses dois filtros em uma imagem. Na Figura 2.11(b), pode-se
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observar o resultado obtido pelo filtro Laplaciano, que resulta na deteccdo de bordas. Por outro
lado, na Figura 2.11(c), o filtro de Sobel € aplicado, produzindo fronteiras bem definidas entre

os objetos, destacando os contornos.

1]1]a a2
1] 8] oflo]o
-1 1] -1 1 2 1

(a) (b)

Figura 2.10 — (a) Laplaciano (b) Operadores de Sobel.

(b)

Figura2.11 —(a) Imagem original. (b) Aplicacdo do filtro Laplaciano. (c) Resultado da aplicag¢ao
do filtro Operadores de Sobel.

Na literatura, sdo encontrados termos como filtro de convolugdo, mdscara de convolugdo ou

kernel de convolugdo para se referir a um filtro espacial utilizado em processamento de imagens.

2.2.6 Filtros nao lineares

Uma classe de filtros ndo lineares amplamente empregados em processamento de imagens
€ composta pelos filtros estatisticos de ordem. Sao filtros espaciais cuja resposta baseia-se na
ordenacao (classificacio) dos pixels contidos na drea da imagem coberta pelo filtro, substituindo
o valor do pixel central pelo valor determinado pelo resultado da classificagdo. Um dos filtros
dessa categoria € o filtro da mediana, que substitui o valor de um pixel pela mediana dos valores
de intensidade na vizinhanca desse pixel. Os filtros de mediana sdo eficazes na presenca de
ruido impulsivo, também chamado de ruido sal e pimenta, devido a sua aparéncia, como pontos
brancos e pretos sobrepostos em uma imagem [23].

A Figura 2.12 apresenta uma imagem com ruido sal e pimenta e o resultado da aplicacao do
filtro da mediana, respectivamente.

A filtragem pela mediana em um ponto da imagem ocorre por meio da ordenagdo dos pixels
sob a mascara. Por exemplo, em uma vizinhancga 3 X 3, a mediana € o quinto valor; em uma
vizinhanca 5 x 5, € o 13° valor. Dessa forma, a principal fun¢ado dos filtros de mediana € tornar

os pontos com niveis de intensidade distintos mais semelhantes aos seus vizinhos.
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@ ' ®)

Figura 2.12 — Aplicagao de filtro ndo linear. (a) Imagem corrompida pelo ruido sal e pimenta.
(b) Redugao de ruido com um filtro de mediana 3 X 3.

2.2.7 Processamento de imagens coloridas

A utilizag@o da cor no processamento de imagens coloridas é motivada principalmente pelo
fato de que a cor € um poderoso descritor que pode simplificar a identificacdo do objeto em
sua extracao de uma imagem. Por exemplo, em [5], o reconhecimento automatico de alimentos
¢ implementado a partir de imagens coloridas para extracdo de caracteristicas, visando maior
precisdo. Em [4], [6], [10] e [27] também sdo utilizadas imagens coloridas com o mesmo
propdésito.

Em termos de processamento digital de imagens, o modelo mais utilizado na pratica € o
modelo RGB. Esse modelo combina as cores primdrias vermelha (R, red), verde (G, green) e
azul (B, blue) [24]. Baseia-se em um sistema de coordenadas cartesianas. O subespaco de cores
de interesse € o cubo, apresentado na Figura 2.13, no qual os valores RGB primadrios estdo entre
os vértices; as cores secunddrias ciano, magenta e amarelo estdo em outros trés vértices; o preto
estd na origem; e o branco estd no vértice mais distante da origem. Nesse modelo, a escala de

cinza estende-se do preto até o branco ao longo do segmento de reta que une esses dois pontos.

B
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Figura 2.13 — Esquema do cubo de cores RGB [23].

Imagens representadas no modelo de cores RGB consistem de trés componentes de imagens,
uma para cada cor primdria. A Figura 2.14(a) mostra uma representacdo espacial de uma
imagem 10 X 10 pixels. Nessa imagem, existem pixels vermelhos, azuis, verdes e brancos. As
Figuras 2.14(b), (c) e (d) mostram as trés componentes de imagem individuais correspondentes
a cada pixel colorido. Nas componentes de imagem, o valor 0 (zero) representa preto e 255
representa branco. Os componentes R, G e B sdo, entdo, individualmente, imagens em escala

de cinza. Essas trés imagens se combinam para produzir uma imagem em cores.
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Figura 2.14 — Imagem 10 X 10 pixels colorida e componentes R, G e B.

Como mencionado anteriormente, a cor € um poderoso descritor que pode simplificar a
identificacdo do objeto em uma imagem. Em sistemas de visdo computacional, foco deste
trabalho, as imagens utilizadas como entrada sdo coloridas, uma vez que a cor € um atributo
importante que diferencia os alimentos. Somente a forma, contornos ou intensidades de cinza

nao sdo atributos suficientes para caracterizar um alimento especifico.

2.3 Rede Neurais Artificiais

Os computadores sdo maquinas capazes de executar programas. Um programa € a codificacao
de um algoritmo utilizando uma linguagem de programacao. Um algoritmo, por sua vez, € a
sequéncia finita de passos da solucdo formal do problema. Entretanto, alguns tipos de problemas
nao possuem solugdo algoritmica, isto €, ndo € possivel escrever programas para resolvé-los.
Alguns exemplos desses problemas incluem o reconhecimento de imagens em geral, faces
humanas, direcdo de automdveis ou jogos de Go, entre muitos outros. O reconhecimento de
alimentos € uma dessas tarefas consideradas desafiadoras devido a semelhanca entre as classes
de alimentos.

Para abordar problemas sem solugdo algoritmica, podem ser utilizadas técnicas conhecidas
como aprendizado de mdquina. Essas técnicas permitem que os computadores aprendam a
partir de um conjunto de exemplos, ou seja, através de dados. Esse método de aprendizado é
semelhante ao processo de aprendizagem humano.

O aprendizado de mdquina pode ser categorizado em aprendizado supervisionado, nao
supervisionado e por refor¢o. O aprendizado supervisionado envolve um conjunto de dados no
qual a classe de cada exemplo é conhecida, ou seja, sdo dados rotulados. No aprendizado nao
supervisionado, os dados ndo possuem rétulos, e o aprendizado ocorre por meio de processos
iterativos que analisam os dados sem interven¢do humana. Nesse caso, o aprendizado € realizado
por meio de métodos de clusterizagdo e associacdo. O aprendizado por reforco é baseado em
um algoritmo que ndo recebe a resposta correta, mas sim um sinal de refor¢o, recompensa ou
punicdo. O algoritmo faz uma hipétese com base nos exemplos e determina se essa hipétese foi
boa ou ruim. O aprendizado por refor¢o € amplamente utilizado em jogos e robética [28] [29]
[30] [31] [32].

Uma das técnicas de aprendizado supervisionado sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs).
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As RNAs sao modelos matemdticos inspirados nas estruturas neurais biolégicas e adquirem
capacidade computacional por meio do aprendizado. O processamento da informa¢do em uma
RNA € realizado por neurdnios artificiais, que estdo conectados por conexdes sindpticas, cada
uma associada a um peso.

O interesse em redes neurais remonta ao inicio dos anos 1940, com o trabalho de McCulloch
e Pitts em 1943 [33]. Eles propuseram modelos de neurdnios na forma de dispositivos de
limiarizag¢do bindria e algoritmos estocdsticos envolvendo mudangas abruptas entre os estados
dos neurdnios, como base para o modelamento dos sistemas neurais.

A Figura 2.15 mostra o0 modelo matemético de um neur6nio denominado de perceptron,
pesquisado e desenvolvido por Rosenblatt [34] no inicio dos anos 1960, que resolve problemas

simples que sdo linearmente separaveis.

Vemrde_< +1_’ | -1ses<o
entrada a Y= 1+1ses>0
Fungdo de
Ativagao

Pesos

Figura 2.15 — Modelo de perceptron.

As entradas do neurdnio recebem um vetor com os valores correspondentes aos padrdes
a serem classificados, como valores de pixels de imagem ou caracteristicas de um objeto. A

resposta desse dispositivo basico € baseada em uma soma ponderada de suas entradas, ou seja,

n
s = Z(wix,-) + bias (2.5)
=
Os coeficientes w;,i =0, 1,...,n—1, e bias sdo chamados pesos e representam o aprendizado

da rede. Eles modificam as entradas antes de serem somadas e introduzidas na funcdo de
ativacdo (Secdo 2.3.1). O bias tem entrada com valor fixo e € um peso utilizado para ajustes
finos, aumentando o grau de liberdade dos ajustes dos pesos durante o treinamento [35].

A saida do neurdnio € o resultado da aplicacdo de uma funcdo de ativacdo que recebe o
somatério conforme a Equacgdo 2.5. Quando S < 0, a fungdo de ativacdo faz com que a saida
y do perceptron seja —1, indicando a classe do vetor de caracteristicas presente na entrada. Da
mesma forma, quando S > 0, a funcdo de ativacdo faz com que a saida y seja +1, indicando que
a entrada pertence a outra classe. Essa é uma fun¢do de decisdo simples para duas classes de
padroes.

O algoritmo de aprendizagem do perceptron utiliza a correcao de erros (diferenca entre
a resposta desejada e a resposta da rede) como base. O processo de aprendizagem envolve

uma fase de treinamento e uma fase de teste do algoritmo. Na fase de treinamento, exemplos
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rotulados sdo apresentados ao algoritmo, e os pardmetros da rede (pesos) sdo modificados a cada
apresentacdo de um novo exemplo. Na fase de teste, o sistema € avaliado.

No entanto, 0 modelo do perceptron estd limitado a resolver problemas linearmente sepa-
rdveis, nos quais a fronteira de decisdo toma a forma de uma linha reta. Isso € ilustrado na
Figura 2.16, na qual consideramos a funcao légica “AND”, em que dois bits de entrada sdo
representados como pontos no espaco. Nesse caso, € possivel tracar uma linha reta que separa
os pontos correspondentes a “AND 17 dos pontos correspondentes a “AND 0, tornando o
problema linearmente separdvel.

No entanto, o problema da funcdo l6gica “XOR” (OU exclusivo) demonstra um cendrio
onde os dados nao sao linearmente separdveis. Quando os pontos correspondentes a “XOR 17
e “XOR 0” sao plotados, nao é possivel tracar uma dnica linha reta que separe as duas classes.
Isso ocorre porque o “XOR” € uma fun¢do ndo linear e ndo pode ser resolvido por um tnico

perceptron.

Xy
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0OZero
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Figura 2.16 — Separabilidade linear em perceptrons.

Para problemas ndo linearmente separdveis, sdo necessdrias maltiplas camadas de percep-
trons (Multilayer perceptron - MLP). A propagacdo dos padrdes por varias camadas permite a
constru¢ao de superficies de decisdo que combinam multiplas superficies lineares.

