|
INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DO PORTO I s e|
MESTRADO EM ENGENHARIA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL |

Visao computacional para detecao de
habitos alimentares

ANA CATARINA LOPES ANTELO
outubro de 2022



3

o
' nstituto Superior de G =
Engenharia do Porto M E IA =

Visao computacional para detecao de habitos
alimentares

Ana Catarina Lopes Antelo

Aluno n2: 1150379

Dissertacao para obtencao do Grau de

Mestre em Engenharia de Inteligéncia Artificial

Orientador: Doutora Maria Goreti Carvalho Marreiros

Co-orientador: Mestre Diogo Emanuel Pereira Martinho

Jari
Presidente:

Doutor Carlos Fernando da Silva Ramos, Professor Coordenador Principal do Instituto Superior
de Engenharia do Instituto Politécnico do Porto

Vogais:

Doutora Paula Maria Marques Moura Gomes Viana, Professora Coordenadora do Instituto
Superior de Engenharia do Instituto Politécnico do Porto

Doutora Maria Goreti Carvalho Marreiros, Professora Coordenadora com Agregacao do
Instituto Superior de Engenharia do Instituto Politécnico do Porto

Porto, outubro de 2022






Resumo

O excesso de peso e a obesidade sdo fatores comportamentais que tém vindo a causar um
aumento substancial de mortes em Portugal. Estes fatores podem trazer complicacbes
musculoesqueléticas, efeitos metabdlicos como diabetes, riscos cardiovasculares, efeitos sobre
a saude mental e o aparecimento e/ou agravamento de cancro. Seguir uma dieta saudavel é
importante ndo apenas para controlar os niveis de agucar, mas também o perfil lipidico, a
tensdo arterial, minimizando assim o risco cardiovascular e de complica¢des microvasculares.
Torna-se, portanto, crucial a implementacdo de solucGes que orientem os utilizadores a optar
por op¢des alimentares mais benéficas a sua salude, para que os individuos previnam o
aparecimento de outras doengas ou exacerbacOes das doencas que ja possam possuir. Estas
solucBes podem ser manuais como a contagem manual de hidratos de carbono ou digitais como
as varias aplicacdes mdveis existentes no mercado que permitem a monitorizacdo de doencas
e o controlo nutricional. Atualmente, grande parte da sociedade possui um dispositivo mével
com capacidade de tirar fotografias e cada vez mais os telemdveis sdo usados como assistentes
pessoais, ajudando o ser humano a ser mais eficaz nas suas tarefas diarias. Estes dispositivos
representam um recurso computacional versatil, com grande capacidade de detecdo e
inferéncia. As técnicas de machine learning aplicadas nas camaras dos telemdveis permitem a
estabilizacdo de imagem, traducdo de texto automatica, detecdo de objetos, reconhecimento
de rostos, entre outros. Os préprios sensores dos teleméveis sdo cada vez mais complexos e
podem ser usados para detetar movimentos e padrdes, inferir niveis de stress e emocionais do
utilizador, reconhecimento de lugares, estimativa de profundidade dos elementos numa
fotografia, e assim por diante. Estes sensores possibilitam a extracdo de dados sem que o
utilizador tenha de realizar uma tarefa especifica. O objetivo desta tese foi implementar e
estudar sistemas inovadores que, através de visdo computacional, auxiliem na tarefa de
controlo nutricional e que permitam a monitorizagdo de doengas. Neste ambito, desenvolveu-
se um sistema de reconhecimento de alimentos utilizando Detectron2 com o modelo PointRend
que, com o auxilio de um modelo de Regressao Linear capaz de prever uma estimativa do peso
dos alimentos presentes em uma imagem, permitiu que o controlo nutricional se tornasse em
uma tarefa simples. A solugdo proposta nesta dissertacao permitird que o utilizador poupe
tempo e esforgo, e que realize decisdes alimentares mais conscientes. Além disso, esta solu¢do
também estard preparada para auxiliar pacientes diabéticos, indicando, por exemplo, as
unidades de insulina que deve injetar, tendo em conta a refei¢cdo que ird ingerir.

Palavras-chave: Visdao Computacional, Reconhecimento de alimentos, Estimativa de peso,
Saude, Diabetes.






Abstract

Overweight and obesity are behavioral factors that have been causing a substantial increase in
deaths in Portugal. These factors can bring musculoskeletal complications, metabolic effects
such as diabetes, cardiovascular risks, effects on mental health, and the onset and/or worsening
of cancer. Following a healthy diet is important not only to control sugar levels but also the lipid
profile, and blood pressure, thus minimizing the risk of cardiovascular and microvascular
complications. It is therefore crucial to implement solutions that guide users to choose food
options that are more beneficial to their health so that individuals prevent the onset of other
diseases or exacerbations of diseases they may already have. These solutions can be manual,
such as the manual counting of carbohydrates, or digital, such as the multiple mobile
applications on the market that allow disease monitoring and nutritional control. Currently, a
large part of society has a mobile device capable of taking pictures and mobile phones are
increasingly used as personal assistants, helping human beings to be more effective in their
daily tasks. These devices represent a versatile computing resource, with great detection and
inference capabilities. Machine learning techniques applied to mobile phone cameras allow
image stabilization, automatic text translation, object detection, and face recognition, among
others. Mobile phone sensors themselves are increasingly complex and can be used to detect
movements and patterns, infer user stress and emotional levels, place recognition, estimate
the depth of elements in a photograph, and so on. These sensors make it possible to extract
data without the user having to perform a specific task. This thesis objective was to implement
and study innovative systems that, through computer vision, help in nutritional control and
allow disease monitoring. In this context, a food recognition system was developed using
Detectron2 with the PointRend model which, with the aid of a Linear Regression model capable
of predicting an estimate of the weight of the food present in an image, allowed nutritional
control to become a simple task. The solution proposed in this dissertation will allow the user
to save time and effort, and to make more conscious food decisions. In addition, this solution
will also be prepared to help diabetic patients, indicating, for example, the units of insulin that
must be injected, considering the meal that will be ingested.

Keywords: Computer Vision, Food recognition, Weight estimation, Health, Diabetes.
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1 Introducao

Neste capitulo é feita uma breve apresentacdo do ambito do presente trabalho, descrevendo o
contexto e problema, enunciando, de seguida, os seus objetivos e resultados esperados. E
também descrita a estrutura do presente documento.

1.1 Enquadramento

O conceito de qualidade de vida é muito abrangente, compreendendo ndo sé a saude fisica
como o estado psicoldgico, o nivel de independéncia, as relacdes sociais em casa, na escola e
no trabalho, e até a relagao com o meio ambiente. A qualidade de vida pode ser definida como
a satisfacdo do individuo em relagdo ao seu dia a dia. A saude e qualidade de vida sdo termos
indissocidveis, uma vez que a saude contribui para melhorar a qualidade de vida dos individuos
e esta é fundamental para que um individuo ou comunidade tenha saude.

Pequenas mudangas de habitos podem estimular e conduzir a felicidade e, ao mesmo tempo,
melhorar a condicdo de salide de um individuo. Ter uma boa alimentacdo e praticar exercicio
fisico sao fatores essenciais que podem melhorar exponencialmente a vida de uma pessoa e
evitar que problemas de saude se agravem. A ingestdo desequilibrada de alimentos é um fator
relevante em muitos problemas de saude, que vdo desde a desnutricdo e obesidade, diabetes
e cancro.