O algoritmo utilizado para treinar as MLP é o Backpropagation, proposto por Rumelhart em
1986 [36]. Esse algoritmo, geralmente chamado de regra generalizada delta para o aprendizado
por retropropagacdo, fornece um método de treinamento eficaz. Basicamente, a aprendizagem
consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a pro-
pagagdo, € um passo para tras, a retropropagagdo. No passo para frente, o vetor de entrada é
aplicado a entrada da rede, e seus valores se propagam através da rede. Durante o processo de
propagacao, os pesos sindpticos da rede sdo todos fixos. No passo para trds, 0s pesos sindpticos
sdo todos ajustados de acordo com a regra de corre¢do de erro. Especificamente, a resposta real
da rede € subtraida de uma resposta desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro
¢ entdo propagado para trds através da rede, e os pesos sindpticos sao ajustados para fazer com

que a resposta real da rede se aproxime da resposta desejada [23] [37].
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2.3.1 Funcoes de ativacao

A saida de um neurdnio € calculada pela funcdo de ativagdo a partir do somatério da
Equacdo 2.5. As fungdes apresentadas a seguir ndo apresentam a limitagdo abrupta utilizada no
perceptron de Rosenblatt.

* Fungdo logistica: Esta forma de ndo-linearidade (Figura 2.17) sigmoide na sua forma

geral € definida por y = m.

//

Figura 2.17 — Funcdo logistica.

* Retificador linear (Rectified Linear Unit - ReLU): € uma fun¢ao de retificacdo, ou seja,
dados os valores de entrada, os valores de saida correspondem a 0 ou a um valor positivo. O
seu processamento, em geral, costuma ser rapido por ndo envolver cdlculos exponenciais,
obtendo bons resultados em processamento de imagens [32] [37] [38] . Esta fungdo é
definida por: y = max(0, s), onde s é a soma pondera de todas as entradas acrescentada
do bias. A saida dessa funcdo € ilustrada na Figura 2.18. O cdlculo dessa fun¢do, além de
ser rdpido, se opode as outras funcdes, como por exemplo a logistica que satura em 1 para
valores altos de entrada. Essa fung¢do é amplamente utilizada para projetar redes neurais
atualmente [3] [6] [32] [39].

10

-10 -5 0 5 10

Figura 2.18 — Fungdo ReLU.

* Softmax: A funcdo softmax é utilizada na tltima camada da rede neural onde o nimero
de neurdnios € igual a quantidade de classes que o problema possui [32] . A saida de
cada neur6nio compde um vetor que serd entdo normalizado pela funcdo softmax. O
resultado é a probabilidade, entre [0, 1], do vetor de entrada pertencer a cada uma das
classes possiveis. Ou seja, num problema com 3 classes, por exemplo, a fun¢do softmax
vai produzir 3 valores, que somam 1, onde cada valor representa a probabilidade de a

instancia pertencer a uma das 3 possiveis classes.
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2.4 Visao computacional

Em 1982, a obra “Computer Vision” de Ballard e Brown [40] definiu a Visdo Computacional
como a ciéncia que estuda e desenvolve tecnologias que permitem que miquinas enxerguem e
extraiam caracteristicas do ambiente por meio de imagens capturadas por diferentes tipos de
sensores e dispositivos. Essas informacdes extraidas permitem o reconhecimento, manipulacao
e processamento de dados sobre os objetos que compdem a imagem capturada. Embora trabalhos
como o de Ballard e Brown tenham sido publicados nos anos 80, as primeiras mencdes sobre
visdo computacional ocorreram na década de 50, com os primeiros trabalhos sendo iniciados
cerca de 20 anos depois.

Os sistemas de visdo computacional estdo cada vez mais presentes em nossas vidas. Um
exemplo notdvel sdao os veiculos autbnomos que podem trafegar sem intervencdo humana.
Um sistema de visdo computacional € capaz de detectar placas, ruas, pessoas, sinalizacdes e
outros objetos. Além disso, essa tecnologia € amplamente utilizada na medicina para extrair
informacdes e gerar diagndsticos a partir de imagens de ressonancias, radiografias, etc. A
industria utiliza esses métodos para andlise de qualidade de produtos, enquanto a agronomia
aplica a visdo computacional na irrigacdo e na aplicacdo de defensivos [32] [41]. Neste trabalho,
a visdo computacional serd aplicada para reconhecer os alimentos presentes em uma refeicdo.

Um sistema de vis@o computacional tradicional pode ser dividido nas seguintes etapas [42]:

* Aquisicao: nesta etapa, as imagens sao capturadas.

* Processamento da imagem: o objetivo € ajustar e otimizar as imagens, aplicando técnicas

como remocgao de ruido, rotagdo da imagem e filtros.

* Segmentacao: envolve a selecdo de regides de interesse especificas que contém objetos

de interesse.

* Extracao de caracteristicas: caracteristicas matematicas da imagem sao extraidas em

vérios niveis de complexidade, como detec¢do de bordas e cantos.

* Reconhecimento de Padroes: as imagens sdo classificadas ou agrupadas de acordo com

seu conjunto de caracteristicas.

O processo de visdo computacional € estruturado de maneira modular, respeitando as etapas
mencionadas anteriormente, e cada etapa pode fazer uso de diferentes tecnologias disponiveis.
Inicialmente, uma das tecnologias usadas na etapa de reconhecimento de padrdes em visao
computacional foram as redes MLP totalmente conectadas. Por exemplo, na Figura 2.19 €
apresentada uma arquitetura de rede MLP com um vetor de entrada correspondente a uma
imagem pequena de dimensdes 5 X 4 pixels, representando a letra “O”. O vetor de entrada dessa

rede possui 20 valores, onde cada valor estd conectado a todos os neurdnios da camada de
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Figura 2.19 — Exemplo de uma MLP e suas conexoes.

entrada. Os demais neurdnios também sdo totalmente conectados, e cada conexdo representa
um parametro da rede, cujo valor € definido e ajustado durante o treinamento.

Entretanto, as redes totalmente conectadas apresentam limitagdes ao lidar com imagens
maiores devido ao grande nimero de parametros necessdrios. Por exemplo, em uma imagem
de 256 x 256 pixels, o vetor de entrada teria 65536 valores. Se a primeira camada da rede tiver
400 neuronios, isso resultaria em 26.214.400 pardmetros apenas na primeira camada. O nimero
total de parametros em todas as camadas torna o modelo ineficiente.

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) solucionam esse
problema ao utilizar camadas parcialmente conectadas, onde os pixels de entrada ndo estdo
conectados a todos os neurdnios. As caracteristicas das imagens sao obtidas por meio de camadas
de convolucao e a dimensionalidade € reduzida em camadas de pooling [32]. O resultado desse
pré-processamento da imagem € uma representacao com baixa dimensionalidade que pode ser
submetida a uma rede MLP para a classificac@o final. As técnicas utilizadas por essas redes,
como convolugdo e pooling, serdo apresentadas nas Secdes 2.5.1 e 2.5.2.

As CNNs introduziram um novo conjunto de possibilidades na drea de visdo computaci-
onal. Enquanto no inicio deste tépico foram mencionadas as etapas de um sistema de visao
computacional modular, que utilizavam redes MLP juntamente com processos especificos de
pré-processamento de imagem, segmentacao e extracao de caracteristicas, essa estrutura modu-
lar ndo € mais necessaria quando se utiliza uma CNN na implementagao de um sistema de visao

computacional capaz de processar, segmentar, extrair caracteristicas e classificar imagens [42].

2.5 Redes Neurais Convolucionais

Como mencionado na secdo anterior, a visdo computacional é uma tarefa desafiadora. A
solucdo encontrada para esse problema resultou de extensas pesquisas realizadas por diversos
cientistas, que se dedicaram a aplicar CNNs em tarefas praticas de visao computacional [32].

Um marco significativo nessa drea foi um artigo publicado em 1998 por Yann LeCun, Léon
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Bottou, Yoshua Bengio e Patrick Haffner, que apresentou a arquitetura LeNet-5, amplamente
utilizada para o reconhecimento de nimeros em cheques manuscritos [31]. Essa arquitetura
consiste em uma rede neural tradicional com func¢des de ativagao sigmoide, bem como camadas
de convolucdo e pooling.

O desempenho dos sistemas de visdo computacional baseados em CNNs levou empresas de
tecnologia, como Google, Facebook, Microsoft, IBM, Twitter e Adobe, bem como um nimero
crescente de startups, a embarcarem em projetos de pesquisa e desenvolvimento de produtos e
servicos relacionados ao processamento de imagens [37].

A Figura 2.20 apresenta a estrutura fundamental de uma CNN. Inicialmente, a imagem ¢é
submetida a filtros de convolucdo (kernels). Cada filtro produz um mapa de caracteristicas
(feature map) por meio da operacdao de convolucdo. Posteriormente, na camada de pooling,
cada mapa de caracteristicas passa por uma operacdo de subamostragem (dimensionalidade
reduzida) para diminuir a complexidade, visando reduzir o nimero de parametros [32] [31]. Por
fim, os valores resultantes do pooling sdo organizados em um vetor por meio do processo de
flattening. Esse vetor serve como entrada para a ultima camada, que normalmente consiste em
uma rede neural totalmente conectada, encarregada de classificar a representacao pré-processada

da imagem gerada pelas camadas convolucionais.

Camada convolucional Camada de pooling Camada totalmente conectada
Fy

.‘
J

\Iﬁ‘l\
H %%
[TT]

CONVOLUGA POOLING —‘_L! ‘ FLATTENING
- gEEEECEE. g
H L H Eed ' ]
| g I H
Imagem de entrada Max pooling

Mapas de caracteristicas

Figura 2.20 — Arquitetura basica de uma CNN.

As arquiteturas das CNNs mais recentes podem conter de 10 a 20 camadas, centenas de
milhdes de pesos e bilhdes de conexdes entre unidades. Enquanto hd uma década, o treinamento
dessas redes complexas poderia levar semanas, o progresso na paralelizacdo de hardware e
software reduziu o tempo de treinamento para apenas algumas horas [37].

A seguir, serdo discutidas as operacdes especificas realizadas nas camadas de convolugao,

pooling e o processo de flattening em uma CNN.

2.5.1 Camada de convolucao

Neste topico serd abordado o processo de convolucgdo, cujo objetivo € extrair caracteristicas
das imagens por meio de filtros. A Figura 2.21 apresenta uma representacao matricial simplifi-
cada de uma imagem 7 X 7 e um filtro 3 X 3, onde, por questdes de simplicidade, sdo utilizados
valores bindrios (0 e 1) para os filtros. Em situagdes reais, os filtros podem conter valores

quaisquer, incluindo negativos.
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Figura 2.21 — Convolugdo. (a) Imagem. (b) Filtro de convolugdo.