Reduzir os riscos de doencas relacionadas a dieta é uma tarefa dificil devido as diferentes
necessidades nutricionais de cada paciente. Por essa razao, torna-se vital a ado¢do de
estratégias que permitam aos pacientes gerir, de uma forma mais auténoma, o seu estado de
saude, de modo a prevenir ou, pelo menos, controlar determinadas doencas [1-4]. Nesse
ambito, é fundamental a utilizacdo dos avangos tecnolégicos e de dispositivos que estdo cada
vez mais presentes no dia a dia de cada um, para automatizar processos do quotidiano e assim,
dar apoio ao utilizador nessa gestao.



Os telemdveis sdo progressivamente usados como assistentes pessoais, ajudando o ser humano
a ser mais eficaz nas suas tarefas do dia-a-dia. Estes dispositivos sdo capazes de processar
grandes quantidades de dados e utilizam técnicas de machine learning capazes de detetar e
reconhecer emog¢des humanas, objetos, rostos e alimentos, de traduzir e transcrever textos em
tempo real, de classificar dudio, e muito mais [5].

Os smartphones tém mostrado uma evolugao notavel, integrando uma diversa quantidade de
sensores para diferentes aplicacdes que, conjuntamente, estao a permitir o desenvolvimento
de novas aplicagdes numa grande variedade de dominios como a saude, as redes sociais, a
seguranca e os transportes [6, 7].

Estes dispositivos possuem sensores de localizacdo, movimento, visuais e dudio, para detecao
de campos magnéticos, luz, proximidade, pressdo atmosférica, temperatura e humidade. Os
sensores de algumas camaras dos telemdveis emitem um feixe de luz infravermelha, invisivel
aos olhos do ser humano, para medir distancias. Esta concecdo de distancia entre planos é
normalmente chamada de campo de profundidade e é usado em fotografia como o popular
Modo Retrato, mas também é aplicdvel noutras situacdes como o reconhecimento de objetos,
animais, rostos e comida. Com a percecao de distancia e profundidade, o telemével tem a
capacidade de construir uma imagem tridimensional mais precisa do item/pessoa/alimento
para o sistema disponibilize feedback mais confidvel.

Tém surgido varias solugdes com o objetivo de inovar e melhorar processos, como a
monitorizagdo e controlo de doencas, como o projeto FoodFriend, apresentado na secg¢do 2.1.
O projeto FoodFriend consiste no desenvolvimento de uma aplicagdo mével para o
acompanhamento e monitorizagao remota de pacientes que requerem alimentagdo por sonda
e cuidado nutricional para doencas crdnicas, entre as quais se destaca a doenca que esta por
base do trabalho aqui proposto, a diabetes. Para além da aplicagao mdvel, o sistema proposto
pelo FoodFriend é composto por diversos mddulos (apresentados detalhadamente na secgdo
2.1), que disponibilizam funcionalidades como medicdo automatica da ingestdo de alimentos,
disponibilizagdo de feedback personalizado com base na nutri¢ao, entre outras.

Sendo a diabetes uma das areas de atuacdo do projeto FoodFriend, este visa naturalmente o
desenvolvimento de tecnologias capazes de:

. Melhorar a qualidade de vida dos pacientes diabéticos;
. Controlar a doenca (diabetes);
. Criacdo e validacdo de tecnologias para self-monitoring e gestdao de pacientes com

diabetes tipo 2 (com base na ingestdo alimentar e monitoriza¢do do estilo de vida);

O Grupo de Investigacdo em Engenharia e Computacdo Inteligente para a Inovagao e o
Desenvolvimento (GECAD) é um dos membros que compdem o consorcio do FoodFriend. O
GECAD é uma unidade de 1&D com sede no Instituto Superior de Engenharia do Instituto
Politécnico do Porto (ISEP-IPP) que se dedica a promocgdo e desenvolvimento de investigagdo



cientifica no dominio da Inteligéncia Artificial, Sistemas baseados em Conhecimento e Sistemas
de Apoio a Decisdo. Esta unidade é coordenada pela Doutora Maria Goreti Carvalho Marreiros,
integra 50 investigadores, sendo 30 doutorados. Constitui a maior unidade de I&D de todo o
subsistema do Ensino Superior Politécnico, sendo reconhecida pela Fundagdo para a Ciéncia e
a Tecnologia [8].

O GECAD atua em dareas como gestdao de emergéncias, sistemas de produgdo, sistemas de
educacdo e tutoria inteligente, sistemas inclusivos, genética, salde, mercados e sistemas de
energia. S3o abordadas outras areas e paradigmas como a web semantica, inteligéncia
ambiental, sistemas ciberfisicos, redes e cidades inteligentes.

A contribuicdo da pesquisa do GECAD para o estado da arte nas areas em que atua pode ser
organizada em trés vertentes: parte do trabalho é dedicada ao desenvolvimento de
metodologias e técnicas basicas que podem ser aplicadas em um amplo conjunto de campos;
parte do trabalho é dedicada a campos de finalidade especifica; e, mais recentemente, alguns
trabalhos foram dedicados a aspetos como transferéncia de tecnologia e inovacao.

As metodologias e tecnologias basicas utilizadas pelo GECAD abrangem aspetos que vao desde
o hardware até ao software inteligente Gtil para o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes de
Engenharia. Este hardware inclui todos os dispositivos de automagdo Uteis para detecdo,
monitoriza¢do e controlo de Sistemas Inteligentes de Engenharia. No entanto, o GECAD
concentra a atenc¢do no uso inteligente desse hardware, portanto, a pesquisa em sistemas
inteligentes, sistemas de suporte a decisdo e sistemas baseados em conhecimento sdo o foco
principal do GECAD. O GECAD é reconhecido internacionalmente, alcangando pontuagdes
notdveis em revistas cientificas de alto nivel.

1.2 Problema

Segundo a Comissao Europeia, o perfil de saiide de Portugal no ano 2021 mostrou que um terco
das mortes registadas em 2019 podem ser atribuidas a fatores de risco comportamentais,
nomeadamente ao tabagismo, aos riscos alimentares, ao consumo de alcool, e ao baixo nivel
de exercicio fisico [9].

Tabaco
Portugal: 12%
UE: 17%

Portugal: 2% UE: 4%

Figura 1 - Fatores de risco comportamentais e ambientais geradores de mortes [9]



O excesso de peso e a obesidade constituem um problema de salude publica cada vez maior nos
adultos e jovens. A Organizacdao Mundial da Saude publicou, em maio de 2022, o relatdrio sobre
o estado da obesidade na regido europeia [10]. O excesso de peso (incluindo a obesidade)
causam mais de 1.2 milhdes de mortes em toda a regido europeia todos os anos,
correspondendo a mais de 13% do total de mortes. Além disso, sdo os principais fatores
comportamentais que aumentam o risco de deficiéncia. Em Portugal, o excesso de peso e a
obesidade contribuiram para cerca de 9% da mortalidade no ano de 2019.

A obesidade tem efeitos desfavordveis na saude provenientes do aumento de peso, como
complicagbes musculoesqueléticas, efeitos metabdlicos como diabetes tipo 2, riscos
cardiovasculares, e efeitos sobre a saide mental. A obesidade também é considerada a causa
de, pelo menos, 13 tipos diferentes de cancro.

A Organizacdo Mundial da Saude [11] menciona que a diabetes é uma das principais causas de
morte no mundo. Cerca de 422 milhdes de pessoas em todo o mundo tém diabetes e 1.5
milhdes de mortes sdo atribuidas diretamente a esta doenca todos os anos. Tanto o numero de
casos quanto a prevaléncia de diabetes tém aumentado constantemente nas ultimas décadas.
A diabetes é uma doenca metabdlica crénica caracterizada por niveis elevados de agucar no
sangue, o que leva, ao longo do tempo, a complicacdes no organismo que podem afetar o
coracgdo, vasos sanguineos, olhos, rins e nervos.

Existem quatro tipos principais de diabetes [12, 13]:

o Diabetes tipo 1: é o tipo menos comum e afeta principalmente criangas e jovens. E
considerada uma doencga autoimune, pois o préprio sistema ataca e destréi as células do
pancreas, onde é produzida a insulina. Como a insulina ndo é produzida, a glucose nao é
transportada para as células e acaba por se acumular no sangue. Pacientes com diabetes tipo 1
necessitam de tratamento com insulina;

o Diabetes tipo 2: é o tipo mais comum e acontece quando o corpo cria uma resisténcia
a insulina, normalmente devido a maus habitos alimentares. Esta resisténcia diminui a a¢do da
insulina no corpo, fazendo com que a glucose se acumule no sangue. Os fatores de risco deste
tipo sdo a hereditariedade, obesidade, sedentarismo e a predisposi¢ao genética;

. Diabetes gestacional: como o nome indica, apenas pode acontecer durante a gravidez
e estd relacionado com a producgdo, pela placenta, de outros horménios que bloqueiam a acdo
da insulina;

. Pré-diabetes: ocorre quando o nivel de aclcar no sangue estd mais alto do que o normal,
mas ainda ndo esta alto o suficiente para um diagndstico de diabetes tipo 2.

A diabetes ainda pode ser dividida noutros tipos mais raros, mas que ndo serdo aqui abordados.
Os sintomas mais comuns desta doenca sdo a sensac¢do de sede exagerada, o aumento da fome,
vontade frequente para urinar, boca seca, cansaco facil, perda de peso subita e alteracées da
visdo. Além destes sintomas, os homens com diabetes podem ter uma diminuicdo do desejo



sexual, disfuncdo erétil e pouca forca muscular, ja as mulheres com diabetes podem ter
sintomas como infe¢Ges urinarias, infecdes fungicas, pele seca e com comichao [12].

Apesar de ndo ter cura, esta doencga pode ser controlada através de [14]:

. Dieta equilibrada e personalizada;

o Pratica de atividade fisica moderada, mas regular;

o Perda de peso;

J Injecdes de insulina (diabetes tipo 1);

. InjecBes de insulina e/ou outros medicamentos (diabetes tipo 2).

Quando a diabetes ndo é tratada adequadamente, os niveis de aglcar no sangue podem ficar
elevados por muito tempo e podem causar danos em varios érgaos. As principais complicacdes
sdo o aparecimento de doencas cardiovasculares, neuropatia, retinopatia, surdez, depressao,
disfuncdo sexual, doencas de foro dentario e problemas nos pés, como ulceras, deformacdes
ou perda de sensibilidade[12, 13].

Esta doenca é impactante na qualidade de vida dos doentes, sendo que o acesso a tratamento
acessivel, incluindo insulina, é fundamental para sua sobrevivéncia. De modo a ser possivel
controlar a doenga, a utilizagdo de aplicagdes de acompanhamento e monitorizagao de sinais
vitais tém vindo a ser utilizadas mais frequentemente.

Sendo a diabetes uma doenga metabdlica crdnica caraterizada pela alteragdo da regulagao da
glicemia, e sendo os HC presentes nos alimentos um dos nutrientes essenciais na alimentagao
e que mais influenciam a glicemia, a terapia nutricional assume particular importancia na gestao
desta doenga [15].

Diversos pacientes com diabetes utilizam o método de contagem de HC, que foca os HC como
o principal nutriente que afeta a resposta glicémica pds-prandial. A quantidade e o tipo ou a
fonte de HC ingeridos sdo os maiores determinantes dos niveis de glicose pds-prandial.
Diferentes fontes de HC podem originar diferentes respostas glicémicas, no entanto, considera-
se que o total de HC ingeridos tém prioridade na avaliagdo do impacto destes na glicemia e na
quantidade de insulina a administrar para metabolizar adequadamente a glicose proveniente
desses HC [15].

O método de contagem de HC baseia-se na estimativa da quantidade de carboidratos presente
numa determinada refei¢cdo. No entanto, esta estimativa é efetuada por métodos indiretos pelo
gue, mesmo sendo realizada de forma rigorosa, o cdlculo ndo é exato. Além disso, tanto os
lipidos como as proteinas podem ter impacto no controlo glicémico, o que dificulta o controlo
nutricional para os pacientes, pois ainda nao existem evidéncias sobre um algoritmo ideal que
agregue estas particularidades.



Outro fator alimentar que deve ser considerado é o indice Glicémico (IG), que permite
diferenciar os alimentos fornecedores de HC de acordo com o seu efeito na glicemia pds-
prandial. Alguns estudos demonstram que o consumo de alimentos de baixo indice glicémico
contribuem para o controlo glicémico, reducao de marcadores inflamatdrios e prevencado de
diabetes tipo 2 [16-21].

O indice glicémico demonstra a velocidade com a qual o agucar presente nos alimentos chega
a corrente sanguinea e altera os niveis de glicemia. Quanto maior o indice glicémico de um
alimento, menos a sua qualidade do ponto de vista nutricional, dado que os hidratos de carbono
simples sdo facilmente digeriveis e transformam-se em acucar mais rapidamente no sangue,
reduzindo o tempo de saciedade [22-24].

O indice glicémico estd dividido em trés categorias:

. Baixo IG: valor menor ou igual a 55;
. Médio IG: valores entre 56 e 69;
. Alto IG: valor maior ou igual a 70;

Sendo o controlo nutricional uma das ferramentas de autogestdo da doenca e tendo em conta
qgue este processo exige um esforgo inicial de aprendizagem e adaptagdo, conclui-se que é
imperativa a criacdo de solucbes que sejam capazes de agilizar este método. A partir de
solugdes que detetem habitos alimentares e disponibilizem informagdes nutricionais relevantes
para os pacientes diabéticos, os utilizadores terdo maior flexibilidade na escolha de alimentos,
nas quantidades, nos horarios e nimero de refei¢cbes [25-28].

1.3 Objetivos

O trabalho proposto insere-se no projeto FoodFriend que esta ligado a area da salde no tépico
do acompanhamento de pacientes diabéticos no seu dia-a-dia através da andlise dos habitos
diarios (nomeadamente a alimentacdo e atividade fisica) e na promog¢do de melhores
comportamentos de forma a permitir uma gestdo mais controlada e correta da doenca.

Este projeto consiste no desenvolvimento de um mddulo de reconhecimento de habitos
alimentares de pacientes diabéticos, que serdo incluidos no projeto FoodFriend, como
mencionado anteriormente.

Este mddulo disponibiliza aos seus utilizadores:
. Reconhecimento de habitos alimentares;

. Estimativa do peso dos alimentos identificados;

Calculo nutricional de itens alimentares;



o Calculo de insulina répida (caso o utilizador seja paciente diabético);
. Visualizacdo de indicadores que demonstrem a qualidade das refeicGes ingeridas;

. Disponibilizacdo do feedback da aplicacdo através de uma interface gréfica.