Na Secao 2.2.5, foram discutidos alguns filtros que realcam caracteristicas ou suavizam
imagens. As camadas convolucionais em redes neurais operam de maneira semelhante, com a
diferenca de que seus valores sdo definidos pelo algoritmo de treinamento, como o backpropa-
gation, para auxiliar na classificagdo das entradas, minimizando o erro de saida [37] [32] [41]
[42].

O erro de saida da rede € uma tGnica medida que quantifica o quao distante a resposta da rede
estd da resposta desejada, permitindo ao algoritmo avaliar o desempenho durante o treinamento.
O objetivo € encontrar o conjunto de pesos (valores dos filtros) que minimize esse erro. Além do
algoritmo de backpropagation, existem outros, como o RMSProp [43] e o ADAM [44], sendo
que o algoritmo ADAM € amplamente utilizado em redes convolucionais [45]. A escolha do
algoritmo de treinamento depende da natureza do problema, uma vez que alguns métodos sao
mais adequados para determinados tipos de dados [46].

A operacdo de convolucdo gera um mapa de caracteristicas que corresponde a imagem de
entrada. Cada posi¢do desse mapa de caracteristicas corresponde a um neurdnio na camada
convolucional. Ao contrario das redes totalmente conectadas, onde cada neurdnio esté ligado a
todos os pixels da imagem de entrada, na convoluc¢do, os neurdnios estdo conectados apenas aos
pixels abrangidos pelo filtro de convolucao.

A Figura 2.22 ilustra o processo de convolugdo para o primeiro valor do mapa de caracteris-
ticas, que € calculado como: (0x 1)+ (0x0)+ (1 x1)+(0x0)+ (1 x1)+(1x0)+(1x0)+
(1 x1)+(0x1) = 3.0 calculo desse valor segue o procedimento detalhado na Se¢édo 2.2.5,

que envolve mover uma mascara pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posi¢do.
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Figura 2.22 — Convolugdo.

A Figura 2.23 demonstra o deslocamento (stride) da janela de convolugdo e os valores
correspondentes no mapa de caracteristicas. Neste exemplo, o stride € definido com o valor um.
Finalmente, na Figura 2.24, € exibido o mapa de caracteristicas com todos os valores

calculados.
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Figura 2.23 — Deslocamento da janela de convolugdo.
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Figura 2.24 — Mapa de caracteristicas com todos os valores calculados.

O mesmo filtro € compartilhado entre todos os neurdnios do mapa de caracteristicas, resul-
tando em uma redu¢do do nimero total de pardmetros (pesos) do modelo. Além disso, uma vez
que uma CNN aprende a reconhecer um padrao em uma determinada localizacdo da imagem,
ela pode reconhecé-lo em qualquer outra parte da imagem, o que difere das redes totalmente
conectadas, que aprendem a reconhecer um padrdao em uma localizagao especifica [32].

O tamanho do mapa de caracteristicas também pode ser reduzido modificando o desloca-
mento (stride) da janela de convolugdo. A Figura 2.25 ilustra a convolu¢do com um stride igual

a dois, resultando em uma reducao na dimensionalidade do mapa de caracteristicas.

ok (ko |k =

[=Ni=] D il=] ) =) =)
=M=k PRI [N Ll =]
G GREE = G
[ A A
Qo0 |-k |O
O|O|= |Ojo O |0

X

-

o

Imagem Filtro Mapa de caracteristicas

Figura 2.25 — Stride igual a 2.

A etapa de convolugdo € finalizada com a aplicac¢do da fun¢do de ativacdo em cada valor
(neurdnio) do mapa de caracteristicas. Uma das funcdes de ativacdo mais utilizadas € a funcao
ReLU, que foi apresentada na Secdo 2.3.1 e é definida como: y = max(0, s). Nessa equacdo, s
representa o valor resultante da convolucdo. A Figura 2.26 ilustra o resultado da aplicacdo da
funcao de ativagdo ReLLU. Neste exemplo, o mapa de caracteristicas continha valores negativos.

Nos exemplos apresentados, a convolucdo foi realizada com apenas um filtro, gerando um
unico mapa de caracteristicas. No entanto, como ilustra a Figura 2.20, a camada convolucional
pode ter varios mapas de caracteristicas, cada um obtido através de um filtro especifico. Durante
o treinamento, a CNN ajusta os pardmetros de cada um desses filtros de forma a representar

adequadamente as caracteristicas da imagem.
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Figura 2.26 — Aplicacdo da funcdo de ativagao.

2.5.2 Camada de pooling

A camada de pooling, também conhecida como subamostragem, tem como fung¢ao principal
reduzir a dimensao dos dados de entrada. Em uma CNN, os dados de entrada para a camada de
pooling sdo os mapas de caracteristicas gerados na camada de convolu¢do. A func¢ao de pooling
substitui os valores em uma janela por uma estatistica, como o maximo, a média ou a média
ponderada. A Figura 2.27 exemplifica a operacdo de méximo usando uma janela 2 X 2 e um

stride com valor igual a dois.

Mapa de caracteristicas Max pooling

Figura 2.27 — Operacdo de pooling com janela 2 X 2 e stride 2.

Além de reduzir a dimensao da representacao dos dados, a subamostragem também cria uma
invariancia a pequenas mudangas e distor¢des locais, ou seja, permite que as representacoes
variem muito pouco quando os elementos da camada anterior mudam de posi¢ao ou aparéncia
[37].

Para um mapa de caracteristicas com dimensdes w X &, as dimensdes da saida apds a operacao
de pooling podem ser calculadas como: (WT_f + 1) X (% + 1), onde w e h sdo as dimensdes da

imagem, f € o tamanho do filtro de pooling e s € o tamanho do stride.

2.5.3 Flattening

ApOs todas as etapas de convolugdes e poolings, os mapas de caracteristicas gerados serao
transferidos para um vetor. Esse vetor contém o resultado do pré-processamento da imagem
original, que agora possui uma representacdo dos pixels com apenas caracteristicas relevantes
paraaclassificacdo. Esse vetor € a entrada da rede neural totalmente conectada, que € responsavel

por classificar a imagem. A Figura 2.20 ilustra a representagao desse vetor.
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2.6 Redes Completamente Convolucionais

A tarefa de classificagdo de imagens consiste em atribuir um rétulo ou classe a uma imagem
de entrada. No entanto, em algumas situagdes, € desejavel conhecer a localizacao de objetos na
imagem, sua forma ou a que objeto cada pixel pertence. Essa necessidade leva a segmentagao
de imagens, onde um rétulo € atribuido a cada pixel da imagem. A segmentacdo de imagens
envolve a compreensdao da imagem em um nivel de pixel e tem aplicacdes em dreas como
imagens médicas, veiculos autonomos e andlise de imagens de satélite, entre outras.

A Figura 2.28 ilustra um exemplo de segmentacao semelhante ao problema abordado neste

trabalho. Cada alimento da refeicdo foi rotulado com uma cor diferente.

o

?
]
L

Figura 2.28 — Segmentacao. (a) Alimentos. (b) Alimentos rotulados.

(@ (b)

Para a tarefa de segmentacao de imagens usando CNN, os pesquisadores Jonathan Long, Evan
Shelhamer e Trevor Darrell introduziram em 2015 a rede completamente convolucional (Fully
Convolutional Network - FCN) [47]. A Figura 2.29 mostra a representacdo dessa arquitetura
de rede, que difere de uma CNN convencional por ndo possuir uma camada de rede neural
totalmente conectada na ultima camada. Em vez disso, a FCN interpreta a imagem de entrada
e produz como saida outra imagem. A camada totalmente conectada € substituida por uma
camada de convolucdo que classifica cada pixel da imagem em uma classe especifica. Esse tipo

de segmentacdo é conhecido como segmentacdo semantica.

-
o 21

©
2 1%
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Imagem de entrada Camadas convolucionais Segmentagéio

Figura 2.29 — Representacdo da arquitetura da rede FCN [47].



35

2.6.1 U-Net

A rede neural U-Net, apresentada por Ronneberger, Fischer e Brox em 2015 [48], foi desen-
volvida originalmente para a segmentagao de imagens médicas. Essa arquitetura consiste apenas
em camadas de convolucdo. Ela segue uma estrutura conhecida como “encoder-decoder”, com-
posta por camadas de contracdo (downsampling) a esquerda da rede e camadas de expansao
(upsampling) a direita, criando uma simetria que se assemelha a letra “U”.

A Figura 2.30 ilustra a arquitetura da rede U-Net, onde cada caixa azul representa um
mapa de caracteristicas, com o nimero de mapas indicado acima de cada caixa. No canto
inferior esquerdo, a dimensdo da imagem ¢ especificada. As caixas brancas representam copias
dos mapas de caracteristicas, e cada flecha com uma cor especifica representa uma operagao
distinta, conforme explicado no canto inferior direito da figura. No lado esquerdo da rede, as
flechas vermelhas correspondem ao caminho de contragdo, enquanto no lado direito da rede,
as flechas verdes se referem ao caminho de expansdo. Essa operacdo € usada para restaurar a
dimensdo da imagem ao seu estado anterior a operacao de convolu¢do. Na camada final, uma
convolug¢do com kernel 1 X 1, juntamente com uma fungdo de ativagdo softmax, é empregada

para realizar a classificacdo pixel a pixel da imagem de saida.
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Figura 2.30 — Representacao esquematica da arquitetura da rede U-Net proposta por Ronneberger,
Fischer e Brox [48].

2.6.2 SegNet

A SegNet € outra arquitetura de rede FCN usada para realizar a segmentacdo semantica de

imagens. Foi proposta por Badrinarayanan et al. [49] e, assim como a U-Net, divide-se em
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duas partes principais: o codificador e o decodificador. O codificador € responsdvel por extrair
caracteristicas da imagem de entrada, enquanto o decodificador reconstréi a imagem segmentada

com base nessas caracteristicas [49]. A Figura 2.31 apresenta a arquitetura da SegNet.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image | I conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
| B Pooling I Upsampling Softmax

Figura 2.31 — Arquitetura SegNet: codificador e decodificador [49].

Na arquitetura da SegNet, o codificador realiza convolucdes para gerar mapas de caracte-
risticas, que sdo normalizados antes da aplicacdo da funcdo ReLU. Em seguida, € realizada a
operacdo de pooling usando uma janela de tamanho 2 X 2 e um passo (stride) com valor igual
a 2, reduzindo pela metade as dimensdes dos mapas de caracteristicas. Ao final do codificador,
esses mapas de caracteristicas t€ém baixa resolu¢do, mas contém informacdes que descrevem o
contexto da imagem de entrada como um todo [49].

A diferenca-chave em relagdo a outras FCNs estd no processo de pooling, pois a SegNet
precisa armazenar informagdes para uso no decodificador. Os autores propuseram o armazena-
mento dos indices correspondentes ao pooling méximo, ou seja, a posi¢cao dos maiores valores
de pixels. A Figura 2.32 ilustra o processo de pooling e upsampling. A camada de pooling
reduz o mapa de caracteristicas e gera os indices dos maiores valores em cada janela de pooling,
que sdao nuimeros inteiros predefinidos para cada posicdo. A camada de upsampling recebe o

mapa de caracteristicas reduzido e os indices para construir um mapa de ativa¢do que aumenta

Indices da Camada
de pooling

a resolucao.

Mapa de caracteristicas Max pooling Upsampling

Figura 2.32 — Camada de pooling e upsampling.
E importante notar que o processo de upsampling produz zeros no mapa de ativacio.

Portanto, os filtros dessa camada t€ém como objetivo aprender os valores dos pixels zerados,

convergindo assim para a segmentacao desejada.
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2.6.3 MobileNets

A arquitetura de rede neural conhecida como MobileNet foi proposta por Andrew G. Howard
et al. [50] com foco em aplicacdes em dispositivos moveis. Essa arquitetura pode ser aplicada
a problemas de classificagdo ou segmentacdo, sendo capaz de atuar como um codificador,
cujas saidas podem ser combinadas com um decodificador adaptado ao problema, permitindo a
constru¢cdo de uma rede neural para segmentacdo semantica com caracteristicas robustas e um
nimero reduzido de parametros treindveis [51] [52].

A 1ideia central dessa arquitetura € substituir as camadas convolucionais, que sao0 computaci-
onalmente intensivas, por convolucdes separdveis em profundidade. Nesse modelo, a camada de
convolugdo € dividida em subtarefas que, quando combinadas, formam um bloco de convolugdo
separdvel em profundidade, reduzindo significativamente o custo computacional em até nove
vezes [53].

Como mencionado anteriormente, a aplicacdo de filtros, funcdes de ativacdo ou pooling
gera mapas de caracteristicas. Na MobileNet, esses mapas de caracteristicas sdo referidos como
canais de uma imagem.

Em uma convolu¢do convencional, quando a imagem de entrada tem, por exemplo, trés
canais (como os canais RGB), a aplicagdo de um tnico filtro de convolucio resulta em uma

imagem de saida com apenas um canal por pixel. A Figura 2.33 ilustra esse processo.

Figura 2.33 — Convolugdo convencional. (a) Imagem de entrada com trés canais (RGB). (b)
Cada janela de convolucdo gera apenas um pixel [53].

Ao contrédrio da convolucdo convencional, a convolucdo separdvel em profundidade nao
combina os canais de entrada, mas realiza a convolu¢do em cada canal separadamente. Para
uma imagem com trés canais de entrada, uma convolucdo em profundidade cria uma imagem
de saida que também possui trés canais. Cada canal recebe seu préprio conjunto de pesos. A
Figura 2.34 ilustra esse tipo de convolucao.

A convolucdo em profundidade é seguida por uma convolugio pontual, que € equivalente a
uma convolug@o convencional, mas com um filtro de tamanho 1 X 1. Isso permite combinar os
pixels de cada canal de entrada em um Unico canal de saida. A Figura 2.35 ilustra esse processo.

O objetivo da convolu¢ao em profundidade € filtrar os canais de entrada para realcar ca-
racteristicas relevantes, como detec¢do de bordas, linhas, filtragem de cores, entre outras. A

capacidade de filtragem de cores € particularmente importante na segmenta¢cdo semantica, onde
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(b)

Figura 2.34 — Convolucdao em profundidade. (a) Imagem com trés canais de entrada. (b) A
convolu¢do em profundidade cria trés canais de saida [54].

Figura 2.35 — Convolug¢do pontual. (a) Canais gerados pela convolugdo profunda. (b) Convolu-
cdo pontual com filtro 1 X 1 combinando os pixels de cada canal em um tnico pixel [54].

as informacoes de cor desempenham um papel significativo na classificacdo de pixels em suas
respectivas classes.

A MobileNet pode ser utilizada para construir um modelo de uma U-Net modificada para
segmentagdo semantica sendo utilizada como codificador na execucdo do downsampling e suas
saidas combinadas com um decodificador adaptado ao problema [54].

Os tépicos a seguir descrevem algumas das versdes dessa arquitetura apresentados pelos

autores.

2.6.3.1 MobileNet - versao 1

Na primeira versao da arquitetura MobileNet, conhecida como MobileNetV 1, as operacdes
de convolucdo em profundidade e convolugdo pontual sdo combinadas em um unico bloco de
convolugdo em profundidade. Cada bloco € seguido por uma normalizacdo em lote e pela
aplicacdo da funcao de ativacdo ReLU6 [53]. A arquitetura completa do MobileNetV1 comeca
com uma camada convencional de 3 X 3 como a primeira camada, seguida por 13 repeti¢cdes do
bloco de construgdao mostrados na Figura 2.36.

Nao ha camadas de pooling entre os blocos separdveis em profundidade. Em vez disso,
algumas das camadas de profundidade t€ém um stride igual a dois para reduzir as dimensoes
espaciais dos dados [53]. Apoés as camadas de convolugdo, a normalizacdo em lote e a aplicagdao
da funcdo ReLU6 sdo aplicadas para evitar ativagdes com valores muito grandes. A funcdo
ReLU6 € semelhante a ReLLU, mas com um limite superior de seis para suas saidas, definido na

equacdo y = min(max(0, x),6). Os autores relatam em [53] que a funcdo ReLLU6 se mostrou
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Convolugdo profunda 3x3

!

Normalizagdo em lote

!

RelLU6

Convolugdo pontual 1x1

l

Normalizagdo em lote

!

RelLU6

1

Figura 2.36 — Bloco de convolucao em profundidade e camadas pontuais seguidas por normali-
zacdo em lote e ReLLU6 [53].

mais robusta do que a ReLU. A saida dessa fun¢do € ilustrada na Figura 2.37.

Y

10

-10 5 0 5 10
X

Figura 2.37 — Funcao de ativagao ReLLU6 [53].

2.6.3.2 MobileNet - versao 2

A MobileNetV2, apresentada em [53], representa um refinamento em relacdo a versao
anterior, visando melhorar o desempenho. O bloco de constru¢do principal da MobileNetV2 é
chamado de “bloco residual de gargalo” (bottleneck residual block), como mostrado na Figura
2.38.

Este bloco de constru¢do consiste em trés camadas convolucionais. A primeira camada é
uma convolugdo 1 X 1 que tem como objetivo expandir o nimero de canais antes de aplicar a
segunda camada. A segunda camada € uma convoluc¢do em profundidade, enquanto a terceira
camada, chamada de camada de projecdo, tem a finalidade de reduzir o nimero de canais de
volta ao tamanho original. O fator de expansdo que determina o tamanho da expansio € um
parametro que pode ser definido, sendo o valor padrao igual a seis [55].

A Figura 2.39 ilustra o processo de expansdo e projecdo usando um exemplo de entrada
com 24 canais e um fator de expansao com valor igual a seis, resultando em 144 canais apds a

primeira convolucdo e, em seguida, projetando-os de volta para 24 canais.
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| Camada de expansdo 1x1 |

| Normalizagdo em lote |
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| Convolugdo profunda 3x3 |
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Figura 2.38 — Bottleneck residual block [53].
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(fator = 6)

Conexao Residual

Figura 2.39 — Expansao e projecao [53].

Cada camada de convolucao € seguida por normaliza¢do em lote e pela aplicacdo da funcao
de ativacdo ReLLU6. No entanto, a saida da camada de projec@o nao tem uma func¢do de ativagcdo
aplicada a ela. Os autores relatam que o uso de uma nao linearidade apds essa camada resulta
em perda de informagdes uteis [53].

A arquitetura completa do MobileNetV2 consiste em 17 desses blocos de constru¢@o. Esses
blocos sdo seguidos por uma convolucao convencional 1 X 1, uma camada de pooling médio e,

finalmente, uma camada de classificacdo [53].

2.7 Miétricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo desempenham um papel fundamental na avaliagdo do desempenho
de modelos de classificacao. Essas métricas sdao calculadas com base na classificagdo de um
conjunto de dados de teste que nao foi usado no treinamento do modelo. Para calcular essas
métricas e compreender o desempenho do modelo, a matriz de confusdao é uma ferramenta

essencial.
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O conjunto de treinamento € geralmente dividido em dois conjuntos distintos, um para
treinamento e outro para teste do modelo. O conjunto de teste normalmente consiste em uma
fracdo do total de exemplos disponiveis e deve conter exemplos de todas as classes utilizadas
no treinamento. Apds o treinamento, esses exemplos s@o submetidos ao modelo para obter
medidas de classificacdes, que podem ser corretas ou incorretas. No entanto, em um problema
de classificacdo bindria existem duas outras classes possiveis, denominadas classes positiva e
negativa. As informacgdes correspondentes aos resultados dos testes podem ser representadas
por meio da matriz de confusio.

A matriz de confusio € uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho de um modelo de
classificacdo. Ela é derivada das medidas obtidas nos testes e fornece uma tabela que compara
as classificagdes corretas com as classificagdes previstas para cada classe em um conjunto
de exemplos. Basicamente, a matriz de confusdo indica os erros e acertos do modelo em
comparacao com os resultados esperados [56]. Para cada classe, sdo extraidas quatro varidveis:

Verdadeiro positivo (VP): quando a entrada € classificada como positiva e realmente per-
tence a essa classe.

Verdadeiro negativo (VN): quando a entrada € classificada como negativa e realmente nao
pertence a essa classe.

Falso positivo (FP): quando a entrada € classificada como positiva, mas na verdade nao
pertence a essa classe.

Falso negativo (FN): quando a entrada € classificada como negativa, mas na verdade pertence
a essa classe.

A Figura 2.40 apresenta um exemplo de uma matriz de confusao.

Classe detectada

Sim Nao
| Sim VP FN

Classe original
Nio FP VN

Figura 2.40 — Matriz de Confusdo .