1.4 Resultados Esperados

Com o desenvolvimento do trabalho proposto é esperado que os objetivos definidos na sec¢do
1.3 sejam cumpridos, ou seja, é expectdvel que seja implementado um sistema que incorpore
técnicas de visdo computacional no que diz respeito a gestdo nutricional com foco na doenca
da diabetes.

Com este sistema, pretende-se que a tarefa de controlo nutricional com que os pacientes
diabéticos tém de lidar diariamente, se torne numa agdo simples, rdpida e mais intuitiva. Com
a disponibilizacao de indicadores indiguem se determinadas refeicdes sdo ou ndo adequadas
para o utilizador, e através do calculo nutricional a partir do reconhecimento de alimentos, o
utilizador podera ter uma vida mais orientada e regrada.

1.5 Estrutura do Documento

O presente documento esta organizado em oito capitulos. O documento é iniciado por este
capitulo introdutdrio, onde é feita uma breve apresentagao do contexto e, de seguida, sdo
expostos os objetivos a concretizar e os respetivos resultados esperados.

No segundo capitulo, Contextualiza¢do, é aprofundado o ambito do trabalho proposto,
apresentando o projeto FoodFriend onde o projeto desta dissertacdo serd incluido, expondo,
de seguida, os conceitos abrangidos pelo presente trabalho.

No terceiro capitulo, Revisdo Literaria, sdo exploradas as varias solu¢des de sistemas de
monitorizacdo e reconhecimento de alimentos, e abordagens inteligentes presentes na
literatura e no mercado.

No quarto capitulo, Enquadramento Tedrico, sdo abordados alguns conceitos fundamentais
para a implementacdo da solucdo final, sdo apresentadas as diferentes tecnologias de machine
learning, as ferramentas e métodos utilizados durante o desenvolvimento deste projeto.

No quinto capitulo, Abordagens Consideradas, é descrita a implementacdo das diferentes
abordagens adotadas, bem como o conjunto de dados utilizado para cada alternativa e os
resultados obtidos. Por fim, é realizada uma discussdao sobre as tecnologias utilizadas e a
justificacdo das opgdes tomadas.



No sexto capitulo, Modelagcdo da Solucdo, é realizada uma analise de requisitos, onde sao
apresentados os atores principais e os requisitos funcionais da solu¢do proposta. Depois, sdo
demonstrados o design e a arquitetura do sistema proposto.

No sétimo capitulo, Implementacdo da solucdo, é descrito o processo de aplicacdo das
tecnologias adotadas e sdao mostrados os resultados obtidos.

No oitavo capitulo, Experimentacdo e Avaliacdo, é demonstrado o processo utilizado para a
avalia¢do da solucdo final. Nesse ambito, sdo apresentados dois casos de estudo com individuos
reais e que facilmente poderiam ser utilizadores da solucdo. De seguida, os resultados sao
avaliados e é realizada uma discussao desses resultados.

No nono capitulo, Conclusdes, é efetuada uma sintese desta dissertacdo, sdo apresentados os
resultados obtidos em contraste com os objetivos inicialmente definidos, e é definido o
trabalho futuro a ser realizado.



2 Contextualizacao

No presente capitulo sera enquadrado o trabalho proposto, apresentando o projeto onde este
estd incluido, seguindo-se de uma exposicdo de dois conceitos associados ao trabalho:
FoodFiend e visdo computacional.

2.1 Projeto FoodFriend

O FoodFriend é um projeto enquadrado na area de saude movel, financiado pelo Itea3 [29], que
conta com um consorcio de quatro parceiros nacionais, sendo estes:

Faculdade de Medicina da Universidade do Porto (FMUP);

Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), através do GECAD;

FYI Digital Innovation;

CLOO Behavioral Insights Unit.

De modo a potenciar o sucesso deste projeto, o consdrcio possui experiéncia nas areas
abrangidas por este, como medicina (FMUP), tecnologias de informacdo (GECAD),
desenvolvimento de produtos digitais (FYI) e definicdo de caso de uso de diabetes e defini¢do
de requisitos focada principalmente em fornecer dados baseados em evidéncias sobre os
processos psicoldgicos, preconceitos cognitivos e comportamentos dos utilizadores (CLOO).

FoodFriend estd focado em dois aspetos de doengas relacionadas a dieta: prevencdo da
desnutricao para pacientes que requerem alimentag¢do por sonda e cuidado nutricional para
doencas crénicas, como a diabetes. Este projeto tem como principal objetivo melhorar a
qualidade de vida e realizar o controlo da diabetes pelo paciente diabético.

A diabetes é uma doenca metabdlica crénica caraterizada pelo aumento dos niveis de
agUcar/glucose no sangue. Isto acontece porque o horménio insulina que transporta a glucose
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do sangue para o interior das células, ndo é produzida ou ndo funciona corretamente, fazendo
com que o agucar se va acumulando no sangue ao invés de ser gasto nas células do corpo [13].

Como referido na seccdo 1.2, a diabetes é uma doenca que tem vindo a aumentar
drasticamente. Os pacientes diabéticos necessitam de dietas especificas para controlar o seu
estado de saude e a hospitalizacdo destes pacientes pode ser desencadeada por
descompensacdo da doenca e/ou comorbilidades associadas.

Existem fatores de risco que sdo modificdveis, como a obesidade. Para que seja possivel uma
mudanca, é necessario controlo da ingestdo de alimentos e uma participacdo ativa dos
pacientes no processo de gestdo de doencas. Nesse ambito, o FoodFriend pretende:

. Medir automaticamente a ingestdo de alimentos;

o Transforma-lo em feedback personalizado e acionavel, com base para a nutrigao;

. Minima necessidade de inser¢do de dados;

. Andlises em tempo real;

o Fornecer feedback que combine técnicas de recomendacao e visualizagao;

o Disponibilizar aplicagbes moveis interativas e faceis de utilizar e smartwatches

direcionados para implementagdes de solugdes tecnoldgicas.

Com este projeto, é expectavel a obtencdo de uma solugdo de coaching baseada em evidéncias
para auto monitorizagdao e gestdo da diabetes tipo 2, com base na ingestdo de alimentos e
monitorizagdo do estilo de vida. Para atingir estes objetivos, foram definidas algumas metas a
atingir, como:

o Estimular o envolvimento continuo do utilizador com a aplicagdo, para que haja um
fornecimento regular sobre métricas de saude do utilizador, permitindo que tanto o individuo
guanto o profissional de salide acompanhem o progresso;

. Incentivar a mudanga de comportamento no estilo de vida, tanto na dieta quando na
pratica de exercicio fisico, para aumentar o bem-estar do individuo.

O conjunto de ferramentas utilizadas combina hardware na forma de sensores e software no
formato de aplicagdo ou de um website. Este projeto é complementado por um conjunto de
analises e técnicas de fusdo de dados (transformar dados dos sensores em informacgdes sobre
0 comportamento da ingestdo de alimentos) que sdo posteriormente disponibilizados na
plataforma online, no formato de relatdrios de ingestdo de alimentos, andlises e relatérios de
feedback personalizados.

Além do que ja foi referido, a aplicagdo prestara auxilio no ato de compra de alimentos. Possuira
um leitor de cddigo de barras que fornega a informacdo nutricional do alimento e que fornega
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um semaforo nutricional relativamente ao mesmo. Existem alguns produtos no mercado que ja
possuem este nutri-score na embalagem.