A partir dos valores contidos na matriz de confusdo, é possivel calcular virias métricas de
avaliacdo para a classificacdo. Abaixo, sdo apresentadas algumas dessas métricas:
A acurdcia avalia a porcentagem de acertos, sendo obtida pela razio entre a quantidade de
acertos e o total de entradas. Sua férmula é dada por:
Acurdcia= — > * VI (2.6)
VP+FN+VN+FP

A sensibilidade avalia a capacidade do modelo em detectar com sucesso resultados clas-

sificados como positivos. E ttil em situa¢des onde os falsos negativos sdo considerados mais

prejudiciais que os falsos positivos e € calculada conforme:
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Sensibilidade = L 2.7
VP+FN
A precisao ¢ usada quando os falsos positivos sd@o considerados mais prejudiciais que os
falsos negativos, sendo calculada pela féormula:
Precisao = L (2.8)
VP+FP

Por fim, o F1-score é uma métrica que combina sensibilidade e precisdo em uma Unica
medida, sendo uma média harmdnica que favorece resultados mais préximos ao valor minimo
das métricas individuais. Quando o F1-score € baixo, indica que tanto a sensibilidade quanto a

precisdo estdo em niveis baixos. Sua férmula é dada por:

Fl = o . Precisao - sensibilidade

29
precisdo + sensibilidade @)

Cada métrica possui caracteristicas especificas que devem ser consideradas ao escolher
como avaliar o desempenho de um modelo de classificagdo, dependendo do contexto e dos
requisitos do problema em questdo. No contexto deste trabalho foram registrados os valores
de acuricia e sensibilidade obtidos. A sensibilidade foi calculada, uma vez que essa métrica
ganha importincia em situagdes em que os Falsos Negativos sdo considerados mais prejudiciais
do que os Falsos Positivos. No contexto deste trabalho, Falso Negativo significa ndo identificar
um alimento presente na refei¢do, o que pode ser prejudicial na geracdo de informagdes sobre a

refeicdo.

2.8 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados os fundamentos tedricos que serviram de base para o
desenvolvimento do modelo proposto e implementado neste trabalho.

O préximo capitulo consiste na apresentacao e discussao detalhada do modelo implementado.



3 Modelo proposto

Neste capitulo, serd apresentado o modelo proposto para a identificagdao de alimentos brasi-
leiros em imagens de refeicdes.

Inicialmente, o problema consistia em segmentar os alimentos colocados separadamente em
um prato e, em seguida, identificar o alimento em cada segmento usando uma CNN. No entanto,
durante a pesquisa, ficou claro que a semelhanca entre as imagens tornava a segmentacao uma
tarefa dificil.

Diversas arquiteturas de redes neurais foram testadas, sendo que os melhores resultados foram
obtidos usando FCN. Exemplos de segmentacdes usando esse modelo de rede estdo ilustrados
na Figura 3.1. E possivel observar a incerteza na previsio dos rétulos para a segmentacio de
alimentos. Essas incertezas aumentam a medida que o nimero de classes de alimentos também
aumenta. Como resultado, ocorrem identificagdes incorretas de alimentos quando eles recebem

rétulos incorretos durante a segmentagao.

Refeicao

Rétulos
previstos

Figura 3.1 — Segmentacgdes obtidas para alimentos usando FCN.

A abordagem proposta nesta pesquisa objetivou melhorar a precisao e fornecer segmentacoes
individuais para cada alimento na refei¢do.

O modelo proposto € composto por um conjunto de redes completamente convolucionais.
Inicialmente, a imagem de uma refei¢do € submetida ao conjunto de FCNs. As redes desse con-
junto que correspondem aos alimentos presentes na refeicao geram, cada uma, uma segmentagao
contendo a localizagdo daquele alimento na refeicao. Nesta abordagem, as redes convolucionais
nao sdo responsaveis por classificar os alimentos existentes, apenas fornecem um conjunto de
segmentagdes para uma refeicdo. A classificacdo dos alimentos € entdo realizada com base na
andlise das segmentacdes produzidas. Para essa andlise foi desenvolvido um algoritmo para

processar as segmentagoes e identificar os alimentos presentes na refei¢ao.

43
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A Figura 3.2 mostra a estrutura geral do modelo proposto. A imagem de uma refeicao
¢ submetida ao conjunto de FCNs. Cada FCN produz uma imagem correspondente a uma
mdscara de segmentacdo para um alimento especifico. No exemplo mostrado na figura, a
imagem da refeicdo contém os alimentos “estrogonofe de frango” e “puré de batata”. As
FCNs correspondentes a esses alimentos geraram suas respectivas segmentacoes, mas as FCNs
para “estrogonofe de carne” e “arroz” também geraram segmentacdes. Isso ocorre devido
a semelhanca entre as imagens desses alimentos. A identificacdo dos alimentos depende da
andlise de quais segmentagdes sdo “verdadeiras”, ou seja, aquelas que realmente correspondem

a um alimento presente na refeicao.

Conjunto de Redes Completamente Convolucionais Algoritmo de Classificagdo de Alimentos

Segmentagdes |\“

Refei¢do

Figura 3.2 — Estrutura geral do modelo proposto.

Para andlise das segmentacoes, foi desenvolvido um algoritmo chamado de Algoritmo de
Classificacao de Alimentos, que analisa as segmentagoes, define quais sdo as mais consistentes
e gera a lista dos alimentos da refei¢do. Conforme apresentado na Figura 3.2, esse algoritmo é
composto por quatro etapas e sua implementagao utiliza técnicas de processamento de imagens
digitais, como rotulagem de componentes conectados, operagdes logicas e filtros. As etapas

desse algoritmo sdo apresentadas na Sec¢ado 3.4.
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3.1 Conjunto de imagens utilizadas para o desenvolvimento do modelo

Para o desenvolvimento do modelo proposto foram utilizadas inicialmente um conjunto com
doze alimentos diferentes. Essas imagens foram utilizadas no trabalho apresentado por Shiga
[22] e obtidas pelo autor utilizando uma camera de um telefone celular. O conjunto completo
estd disponivel para download?.

Os alimentos desse conjunto sao:

alface;

e arroz branco;

¢ batata frita;

¢ beterraba;

e cenoura;

* estrogonofe de carne;
* estrogonofe de frango;
* feijdo;

* maionese;

* peito de frango a milanesa;
* puré de batatas;

* tomate.

A Figura 3.3 mostra alguns exemplos de imagens do conjunto de treinamento utilizado.
Pode-se observar que os alimentos estdo dispostos separadamente no prato e as fotos foram

feitas com distancias e em superficies diferentes.

3.2 Pré-processamento e conjunto de treinamento

No modelo proposto, um conjunto de treinamento especifico € construido para cada classe
de alimento. Cada conjunto é composto pelas imagens das refei¢Oes e suas respectivas mascaras
de segmentacdo. A construcdo desses conjuntos foi facilitada com o desenvolvimento de uma
aplicagdao em Python. Essa aplicacdo utiliza o algoritmo GrabCut [57], disponivel na biblioteca
OpenCV [58].

thttps://github.com/yurishiga/bd_porcoes_alimentares
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Figura 3.3 — Exemplos de imagens de pratos com alimentos do conjunto de treinamento.

A Figura 3.4 mostra uma das telas dessa aplicacdo. A Figura 3.5(a) mostra a interface da
aplicacdo sendo utilizada para segmentacao do puré de batata. Apds o usudrio delimitar o ali-
mento na imagem, a aplicagdo gera automaticamente a mdscara de segmentacgado correspondente,
que € entdo armazenada no conjunto de treinamento especifico para aquele alimento. A Figura

3.5(b) exibe a mdscara de segmentagdo resultante desse processo.

© Definigo de Rotulos - Versao 1.0
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prato009.jpg
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batata frita
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cenoura
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estrogonofe de came
feijao
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peito de frango
pure de batatas

tomate

Figura 3.4 — Tela principal da aplicacdo de rotulagao.

A Figura 3.6 apresenta exemplos dessas imagens juntamente com suas segmentacdes. No
exemplo fornecido, os alimentos “Alface”, “Arroz”, “Batata frita”, “Puré” e “Estrogonofe de
frango” possuem conjuntos individuais de imagens destinadas ao treinamento do modelo.

Para evitar o overfitting, foi realizada um aumento de dados criando novas amostras a partir
das existentes. Cada imagem foi replicada oito vezes e cada réplica foi rotacionada em 45 graus.
Como discutido na introdugao deste trabalho, a restricao de tamanho do conjunto de treinamento

foi um dos desafios abordados pelo modelo proposto.



47

estragonofe
estrogonofe de came
feijac

maionese

peito de frango

tomate

(@ (b)

Figura 3.5 — Segmentac¢do dos alimentos utilizando a aplicacdo desenvolvida. (a) Sele¢dao do puré
de batata. (b) Tela principal mostrando a segmentacao correspondente ao alimento selecionado.

Alface Arroz Batata frita | X3 Estrogonofe de frango

8.

Figura 3.6 — Exemplos de segmentacdes de alimentos para treinamento do modelo.

Além disso, no que diz respeito a preparacao dos dados, as imagens das refeicdes tém suas
bordas recortadas para respeitar os limites do prato e sdo redimensionadas para 128 x 128 pixels
para se adequarem a entrada do modelo. Por fim, o fundo de todas as imagens foi removido,
deixando apenas a imagem dos alimentos. Essas operacdes foram realizadas por meio da

aplicacdo apresentada nessa secao.

3.3 Arquitetura da FCN

A tarefa de cada FCN na abordagem proposta € atribuir um rétulo a cada pixel na imagem,
semelhante a previsao de multiplas classes, neste caso apenas classes 0 (zero) ou 1 (um). Cada
rede aprende a prever uma classe correspondente para um determinado alimento, gerando uma
imagem bindria correspondente a mascara segmentada. Essa mdscara permite conhecer a posi-
cdo e a forma do alimento. A arquitetura da FCN escolhida para a segmentacdo ¢ uma U-Net
modificada [59]. Uma U-Net consiste em um codificador (downsampler) e um decodificador
(upsampler). O codificador fornece informagdes sobre as caracteristicas da imagem de entrada,
que incluem bordas, texturas, cores etc. Essas informacgdes sdo usadas pelo decodificador para
gerar a imagem segmentada. Foi utilizado o codificador pré-treinado da arquitetura Mobile-
NetV2 [50] [ST][52][53]. Suas saidas intermedidrias sdo usadas pelo decodificador Pix2Pix [60],
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que € treinado para aprender como mapear a imagem de entrada para a imagem segmentada.
A Figura 3.7 mostra a configuracio das arquiteturas MobileNetV2 e Pix2Pix usadas para

compor as FCNs. Configuracdes com diferentes nimeros de blocos produziram resultados

semelhantes.
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Figura 3.7 — Arquitetura basica das FCN utilizadas no modelo proposto.

A arquitetura MobileNetV2 foi escolhida porque utiliza operagdes de convolugdo leves que
reduzem o niimero de operagdes necessdrias para treinar e executar arede. No entanto, no modelo
proposto, também é possivel usar outras arquiteturas de rede para gerar segmentagdes, como
ResNet-152V2 [61], InceptionResNetV2 [62], NasNetLarge [63], entre outras. No entanto, todas
essas arquiteturas apresentam resultados semelhantes para as classificacdes mais dificeis [15].
Portanto, o problema de segmentagcdes imprecisas, independentemente da arquitetura usada
para a segmentacao de imagens, € resolvido nesta abordagem pelo algoritmo de classificagdo de

alimentos que compde 0 modelo proposto.