[NUTRI-SCORE ]

Figura 2 - Nutri-score

Adicionalmente, a aplicacdo também tera incorporacao do descodificador de rétulos da Direcao
Geral de Saude e material educativo.
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17,59 225 | 15g MR 875g | 25g | 125g | 075g

Mais informagges lte www.aliment daveldgs.pt Mais informagdes consulte www.alimentacaosaudaveldgs.pt

Figura 3 - Descodificador de rétulos

Serd possivel fazer a insergao de alimentos ingeridos, inser¢do de cddigo de barras, facilitagao
da quantificacdo da porcdo do alimento e geracdo de relatdrios semanais. Foram tidas em
consideracdo as bases de dados: TCAP — INSA, Food Central Data, FatSecret, EuroFir e GoogleFit.

2.2 Visao Computacional

Como referido anteriormente, as escolhas alimentares tém bastante importancia no controlo
da diabetes. Este controlo alimentar e identificagdo dos nutrientes que sdo ingeridos é um
processo muito moroso, levando a pessoa a saber a quantidade dos alimentos e a comparar
com tabelas nutricionais, onde muitas das vezes a mesma ndo possui acesso ou conhecimento
deste tipo de recurso [30].

Torna-se essencial a implementag¢do de processos e métodos que ajudem as pessoas nesta
verificacdo, tornando esta tarefa mais simples e acessivel a todos. Nesse ambito, a integracado
de tecnologias de inteligéncia artificial visual permite que imagens sejam processados e
analisados mais rapidamente, com mais precisdo e mais eficientemente.
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Neste contexto, destaca-se o poder da visdo computacional. Do reconhecimento facial ao
processamento de a¢des de um jogo de futebol ao vivo, a visdo computacional supera as
capacidades da visdo humana em diversas areas.

A visdo computacional funciona em cinco etapas basicas:

. Aquisicdo: as imagens podem ser adquiridas em tempo real através de video, fotografia
ou tecnologia 3D para anadlise. Nesta etapa, sdo identificados detalhes como intensidade da luz,
cores ou profundidade por meio da intercecao de pixéis;

o Pré-processamento: a imagem é processada, sendo realizados ajustes, como reducdo
de ruidos, cor e luminosidade, para garantir a qualidade da imagem;

. Extracdo de carateristicas: utilizacdo de algoritmos para detetar e isolar porg¢des
desejadas ou formas de uma imagem digitalizada ou video;

. Segmentacdo: dividir a imagem em regides ou objetos distintos, a partir de
carateristicas do objeto. Esta etapa permite agrupar os pixéis de uma imagem em regides
homogéneas de acordo com o valor de uma determinada carateristica;

. Reconhecimento de padrdes: para realizar este reconhecimento, um sistema necessita
de uma base de conhecimento dos objetos a serem reconhecidos. Esta base de conhecimento
pode ser aprendida a partir de um conjunto de amostras dos objetos a serem reconhecidos
utilizando técnicas de machine learning.

Extracdo de
Atributos

Pré-

Segmentacdo
Processamento 9 ¢

Aquisicdo

I

Relatorios/Banco de Dados

Figura 4 - Etapas de um sistema de Visdo Computacional tipico [31]
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3 Revisao Literaria

No presente capitulo serdo explorados alguns sistemas de monitorizacdo de pacientes
diabéticos presentes no mercado, de acordo com o contexto do projeto que estd a ser
desenvolvido. Além disso, foi efetuado um estudo relativo as abordagens inteligentes utilizadas
para a realizacdo do acompanhamento personalizado dos pacientes, bem como técnicas
utilizadas para o reconhecimento de alimentos e estimativa do seu peso. Este estudo é
complementado pela realizacdo de uma discussdo relativa aos sistemas e abordagens
inteligentes exploradas, avaliando a adequacao dos métodos utilizados ao contexto do trabalho
proposto.

3.1 Sistema de Monitorizagao

Nesta sec¢do sdo apresentados alguns sistemas desenvolvidos para o acompanhamento e
monitorizagdo de pacientes diabéticos.

3.1.1 Glucose Buddy

O Glucose Buddy! é uma aplicacdo desenvolvida para todos os individuos portadores de
diabetes tipo 1 ou tipo 2 e profissionais de saide como enfermeiros e médicos. Desenvolvida
pela empresa Azumio Inc, nos Estados Unidos, esta aplicacdo permite que os utilizadores
registem manualmente os niveis de glucose no sangue, doses de insulina, outros medicamentos,
alimentos ingeridos (em gramas), e atividade fisica (em minutos).

! https://www.glucosebuddy.com/
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Esta aplicagdo possibilita manter e analisar registos dos niveis de glucose no sangue, da ingestado
de carboidratos, de doses de medicamentos e da atividade fisica realizada pelo utilizador,
ilustrado na Figura 5.

Além disso, este sistema permite a definicdo de lembretes de glucose e medicamentos, bem
como a impressdo e/ou envio de relatdrios ao profissional de saude do utilizador, e a
visualizacdo de gréficos para monitorizar tendéncias.

O Glucose Buddy faz o reconhecimento de alimentos através de uma imagem capturada pela
camara de telemével do utilizador.
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Figura 5 - Ecrds da aplicagdo Glucose Buddy [32]

3.1.2 Diabetes:M

A aplicacdo Diabetes:M?, desenvolvida pela empresa Sirma Medical Systems, na Bulgéria, tem
como objetivo auxiliar todos os individuos portadores de diabetes do tipo 1 ou tipo 2, através
da monitorizagao da doenga.

A Diabetes:M faz o registo de niveis de glucose no sangue, quantidade de carboidratos (tendo
em conta uma lista categorizada de alimentos), peso, cetonas, HbAlc, colesterol, pressdo
arterial, pulso e atividades fisicas.

A aplicagdo realiza o célculo da insulina com base na ingestdo de carboidratos, gordura e
proteina. Além de possibilitar que o utilizador faga uma analise grafica dos dados registados, a

2 https://www.diabetes-m.com/
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Diabetes:M emite alertas quando deteta a necessidade de ingestdo de carboidratos adicionais
ou para atrasar a proxima refeicdo devido ao alto nivel de aglcar no sangue. Este sistema
também permite a geracdo de relatdrios, importacdo e exportacdo de dados, e a criacdo de
lembretes.

3.1.3 Diabetes Connect

A aplicacdo Diabetes Connect?, tal como as aplicacdes previamente apresentadas, pretende
realizar uma monitorizacdo da diabetes e assim, melhorar a vida de todos os individuos
portadores de diabetes tipo 1 ou tipo 2. Esta aplicagdo foi desenvolvida pela empresa
SquareMed Software GmbH, na Alemanha.

A Diabetes Connect monitoriza o peso, acucar no sangue, refeicdes, exercicios, injecoes de
insulina, pressdo arterial, frequéncia cardiaca e medicamentos. A aplicacdo possibilita uma
anadlise grafica dos niveis de glucose, dados de refei¢Ges, entre outras informacgbes Uteis.
Permite sincronizar informacg8es com outros dispositivos e exportar e/ou importar dados.

3.1.4 MySugr

A aplicacdo MySugr® é mais uma aplicacdo de monitorizacdo da diabetes que promete tornar a
doenca mais simples de lidar. Foi criada pela empresa mySugr GmbH, na Austria, e permite, tal
como as anteriores, fazer o registo de niveis de glucose no sangue, refei¢cdes através de imagem,
atividade fisica, insulina, entre outros. O MySugr permite a conexao com o medidor de glucose
do utilizador, de modo a registar automaticamente as leituras de aglcar no sangue.

Esta aplicacdo faz o calculo da quantidade de insulina que o utilizador precisa tomar.
Adicionalmente, o MySugr mostra graficos com dados relevantes até 90 dias, e permite a
impressao e partilha digital de dados.