3.4 Algoritmo de Classificaciao dos Alimentos

O algoritmo de classificagao de alimentos desempenha um papel crucial no processo de iden-
tificacdo dos alimentos nas refeicoes, a partir das segmentagdes geradas pelas FCNs. Conside-
rando que as segmentagdes podem ser inconclusivas, esse algoritmo € componente fundamental
do modelo proposto.

Cada segmentacdo produzida corresponde a um alimento especifico. A andlise dessas
segmentagdes tem como objetivo determinar quais delas sao verdadeiras. Como mencionado
anteriormente, a semelhancga entre os alimentos pode resultar em multiplas segmentacdes po-
sitivas para um mesmo alimento. Portanto, este algoritmo tem a tarefa de selecionar entre as
segmentagdes positivas qual € a correta ou, se nenhuma for considerada correta, se alguma delas
pode ser considerada como uma alternativa de classificacao para aquele alimento.

E importante ressaltar que as imagens segmentadas sdo bindrias, com apenas dois valores
possiveis para cada pixel: O (preto) para segmentacdo negativa e 1 (branco) para segmentagao

positiva. Nessas imagens, podem existir ruidos, como discutido na Se¢do 2.2.6. Para garantir
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que esses ruidos ndo impactem a eficiéncia do modelo, € aplicado o filtro da mediana em todas
as segmentacoes.

O algoritmo € composto por vdrias etapas, cada uma gerando informacdes necessdrias para a
etapa seguinte, culminando na lista de alimentos que serd a saida principal do modelo. A seguir
serdo apresentadas de forma detalhada cada uma das etapas. A exposicdo segue uma abordagem
descritiva em vez de utilizar estruturas algoritmicas convencionais. A op¢ao por uma descri¢ao

passo a passo, visa facilitar a compreensao do processo analitico das segmentacdes.

Etapa 1: Rotulacao das segmentacoes

Conforme apresentado na Secdo 2.2.4.3, arotulacdo € um procedimento que tem por objetivo
atribuir um rétulo a cada objeto (ou componente conexo) da imagem. O algoritmo de rotulagcdo
transforma uma imagem bindria em uma representacdo simbdlica que representa os objetos
conectados no qual, cada objeto, recebe um rétulo especifico.

A rotulacdo das segmentagdes determina o nimero de componentes conexos existentes e
a respectiva quantidade de pixels em cada componente. Na Figura 3.2, das doze FCNs que
receberam a imagem, apenas quatro delas geraram segmentacdes positivas. A Figura 3.8
apresenta as segmentagdes positivas com rétulos para cada componente conexo obtido por meio
da rotulacdo. Para simplificar a ilustrag¢do, os rétulos atribuidos aos componente da imagem
estdo identificados com “R17, “R2”, “R3” e “R4”. Por exemplo, a segmentagdo referente ao
arroz resultou em uma rotulacio com dois componentes, enquanto o estrogonofe de frango
resultou em apenas um componente. A segmentacdo do arroz € um Falso Positivo, uma vez que
esse alimento ndo estd presente na refeicdo do exemplo considerado. Identificar essa situagdo e
descartar esse alimento caberd ao algoritmo.

Estrogonofe Estrogonofe
de frango de carne

L]
q

Figura 3.8 — Rotulac@o nas segmentacgdes.

Arroz Puré

Etapa 2: Filtro dos rétulos

O filtro dos rétulos utiliza o resultado da etapa anterior, com informagdes sobre a quantidade
de pixels em cada componente conexo, para manter em cada segmentacao apenas 0 compo-
nente conexo que possui a maior quantidade de pixels. Esse processo mostrou-se eficiente na
eliminagdo de possiveis segmentagdes secunddrias que se comportam como ruido.

A Tabela 1 apresenta o nimero de pixels correspondentes a cada rétulo das segmentacdes
da Figura 3.8. As segmentagdes resultantes do filtro sdo apresentadas na Figura 3.9. Essas

segmentacdes correspondem aos maiores componentes conexos de cada segmentacao.
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Tabela 1 — Contagem dos pixels por rétulo.

Alimento RlNumero 1{126 pixels Ilz)gr rotul(l)2 . Maior
Arroz 42 91 - - 91
Estrogonofe de frango 1853 - - - 1853
Estrogonofe de carne 427 34 5 23 427
Puré 1210 - - - 1210
Arroz Estrogonofe Estrogonofe Puré

de frango de carne

Figura 3.9 — Segmentagdes produzidas pela etapa filtro dos rétulos.

Etapa 3: Geracdo da matriz de intersecdo

A matriz de interse¢do M € uma matriz quadrada com ordem igual ao nimero de alimentos
reconhecidos pelo modelo. Apesar dos nomes serem parecidos, a matriz de intersecao nao € a
matriz de confusao utilizada pelas métricas de avaliagdo de um classificador. Neste contexto,
essa matriz mostra quais FCNs geraram segmentagdes para o mesmo alimento. Isso € obtido
por meio da operacdo de intersecdo entre as segmentagdes.

A Tabela 2 apresenta a matriz gerada para o exemplo dos alimentos na refei¢do da Figura 3.2.
Neste exemplo, por questdes de simplificacdo, estdo sendo considerados apenas seis alimentos.
Portanto, a matriz M possui seis colunas, uma para cada alimento do exemplo. O preenchimento
dessa matriz € feito a partir da quantidade de pixels da intersec@o entre todas as segmentacoes.

Essas intersecoes estdo ilustradas na Figura 3.10.

Tabela 2 — Matriz de intersecao M.

Arroz | Estr. frango | Estr. carne | Puré | Maionese | Tomate
Arroz 91 0 0 91 0 0
Estr. frango 0 1853 427 0 0 0
Estr. carne 0 0 427 0 0 0
Puré 0 0 0 1210 0 0
Maionese 0 0 0 0 0 0
Tomate 0 0 0 0 0 0

A matriz de interse¢do contém informacdes sobre os alimentos que tém segmentagcdes em
comum. Na diagonal principal, é armazenado o total de pixels da segmentacdo do alimento
correspondente a essa linha. As demais colunas armazenam o total de pixels da intersecdo
entre o alimento da coluna e o alimento da linha. Por exemplo, a FCN do arroz gerou uma
segmentacdo com 91 pixels. Na mesma linha, na coluna do puré, o valor 91 indica que essas

segmentagdes se sobrepdem. Os valores iguais a zero indicam que os alimentos dessas colunas
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Estrogonofe Estrogonofe
de frango de carne

Arroz
]
Estrogonofe
de frango
N n..
- . .

Tomate

Arroz Puré Maionese Tomate

Estrogonofe
de carne

Figura 3.10 — Intersecdo entre as segmentacoes.

nao té€m interse¢ao com o arroz.

Etapa 4: Processamento da matriz de intersecao

A ultima etapa do algoritmo desenvolvido consiste no processamento da matriz de interse¢ao
M gerada nas etapas anteriores. Como a matriz M € simétrica, somente o triangulo superior
¢ processado. Esse processamento determina quais alimentos estdo presentes na refei¢do. A
seguir, serd apresentada a andlise completa da matriz M da Tabela 2 pelo algoritmo.

O algoritmo inicia a interpretagao na primeira linha, onde o alimento analisado € o arroz. A
maior interse¢do do arroz com outro alimento nessa linha ocorre com o puré. Nesse caso, 0 arroz
nao serd incluido como alimento reconhecido, uma vez que o puré apresenta uma segmentagao
maior (conforme dados da Tabela 1), ou seja, entre essas duas segmentagdes sobrepostas, a mais
consistente € a do puré. O arroz €, entdo, descartado e ndo faz parte da lista de alimentos.

Na segunda linha, o alimento verificado € o estrogonofe de frango. Na mesma linha, a maior
intersecdo ocorre com o estrogonofe de carne. Nesse caso, o estrogonofe de frango € incluido na
lista de alimentos, uma vez que apresenta uma segmentacao maior do que o estrogonofe de carne.
O algoritmo ainda verifica se a segmentagdo do estrogonofe de carne tem um tamanho maior
ou igual a 70% (valor definido de forma empirica) em relagdo ao tamanho da segmentacao do
estrogonofe de frango. Se isso ocorrer, o estrogonofe de carne € incluido como segunda opc¢ao

na lista de alimentos. Analogamente, se existir uma segunda intersecao, ela também € analisada
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para verificar se serd acrescentada como mais uma op¢ao de alimento reconhecido. Quando um
alimento € incluido como segunda ou terceira op¢ao, ele ndo serd mais analisado pelo algoritmo,
e o valor correspondente na diagonal principal é modificado para O (zero).

O algoritmo continua, e o préximo alimento a ser analisado seria o estrogonofe de carne.
No entanto, como esse alimento j4 foi analisado anteriormente, ele € descartado.

O préximo alimento analisado pelo algoritmo € o pur€, que ndo tem intersecao com nenhum
outro alimento a ser considerada. O puré € entdo incluido na lista de alimentos. Quando o
alimento em andlise possui segmentacdo e, em sua linha, ndo existe nenhum outro alimento
com valor de intersecdo, significa que esse alimento deve fazer parte da lista de alimentos.
Nesse caso, a FCN desse alimento foi a inica que obteve segmentacao positiva € ndo apresenta
semelhanga com nenhum outro alimento na imagem da refei¢ao apresentada.

Os dois ultimos alimentos, a maionese € o tomate, ndo possuem segmentagdo, portanto, nao
serdo comparados com a segmentacao de nenhum outro alimento da sua linha e, consequente-
mente, ndo sdo incluidos na lista de alimentos.

ApOs todas as linhas serem processadas, o algoritmo € encerrado, retornando a lista de

alimentos reconhecidos.

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado o modelo de visdo computacional desenvolvido, que se
destaca pelo uso de um conjunto de FCNs para a segmentacdo dos alimentos € um algoritmo
responsdvel por processar as segmentacgdes e classificar os alimentos nas refei¢oes, levando em
consideracdo a semelhanca entre eles. Esse algoritmo explora as caracteristicas dos alimentos,
resultando na criagdo de estruturas, como a matriz de intersecdo, que contém informacoes
deterministicas para a identificacdo dos alimentos realmente presentes na refei¢do.

O préximo capitulo abordaré os testes e os resultados do modelo com base em dois conjuntos

de treinamento diferentes dos utilizados para a implementacdo do modelo.



4 Resultados experimentais

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos em dois experimentos. No primeiro,
o modelo foi treinado utilizando um conjunto com 270 imagens de refeicdes contendo exemplos
de alimentos divididos em 12 classes diferentes. Os resultados dos testes foram obtidos por
meio da classificagdo de 108 imagens de refeicdes que ndo foram utilizadas no treinamento.