3.1.5 DiabTrend

A aplicacdo DiabTrend® surgiu em 2015 e providencia monitorizacdo personalizada da diabetes
com o auxilio de inteligéncia artificial. DiabTrend faz o reconhecimento de alimentos através de
uma imagem capturada em tempo real, estima a quantidade de porg¢des e realiza o cdlculo das
calorias e dos hidratos de carbono. Além disso, esta aplicacdo prevé o valor de glucose no
sangue nas proximas 4 horas e prevé eventos de hipo e hiperglicemia.

3 http://www.diabetesconnect.de/en/
4 https://www.mysugr.com/en/
5 https://diabtrend.com/
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Figura 6 - Ecras da aplicagdo DiabTrend

Esta aplicagdo faz o reconhecimento de alimentos 10 vezes mais rapido, ndo precisa de internet,
disponibiliza receitas ao utilizador e permite o registo dos niveis de glucose no sangue, insulina
ou outro medicamento, refei¢des, atividade fisica, sono, peso, pressdo sanguinea, batimentos
cardiacos, HbAlc, vacinagdo, entre outros. E compativel com apple health, google fit e
reconhecimento de voz.

3.1.6 MyFitnessPal

A aplicacdo MyFitnessPal® foi desenvolvida em S3o Francisco e promete ndo ser apenas um
sistema de monitorizagado de refei¢des ou de contagem de calorias, permitindo que o utilizador
conheca os seus habitos, aprenda a fazer escolhas mais inteligentes e ganhe motivagdo para se
tornar mais saudavel e atingir os seus objetivos.

Nesse ambito, o MyFitnessPal pode ser utilizada por todos os individuos, permitindo que o
utilizador faga um registo manual de itens alimentares, através do leitor de cédigo de barras ou
através da captura de uma imagem. Através da fotografia capturada, o sistema faz o
reconhecimento dos alimentos e, baseando-se em quantidades por defeito, apresenta a sua
informagao nutricional.

6 https://www.myfitnesspal.com/pt/
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Figura 7 - Reconhecimento de alimentos MyFitnessPal [33]

3.1.7 Calorie Mama

A aplicacdo Calorie Mama’ foi desenvolvida pela Azumio e tem a possibilidade de integrar com
a aplicagdo Glusose Buddy, apresentada anteriormente. Esta aplicacdo faz o reconhecimento
de alimentos a partir de uma foto de uma refeicdo, ajuda a compreender os habitos do
utilizador e a aumentar a probabilidade de atingir os seus objetivos.

A Calorie Mama permite um registo rapido de alimentos, através de cddigo de barras, bem
como a visualizagdo de macro e micronutrientes essenciais, e planos alimentares baseados em
preferéncias. Adicionalmente, a aplicacado disponibiliza uma representacdo grafica de exercicios
fisicos e instrugdes escritas.

7 https://www.caloriemama.ai/
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Figura 8 - Ecrds da aplicagao Calorie Mama [34]

3.1.8 SnapCalorie

A aplicacdo SnapCalorie® foi fundada em 2021 e é a primeira aplicacdo que permite que o
utilizador capte uma fotografia de uma refei¢ao e rapidamente disponibiliza uma contagem de
calorias bastante precisa, tendo em conta o volume dos alimentos. Por ser uma aplicagdo ainda
recente, apresenta algumas limitacGes, como a necessidade de indicar o tamanho do prato
onde estdo os alimentos e ndo consegue fazer o reconhecimento de alimentos se estes ndo
estiverem num prato.

8 https://www.snapcalorie.com/
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Figura 9 - Ecras da aplicagao SnapCalorie

O SnapCalorie ajuda a compreender os habitos do utilizador e a aumentar a probabilidade de

este atingir os seus objetivos. Além disso, esta aplicagdo permite a visualiza¢do de calorias,

carboidratos e proteinas contidos no prato. Por fim, é possivel salvar refei¢des.

3.2 Abordagens Inteligentes

Nesta seccdo sdo identificadas e descritas algumas abordagens inteligentes utilizadas na

literatura para a realizagdo de reconhecimento de alimentos que serao ingeridos pelo utilizador

do sistema.

3.2.1 Discussao

A Tabela 1 apresenta a comparacao realizada entre os sistemas de monitoriza¢do apresentados

anteriormente, analisando os pontos fortes e fracos destes.

Tabela 1 - Comparagdo entre os sistemas de monitorizagdo

Nome Pontos fortes Pontos fracos
Glucose Facil visualizagcdo de tendéncias. Demora um pouco para incluir
Buddy Integravel com a aplicagdo Calorie informacdes nutricionais.

Mama.
Exportacdo de dados.

Possui monitor de exercicios.

A versdo gratuita varios anuncios
pop-up.
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Muitos recursos apenas estao
disponiveis na versao paga.
Nao faz o reconhecimento de
alimentos.

Nao estima peso dos alimentos.

Diabetes:M Monitorizagao remota. A versdo gratuita varios anuncios
Integravel com varios dispositivos. pop-up.
Suporta varios utilizadores. Muitos recursos apenas estdo
Exportacao de dados. disponiveis na versao paga.
N3o possui monitorizagdo de
exercicios.
Nao faz o reconhecimento de
alimentos.
Nao estima peso dos alimentos.
Diabetes Interface mais simples. Opcodes de suporte limitadas.
Connect Boa opcdo para quem ndo entende  N&o possui monitorizagdo de
de telemdveis. exercicios.
Baixo custo. Nao faz o reconhecimento de
Exportacdo de dados. alimentos.
N3o estima peso dos alimentos.
MySugr Coaching personalizado. N3o possui monitorizagdo de
Graficos com dados relevantes até exercicios.
90 dias. A calculadora de bolus de insulina
Estimativa dos valores HbAlc. nao esta disponivel em todos os
Exportacdo de dados. paises.
Nao faz o reconhecimento de
alimentos.
N3o estima peso dos alimentos.
DiabTrend Reconhecimento de alimentos. Sé permite o registo de refeigdes

Estimativa do peso dos alimentos.
Previsdo de glucose no sangue.
Permite registo de valores.

Calcula calorias, hidratos de carbono

e quantidade de insulina.
Exportacdo de dados.

reconhecidas com o plano pago.

O peso estimado varia consoante o
angulo e proximidade da camara.
Peso estimado em excesso.

Como podemos verificar na Tabela 1, s6 existe uma aplicacdo de monitorizacdo da diabetes no
mercado que permita fazer o registo de refei¢cdes através de reconhecimento de alimentos. E
de realgar que apenas permite registar as refei¢des identificadas caso o utilizador possua a
versdo paga, caso contrdrio tem de registar manualmente como nas restantes aplicacGes.
Algumas permitem retirar uma fotografia a refeicdo para ficar registado visualmente.

Apesar do Glucose Buddy ser a aplicacdo mais abrangente e mais utilizada, apresenta alguns
pontos fracos. Apesar de ndo possuir sistema de reconhecimento de alimentos, esta aplicacdo
da a possibilidade de fazer integragdo com a aplicacdo Calorie Mama, desenvolvida pela mesma
empresa, para que o utilizador possa fazer o registo das suas refei¢ées mais facilmente.
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A aplicacdo Diabetes:M é a melhor aplicacdo para quem precisa de monitorizar remotamente
um membro da familia ou para clinicas e profissionais de saude que precisam de monitorizar
varios pacientes. E integravel com varios dispositivos, como medidores de glucose, dispositivos
Fitbit, entre outros, através de Bluetooth.