No segundo experimento, o conjunto de treinamento foi ampliado para 366 imagens de
refei¢des, divididas em 20 classes, € o conjunto de teste contendo 236 imagens. Isso permitiu
verificar a escalabilidade do modelo, ou seja, se a inclusdo de novos alimentos na base de
treinamento manteve a precisao na identificacdo dos alimentos.

O conjunto de treinamento foi criado a partir de imagens obtidas na web e rotuladas com a
aplicagdo desenvolvida e apresentada na Secdo 3.2. Os conjuntos de treinamento e teste foram
armazenados em repositorio de dados! estando disponivel em [64]. A Figura 4.1 exibe alguns
exemplos das imagens utilizadas. Todas as imagens das refeicoes estdo sem fundo e, para
cada refeicao, estd disponivel uma imagem correspondente a médscara de segmentacdo para um

alimento especifico.

Figura 4.1 — Exemplos de imagens do conjunto de treinamento.

O aumento de dados foi aplicado a ambos os conjuntos. Como mencionado anteriormente,
essa técnica foi utilizada para evitar o overfitting. Portanto, cada imagem foi replicada oito vezes
e cada réplica foi rotacionada em 45 graus.

Para cada experimento, foram registrados os valores de acurdcia e sensibilidade (Se¢ao 2.7)
obtidos. A acurécia € considerada uma das métricas mais simples e importantes, avaliando o
percentual de acertos por meio da razao entre a quantidade de acertos e o total de entradas. A
sensibilidade foi calculada, uma vez que essa métrica ganha importancia em situacdes em que
os Falsos Negativos sdo considerados mais prejudiciais do que os Falsos Positivos. No contexto
deste trabalho, Falso Negativo significa ndo identificar um alimento presente na refei¢io, o que

pode ser prejudicial na gera¢do de informacdes sobre a refeicdo e seus alimentos.

thttps://data.mendeley.com/datasets/7n36jtcpv3/2
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Para a implementac¢do do modelo foi utilizada a linguagem Python utilizando os recursos de
hardware disponiveis em nuvem do Google Colab [54], juntamente com a biblioteca Tensorflow
[65].

Todas as FCNs foram treinadas por 200 épocas utilizando a funcdo de perda entropia
cruzada categorica [66], juntamente com o otimizador Adam [44]. Nimeros maiores de épocas
nao resultaram em melhoria na segmentacdo. O tempo de treinamento foi, em média, de trinta

minutos para o primeiro experimento e sessenta minutos o segundo experimento.

4.1 Primeiro experimento

Neste experimento, o modelo foi treinado com 12 classes diferentes. A Tabela 3 apresenta

as classes e a quantidade de exemplos de treinamento utilizados para cada uma delas.

Tabela 3 — Numero de exemplos por alimento utilizado no treinamento do primeiro experimento.

Alimento Quantidade de Exemplos
Arroz 80
Batata frita 53
Beterraba 35
Carne 138
Cenoura 64
Feijao 79
Macarriao 39
Maionese 13
Ovo 27
Puré de batata 31
Salada 95
Tomate 72

O treinamento das FCNs para segmentacdo desses alimentos foi realizado utilizando a ar-
quitetura definida na Secdo 3.3. A identificacdo dos alimentos € feita a partir do algoritmo
apresentado na Secdo 3.4. O Anexo A mostra as curvas de perda (loss) do histérico de trei-
namento das FCNs de todos os alimentos considerados nos dois experimentos. As redes FCN
geram, entdo, as segmentacoes que sdo processadas pelo Algoritmo de Classificagdao de Alimen-
tos.

Ap6s o treinamento, todo o conjunto de teste foi submetido ao modelo. As Figuras 4.2,
4.3 e 4.4 exibem as segmentagdes produzidas, juntamente com a lista de alimentos, para trés
imagens de refeicdes do conjunto de testes. Na Figura 4.2, observa-se que, para a refeicdo em
questdo, foram geradas seis segmentacdes positivas. O algoritmo de classificacdo, ao analisar
essas segmentagdes, gerou como saida uma lista com cinco alimentos, identificados de ‘0’ a ‘4’.
E possivel notar que a FCN da batata frita gerou uma segmentacio positiva para o macarrio.
Essa segmentacdo ocorre devido a semelhanca das imagens desses dois alimentos. Como a
segmentacdo do macarrdo € mais consistente do que a da batata frita, o algoritmo classificou
esse alimento como macarrdo, considerando a batata frita como a segunda opcao. A refeitacdo

da Figura 4.3 resultou em seis segmentacdes positivas. Novamente, as FCNs da batata frita e do
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macarrdo geraram segmentacoes para o mesmo alimento. A Figura 4.4 ilustra um exemplo de
refeicdo com cinco alimentos classificados. Neste caso, ndo ocorreu interse¢ao entre nenhuma

das segmentagoes.

Refeigdo
FCN Batata Frita Macarrdo Feijéo Carne Salada Tomate
Segmentacdes

{'0': {‘macarrao’: 2943},’batatafrita’: 2549},
'1': {‘feijado’: 1503},
'2': {‘carne’: 435},
'3': {‘salada’: 878},
'4d': {‘tomate’: 402}}

Figura 4.2 — Primeiro exemplo de classificacdo de alimentos.

Refeicdo

FCN Arroz Batata Frita Carne Feijdo Macarréo Salada

Segmentacdes

{'0': {‘arroz’: 1570},
'"1': {‘carne’: 1307},
'2': {‘feij&o’: 1099},
'3': { 'macarrdo’: 2482},'batatafrita’: 2212},
"4': {‘'salada’: 1950}}

Figura 4.3 — Segundo exemplo de classificacao de alimentos.

Refeicdo

FCN Arroz Batata Frita Carne Salada Tomate

Segmentacdes ‘

{'0': {rarroz’: 959},
'1': {‘batatafrita’: 3022},
'2': {‘carne’: 2111},
'3': {‘salada’: 833},
"4': {‘tomate’: 1375}}

Figura 4.4 — Terceiro exemplo de classificagdao de alimentos.

Para cada alimento classificado, ¢ fornecido o tamanho da segmentacdo produzida. Por

exemplo, a Figura 4.4, mostra que a segmentacdo produzida para a batata frita foi de 3022 pixels.
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Essa informacgdo pode ser utilizada para estimar a quantidade dos alimentos. Outra informagao
relevante € a segmentacdo produzida, que mostra a localizagdo do alimento na refei¢do e pode
ser usada como uma maéscara combinada com a imagem da refeicdao para destacar o alimento
classificado.

Para uma avaliagdo completa, todas as 180 imagens do conjunto de teste foram submetidas
ao modelo treinado. A Tabela 4 apresenta o resultado completo das classificagdes. Para cada
alimento testado, sdo fornecidos os valores das classificacdes, como Verdadeiro Positivo (VP),
Verdadeiro Negativo (VIN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). Com base nesses valores,
foram calculadas duas métricas: acurdcia e sensibilidade (Equacdes 2.6 e 2.7). O modelo
alcancou uma acurdcia média de 98% e uma sensibilidade média de 95%, demonstrando uma

alta probabilidade de o modelo realizar classificagdes corretas dos alimentos.

Tabela 4 — Resultados do primeiro experimento.

Quantidade Classificacao Avaliacao
Alimento detestes por | yp | yN | Fp | FN | Acurdcia | Sensibilidade
alimento

Arroz 38 38 67 3 0 0,97 1,00
Batata frita 18 16 88 2 2 0,96 0,89
Beterraba 21 19 87 0 2 0,98 0,90
Carne 42 39 66 0 3 0,97 0,93
Cenoura 15 14 93 0 1 0,99 0,93
Feijao 23 22 84 1 1 0,98 0,96
Macarrao 16 15 84 1 1 0,98 1,00
Maionese 14 13 94 0 1 0,99 0,93
Ovo 18 17 89 1 1 0,98 0,94
Puré de batata 22 22 83 3 0 0,97 1,00
Salada 26 25 82 0 1 0,99 0,96
Tomate 18 17 90 0 1 0,99 0,94
Média 0,98 0,95

4.2 Segundo experimento

O segundo experimento consiste no conjunto de treinamento expandido, elaborado a partir
de 366 imagens de refeicoes que resultaram em 20 classes de alimentos. A Tabela 5 apresenta
as classes e a quantidade de exemplos de treinamento utilizados para cada uma delas.

A amplia¢do das classes permitiu o reconhecimento mais especifico de alguns alimentos. Por
exemplo, no primeiro experimento, carnes de frango, boi e bife a milanesa eram classificadas
em uma unica classe, denominada carne. Neste segundo experimento expandido, esses trés
tipos de alimentos sdo reconhecidos separadamente. Outro exemplo é o macarrdo e o espaguete,
que no primeiro experimento eram classificados como macarrdo, mas agora, neste segundo
experimento, sdo classificados em classes diferentes.

Devido ao aumento do conjunto de dados, o modelo foi desafiado a classificar alimentos com
forte similaridade. Forma, textura e cor podem variar tdo pouco entre alguns alimentos a ponto

de confundir até mesmo os seres humanos. Um exemplo disso € apresentado na Figura 4.5. Ao
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Tabela 5 — Nimero de exemplos por alimento utilizado no treinamento do segundo experimento.

Alimento Quantidade de Exemplos
Abdbora 31
Arroz 80
Batata frita 53
Beterraba 33
Bife a milanesa 22
Carne de boi 85
Carne de frango 55
Cenoura 70
Espaguete 30
Farofa 34
Feijao 80
Macarrio 26
Maionese 17
Mandioca 16
Milho 18
Ovo 27
Puré de batata 31
Repolho 18
Salada 95
Tomate 73

apresentar essa imagem ao modelo, a FCN da mandioca gera a segmentag@o correspondente,
mas nao € a Unica, pois a FCN da batata frita também gera uma segmentacado para esse alimento.
Essas segmentacdes sio mostradas nas Figuras 4.6 (a) e (b). E possivel observar a semelhanca
entre essas duas segmentacdes. A identificacdo do alimento € determinada pelo algoritmo de
classificagdo, que analisa essas duas segmentacOes. Nesse caso, apesar da semelhancga entre
as segmentacgdes, o algoritmo conclui que a segmentacdo da Figura 4.6(a) € a correta, pois
possui uma segmentacao ligeiramente mais consistente do que a da Figura 4.6(b). O algoritmo
classifica, entdo, esse alimento como mandioca, com a batata frita sendo classificada como

segunda opc¢ao.

Figura 4.5 — Mandioca.

O treinamento das FCNs para esse conjunto expandido de alimentos foi realizado nas mesmas
condicdes do primeiro experimento e utilizando a mesma arquitetura. Apds o treinamento das
FCNs, o modelo foi submetido ao conjunto de testes com 236 imagens de refeicoes. A Tabela
6 apresenta os resultados do teste. Da mesma forma que no primeiro experimento, para todos
os exemplos de alimentos sdo fornecidos os valores das classificagdes VP, VN, FP e FN. Com

base nesses valores, foram calculadas as métricas de acuricia e sensibilidade.
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(@) (b)

Figura 4.6 — (a) Segmentacdo produzida pela FCN da mandioca. (b) Segmentacdo produzida
pela FCN da batata frita.