Para quem prefere uma interface mais simples de utilizar, a aplicacdao Diabetes Connect é a
melhor solugdo. E bastante intuitiva, muito facil de usar e é de baixo custo. Apesar de ser
possivel fazer o registo nutricional e de varios sinais vitais, ndo se consegue fazer o registo de
atividade fisica. De salientar que esta aplicagdo possui vdrias unidades para fazer registos, como
mg/dl e mmol/Il, e item alimentar e unidades de carboidratos.

O MySugr é a melhor solucdo para conteludos personalizados. Possui ferramentas que dao
acesso a mensagens individuais com um treinador de diabetes certificado. E possivel rastrear
os niveis de acucar de sangue em graficos visualmente apelativos, que abrangem até 90 dias, e
é disponibilizado o valor estimado de HbAlc a qualquer momento.

A aplicacdo DiabTrend é a mais completa de todas as mencionadas na Tabela 1, utilizando
inteligéncia artificial para realizar o reconhecimento de alimentos e previsdes de glucose.
Contudo, a versdo gratuita desta aplicacdo ndao permite o registo direto das refeicdes
previamente identificadas pelo modelo de reconhecimento de alimentos, sendo necessario
registar manualmente a refei¢ao. Além disso, apds alguns testes, verificou-se que esta aplicagao
possui alguma dificuldade em reconhecer alimentos (por exemplo, identificou que feijao preto
eram mirtilos) e relativamente a estimativa de peso dos alimentos também nao foi satisfatério,
pois sempre que se mudava de angulo ou se colocava a camara mais proxima da refeicao, esta
alterava bruscamente de peso. Além disso, como era conhecido o peso real dos alimentos, o
peso estimado pela aplicagdo estava sempre em excesso.

ATabela 2 apresenta a comparacgao realizada entre os sistemas de reconhecimento de alimentos
apresentados anteriormente.

Tabela 2 - Comparagao entre os sistemas de reconhecimento de alimentos

Nome Pontos fortes Pontos fracos

MyFitnessPal Monitorizagdo de calorias. Ndo consegue estimar o volume dos
Possui scanner de refeigao. alimentos.
Leitor de cddigo de barras. O scanner de refei¢do apenas esta

Base de dados de alimentos extensa.  disponivel na versao paga.
Sincronizagdo com outros

dispositivos.

Relatdrios de progresso.

Possui monitor de exercicios.

Definicdo de metas.

Monitorizagao de peso.

Calorie Mama Integracdo com a aplicacdo Glucose N3ao consegue estimar o volume dos
Buddy. alimentos.
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Leitor de cédigo de barras. Nao possui uma base de dados de
Possui scanner de refeicao. alimentos muito extensa.

Possui monitor de exercicios.

Definicdo de desafios e metas.

Monitorizacao de peso.

Planos alimentares.

SnapCalorie  Faz o cdlculo nutricional tendo em N3o mostra a identificagdo dos
conta o volume dos itens alimentares. alimentos da refeigao.
Possui scanner de refeicao. Os valores nutricionais apresentados

sao referentes a refeigao completa.
N3do possui monitor de exercicios.
N3o é possivel definir desafios nem
metas.

N3o dd para monitorizar o peso.

A aplicacdo MyFitnessPal é o melhor tracker de alimentos, pois possui uma base de dados
enorme que inclui varios itens de restaurantes e lojas populares. E possivel fazer o registo de
refeicdes manualmente, através de leitura do cddigo de barras dos alimentos e pelo scanner de
alimentos onde, a partir de uma fotografia da refei¢cdo, os alimentos sdo reconhecidos e o
utilizador apenas necessita de alterar quantidades (apresentadas com valores por defeito).

O Calorie Mama ajuda a compreender os habitos do utilizador e a aumentar a probabilidade de
atingir os seus objetivos. Esta aplicacdo permite o registo rapido de alimentos, através de cddigo
de barras e/ou através do scanner de refeicdo. Contudo, ndo possui automatizacdo da inser¢do
do peso dos alimentos, sendo necessdrio realizar registos manualmente. Além disso, esta
solucgdo disponibiliza planos alimentares baseados em preferéncias, bem como a representacao
grafica de exercicios fisicos e instrucGes escritas.

O SnapCalorie é a Unica aplicagdao que faz o calculo nutricional tendo em conta o volume dos
itens alimentares. Contudo, esta aplicacdo foca-se principalmente no calculo nutricional a partir
de uma fotografia capturada pelo utilizador, pelo que muitas das funcionalidades
disponibilizadas nas restantes aplicacdes ndo poderdo ser encontradas nesta solugao.

Como é possivel verificar, apenas existe uma aplicagdo no mercado que tem em consideracdo
as necessidades dos pacientes diabéticos e que utilize inteligéncia artificial para agilizar o dia a
dia do paciente. Contudo, esta solu¢do apresenta algumas funcionalidades bloqueadas na
versao gratuita e a estimativa do peso dos alimentos ndo é fidedigna, sendo sempre identificada
em excesso e variando de acordo com a posi¢do da camara face a refeigdo.

3.2.2 Metodologia

Para a revisdo sistematica, seguiu-se a metodologia PRISMA [35] onde se definiu as questdes
de pesquisa e estratégia de busca, e, por fim, fez-se uma revisdo dos resultados obtidos para
obter os artigos que mais se enquadravam no contexto do projeto desenvolvido.
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Primeiramente, definiu-se o intuito da pesquisa: conhecer o que existe atualmente na literatura
gue permita o monitoramento de pacientes diabéticos, dando enfase ao reconhecimento de
alimentos através de visdo por computador. Nesse ambito, também importou analisar
documentos que apresentassem técnicas que permitissem fazer uma estimativa do volume de
itens alimentares. Assim, estabeleceu-se trés questOes de pesquisa, que podem ser
encontradas na Tabela 3.

Tabela 3 - Questdes de pesquisa

Identificador Questdes de Pesquisa

QP1 Quais sdao os métodos utilizados na monitorizagdo de pacientes diabéticos?
QP2 Quais sao as técnicas utilizadas no reconhecimento de alimentos através de
visdo computacional presentes nos projetos ja existentes?

QP3 Quais sdo as técnicas utilizadas na estimativa de volume de alimentos
presentes nos projetos ja existentes?

Na primeira questdo analisa quais as principais carateristicas tecnoldgicas utilizadas para
identificar qual o tipo de software e hardware é mais frequentemente considerado no
desenvolvimento de sistemas de monitorizacdo de diabetes. A segunda questdo diz respeito as
técnicas e métodos mais utilizados para o reconhecimento de alimentos através de visdo por
computadas. Por fim, a questdo trés aborda as metodologias empregues para a estimativa de
volume de itens alimentares ja presentes na literatura. Depois de definidas as questdes de
pesquisa, foram identificadas e definidas quais as fontes de dados seriam utilizadas. Para este
projeto, foram consideradas trés bases de dados representadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Bases de dados eletrdnicas

Identificador Base de Dados URL

BD1 PubMed https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
BD3 IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
BD4 B-On https://www.b-on.pt

De seguida, foram definidas estratégias de pesquisa através de palavras de busca que
refletissem as questdes de pesquisa previamente definidas. Por esse motivo, identificou-se trés
palavras de busca representadas na Tabela 5. E importante salientar que os conjuntos de
pesquisa foram pesquisados em inglés, de modo a abranger estudos publicados mundialmente.