Tabela 6 — Resultados do segundo experimento.

Quantidade Classificacao Avaliacao

Alimento | detestespor | yp | yN | Fp | FN | Acurdcia | Sensibilidade
Abdbora 25 24 | 206 5 1 0,975 0,960
Arroz 63 61 172 1 2 0,987 0,968
Batata frita 25 22 | 211 0 3 0,987 0,880
Beterraba 25 24 | 211 0 1 0,996 0,960
Bife a milanesa 18 17 217 1 1 0,992 0,944
Carne de boi 49 46 186 1 3 0,983 0,939
Carne de frango 34 31 199 3 3 0,975 0,912
Cenoura 21 17 214 1 4 0,979 0,810
Espaguete 18 18 215 3 0 0,987 1,000
Farofa 30 19 | 206 0 11 0,953 0,633
Feijao 49 37 186 1 12 0,945 0,755
Macarrédo 16 14 | 218 2 2 0,983 0,875
Maionese 19 15 214 3 4 0,970 0,789
Mandioca 14 14 | 222 0 0 1,000 1,000
Milho 11 8 225 0 3 0,987 0,727
Ovo 24 19 | 212 0 5 0,979 0,792
Puré de batata 27 23 208 1 4 0,979 0,852
Repolho 17 15 218 1 2 0,987 0,882
Salada 54 54 182 0 0 1,000 1,000
Tomate 40 35 196 0 5 0,979 0,875
Média 0,982 0,878

Conforme a Tabela 6 apresenta, a acurdacia média para os 20 alimentos € igual a 98,2%.
Esse valor é muito préximo ao obtido no primeiro experimento, no qual esse valor foi de 98%.
J4 a sensibilidade teve um valor médio igual a 87,8%. Esse valor € menor do que o obtido no
primeiro experimento, onde esse valor foi de 95%. A redugdo da sensibilidade ocorreu devido
a alguns alimentos, como a farofa (63,3%) e o milho (72,7%). Para esses alimentos, o total
de exemplos utilizados no treinamento foi relativamente pequeno, o que poderia justificar esses
valores. No entanto, 0 mesmo nao aconteceu com o repolho que possui um nimero de exemplos

de treinamento ainda menor.
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4.3 Experimentos com uma aplicacio mével

Em outro projeto de pesquisa, estd sendo desenvolvida a aplicagdo mével. Paraisso, o modelo
foi implementado e disponibilizado como uma API (Application Programming Interface), que
contém as redes FCNs treinadas, juntamente com a implementacao do algoritmo de classificagdo.
A entrada dessa API € a imagem de uma refei¢do, e a saida € um arquivo JSON (JavaScript
Object Notation) contendo a lista de alimentos classificados.

Na aplicagc@o moével, foram incluidas as funcionalidades basicas, como o cadastro de usudrios
e um histérico de refeicdes. No entanto, sua principal fung@o € permitir que os usudrios
selecionem a imagem de uma refeicao, submeta a API de reconhecimento e, depois disso,
interprete o arquivo JSON retornado. A Figura 4.7 mostra um exemplo da refeicio com os
alimentos “Puré de batata” e “Estrogonofe de frango”. No arquivo JSON, os campos de retorno
contém os nomes dos alimentos reconhecidos, as quantidades estimadas e as segmentacoes
correspondentes. Todas as imagens estdo codificadas no formato base64. Essa codificacdo ndo

¢ mostrada na figura devido a extensao da sequéncia de caracteres, nimeros e simbolos.

Imagem da refeicdo
submetida a API

@

A API retorna as informagoes
no formato JISON

{"refeicdo": "imagem_refei¢do_base64",
"dados_reconhecidos": [[{"nome_alimento": "Puré de batata",
"quantidade": "139",
"segmentagdo": "imagem_segmentacdo_pure_base64"}],
[{"nome_alimento": "Estrogonofe de frango",
"quantidade": "75",
"segmenta¢do": "imagem_segmentacdo_estrogonofe_base64"}]
1
}

Figura 4.7 — Funcionamento da API.

A partir das informacodes fornecidas pela API, a aplicacdo movel realiza o célculo total de

carboidratos e determina a quantidade de insulina que deve ser administrada. A Figura 4.8
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mostra a tela do aplicativo com a identificacdo dos alimentos na refeicdo apresentada como
exemplo. Na refeicdo da Figura 4.8(b), o alimento “Estrogonofe de frango” € destacado na
imagem quando o usudrio seleciona o alimento na lista. Esse destaque € obtido a partir da
segmentacdo do alimento correspondente, combinada com a imagem original. A Figura 4.9

apresenta mais dois exemplos de reconhecimento de alimentos.

2l T G

®

RESULTADOS + RESULTADOS +
Aliment: Qtd(g CHO Alimento Qtd(c CHO
Puré de batata 39 30 o @ Puré de batata 139 30 o @
nofe de frango 75 0 W & Estrogonofe de frango 75 0 o @
TOTAL: 214g TOTAL: 214g
TOTAL CHO: 30 TOTAL CHO: 30
Bolus de insulina: 2 Bolus de insulina: 2
(a) (b)

Figura 4.8 — (a) Tela do aplicativo com a lista de alimentos reconhecidos e suas informacoes.
(b) Segmentacgdo correspondente ao estrogonofe.

RESULTADOS RESULTADOS +

TOTAL: 2359
TOTAL CHO: 28

N
B 8 8 85 8 B

Bolus de insulina: 2 TOTAL: 276g
TOTAL CHO: 43

(a) (®)

Figura 4.9 — Exemplos de reconhecimento de alimentos pelo aplicativo.
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4.4 Trabalhos relacionados

A comparagdo entre modelos de classificagdo que nio utilizam as mesmas bases de dados
pode ndo ser totalmente vdlida. No entanto, a Tabela 7 apresenta diversos modelos e suas

respectivas acurécias, fornecendo um pardmetro para comparagao.

Tabela 7 — Modelos para identificacdo de alimentos.

Modelo Conjunto de Dados Acuracia
Liu et al.[17] UEC-256, 256 classes e 28375 imagens 87,0%
Reddy et al.[5] 20 classes e 10000 imagens 78,7%
Islam et al.[18] Food-11, 11 classes e 23356 imagens 83,5%
Samraj et al.[19] 17 classes e 170 imagens 92,9%
Memis et al.[20] UEC-100, 100 classes e 9060 imagens 87,5%
Chun et al.[15] 27 classes e 105427 imagens 82,0%
Freitas et al.[14] 9 classes e 1250 imagens 90,0%
Shiga [22] 16 classes e 1200 imagens 90,4%
Modelo proposto 20 classes e 894 imagens 98,2%

O desempenho do modelo proposto supera o de outros modelos, incluindo aqueles que nao
utilizaram bases de dados publicas, como Islam et al. [18], Chun et al. [15], Freitas et al. [14]
e Shiga [22], sendo estes dois ultimos voltados também para alimentos brasileiros. Embora
Freitas et al. ndo tenha apresentado o valor exato da acurécia, o valor de 90% foi estimado com
base nos resultados experimentais apresentados. Uma observacao comum entre esses autores
diz respeito a dificuldade de classificar refeicdes com vdrios alimentos, muitos dos quais t€ém
imagens semelhantes.

O modelo proposto utiliza uma abordagem que conseguiu superar as dificuldades relatadas
em todos os trabalhos relacionados. Vale destacar que, mesmo com o aumento da quantidade
de alimentos para classificac@o, a acurdcia manteve-se com valor elevado. Isto significa que a
insercoes de novos alimentos na base de treinamento manteve a precisao na identificacdo dos

alimentos, para os testes realizados.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, os experimentos conduzidos permitiram a avaliacao do desempenho do mo-
delo proposto para a identificagdo de alimentos em refei¢des brasileiras. Apesar dos desafios
inerentes a diversidade e a similaridade entre alguns alimentos, bem como a disponibilidade
limitada de conjuntos de dados publicos abrangentes, os resultados obtidos validaram positi-
vamente a eficidcia do modelo. Ficou evidente que a precisiao alcancada superou a de modelos
anteriores, demonstrando a eficicia da abordagem adotada. Além disso, constatou-se que o
modelo € escaldvel, permitindo a incorporagdo de novos alimentos sem prejudicar sua acuricia.

O préximo capitulo apresentard as conclusdes finais deste estudo, resumindo os principais

resultados e delineando as perspectivas para futuras pesquisas.



5 Conclusao

Neste estudo, foi abordado o desafio do reconhecimento automatico de alimentos em refei-
coes brasileiras. Para isso foi desenvolvido um modelo que tratou o problema da variacdo de
aparéncia e a semelhanca entre esses alimentos.

Ao longo deste estudo, foram definidos objetivos especificos, incluindo a criagdo de um
conjunto de treinamento representativo com rétulos para cada alimento, o treinamento de um
conjunto de FCNs para segmentar os alimentos nas refei¢des e a criacdo de um algoritmo para
identificar os alimentos com base nas segmentacoes geradas.

Os resultados obtidos confirmam as hipoteses formuladas. Inicialmente, observou-se que a
utilizag¢do de conjuntos de FCNs produziu segmentagdes que possibilitaram a identificacao dos
alimentos nas refei¢cdes pelo algoritmo de classificagdo desenvolvido. Esse algoritmo superou
com sucesso o desafio da semelhanca entre alimentos. Além disso, demonstrou-se que o modelo
¢ escaldvel, permitindo a inclusdo de novos alimentos na base de treinamento sem comprometer
a eficiéncia do aprendizado ou a precisdao na identificacao.

Embora tenha sido alcancado sucesso nos objetivos e hipdteses deste estudo, reconhece-
se que sempre hd espaco para melhorias e desenvolvimentos futuros. Isso inclui a expansao
do conjunto de alimentos reconhecidos, avaliagdo de diferentes técnicas de segmentagdo e
aprimoramentos na eficiéncia computacional do modelo. No entanto, acredita-se que este
trabalho representa um passo significativo em direcao ao avango da visao computacional aplicada
a saude e ao tratamento do diabetes.

Por fim, espera-se que este estudo inspire pesquisas adicionais nessa drea fundamental da

medicina, nutricdo e tecnologia.
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Uma parte significativa dos resultados desta pesquisa foi publicada no artigo:

Carvalho, M.A., Pimenta, T.C., Silvério, A.C.P., Carvalho J.C.S. Computer vision model for food
identification in meals from the segmentation obtained by a set of fully convolutional networks.
Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing (2023). https://doi.org/10.1007/s12652-
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A Anexo: Curvas de perda (loss) do historico de treinamento das FCNs
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