Tabela 5 - Palavras de pesquisa

Identificador Base de Dados URL

S1 Publico-alvo Diabet* AND
S2 Tarefa (Recogni* OR Monitor* OR Enhanc* OR Manage*) AND
S3 Item Food
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E importante salientar que as palavras de pesquisa S1 e S3 foram aplicadas apenas ao titulo dos
artigos e o conjunto das palavras de pesquisa S2 foi aplicado ao todo o documento. Apenas foi
realizado esta alteragdo no filtro para restringir a pesquisa.

O processo de selecdo de estudos e extracdo de dados incluiu a definicdo da metodologia de
selecdo e refinamento para filtrar resultados indesejaveis e, em seguida, recuperar resultados
relevantes que possam responder as questdes de pesquisa definidas.

Para esse processo, foram definidos critérios de inclusdo e exclusdo que podem ser consultados
na Tabela 6 e na Tabela 7. Foram considerados os estudos que atenderam a pelo menos um ou
mais critérios de inclusdo, enquanto os estudos que atenderam a um ou mais critérios de
exclusdo foram excluidos.

Tabela 6 - Critérios de inclusdo

Identificador Critérios de inclusdo

cla1 O artigo foca a utilizacdo de sistemas de monitorizacao aplicados a pacientes
diabéticos.

ClI2 O artigo aborda a utilizacdo de técnicas de reconhecimento de alimentos.

CI3 O artigo mostra a importancia da utilizacdo de técnicas de monitorizacao e de

reconhecimento de alimentos.

Tabela 7 - Critérios de exclusao

Identificador Critérios de exclusdo

CE1 Artigos publicados antes de 2014.

CE2 Artigos que nao estdo redigidos em inglés.

CE3 Artigos ndo sdo artigos de jornal ou materiais de conferéncia.
CE4 Artigos que sdo revisdes sistematicas ou casos de estudo.
CE5 Artigos duplicados.

No processo de sele¢do e extracdo de dados dos estudos, foi realizado um processo divido em
quatro fases: identificacao, triagem, elegibilidade e inclusdo.

Como é possivel verificar na Figura 10, foram identificados 1490 artigos das bases de dados
previamente selecionadas. A base de dados B-On foi a que devolveu mais resultados, contudo
na fase de triagem muitos resultados foram excluidos. Assim, 786 documentos foram
removidos através do critério de exclusdao CE5. Depois do titulo e o resumo dos documentos
serem revistos, foram removidos 373 registos. Na fase da elegibilidade, foram analisados os
restantes artigos de acordo com os critérios de inclusdo e exclusdo. Apenas 3 artigos foram

elegiveis para a fase de inclusdo.
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A pequena quantidade de artigos elegiveis deve-se ao facto de a query de pesquisa ser muito
restrita, isto é, com a pesquisa era expectdvel que os documentos incidissem no
reconhecimento ou monitorizagdo de alimentos e que se focasse nos pacientes diabéticos. Com
isto, pode-se constatar que, nos ultimos dez anos, este ndo tem sido um tema de grande foco.

Por esta razao, foi necessdria a inclusdo de artigos considerados relevantes que, devido a
filtragem da query, tinham sido removidos. Deste modo, foram recuperados 8 artigos que
abordam ndo sé o reconhecimento de alimentos como falam de técnicas para a estimativa do
volume de itens alimentares (o que pode ser bastante Util no desenvolvimento deste projeto),
totalizando 11 registos elegiveis.

Identificacdo de estudos através de bases de dados e registos

Pesquisa literaria Pesquisa literaria Pesquisa literaria
PublMed: |IEEE Xplore: B-On:
(n=82) (n=11) (n=1397)

| | |
.

Registos identificados na pesquisa:
(n=1490)
Registos depois de duplicados Registos removidos pelo titulo e
removidos: —— resumo:
(n=786) Excluded” (n=373)
Registos disponiveis para a fase de Aplicacéo dos CE1, CE2,
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(n=3) Excluded: (n=410)
5 N Artigos relevantes que foram
Reglstos_elegwels. < recuperados
(n=11) (n=8)

Figura 10 - Processo de selegdo de artigos

3.2.3 Sistemas de Monitorizacdo da Diabetes

Apds o processo de pesquisa, foram estudados os diversos recursos tecnoldgicos que tém vindo
a ser frequentemente utilizados na monitorizacao da diabetes. Os artigos mostram que a sua
preocupacdo ndo esta apenas voltada para a monitorizagdo de sinais vitais, mas também para
controlar e gerir a doenga e facilitar a vida dos diabéticos.

No estudo [36] de Zahra Darabi et al., é apresentado um sistema multiagente para auxiliar
pacientes diabéticos do tipo 2. Este estudo apresenta um protdtipo de solucdo que disponibiliza
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recomendacdes de dietas ao paciente a partir dos seus dados de registo na aplicacdo. Foram
desenvolvidos trés agentes — agente utilizador, agente dietético e agente medidor de glucose.

O primeiro agente é considerado o agente principal do sistema, interage com todos os agentes
do sistema e envia para eles as informacdes necessarias. O segundo agente recebe informacdes
dos utilizadores, como a quantidade de atividade fisica praticada, a sua pressao arterial, niveis
de colesterol, entre outros, e calcula o indice de Massa Corporal, a Taxa Metabdlica Basal e a
guantidade de carboidratos, proteinas, gorduras, fibras e sddio ingeridos. O terceiro agente usa
o modelo Ackerman e Random Walk [37] [38] para medir a glicemia do paciente durante o dia
e durante a noite. As trés seccdes de Ackerman calculam a glucose no sangue nas principais
refeicdes durante o dia, enquanto as trés fases do Random Walk analisam a glicose no sangue
a noite.

3.2.4 Sistemas de Reconhecimento e Estimativa de Peso de Alimentos

Existem varios estudos que utilizam visdo computacional para fazer o reconhecimento de
alimentos numa refeicdo. Nesse contexto, foram recolhidos artigos que fizessem uma andlise
da aplicagdo de diferentes técnicas no reconhecimento de alimentos e de alguns métodos
utilizados para fazer a estimativa do volume de itens alimentares, para disponibilizar ao utilizar
valores nutricionais mais proximos da realidade.

No artigo [39], Robert A. Sowah et al. apresentam um sistema de software para fazer a gestdo
da diabetes através de uma abordagem de machine learning. Este artigo expde um sistema de
recomendacdes de refeicdes com reconhecimento de alimentos, que tem como foco a geragao
de planos de alimentacdo didrios e personalizados para os utilizadores, de acordo com suas
necessidades nutricionais e preferéncias alimentares anteriores.

Os autores desse estudo [39] construiram um modelo de rede neuronal Tensorflow para a
classificacdo de alimentos, que permite aos utilizadores fazer o carregamento de imagens de
refeicGes e assim, determinar se a refeicdo é recomendada ou ndo para consumo. Foi
implementado um algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) que trata do sistema de
recomendacdes de refei¢des e foram usadas ciéncias cognitivas para construir um chatbot de
perguntas e respostas sobre diabetes.
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DietType 01
Total Calories: 1094

Cheesy Grita(Ekuegben) (Aleddin)
@ colories 203
Serving 6 oz

Rambutan Canned, syrup pack
[ 4 Calores: 175
Serving: one serving

Plakah
€D cColorien 200
Serving: 1 portion

Okro with crab
@ coatories 171
Serving 525 g

Anobayere(Boled Yam with Shin)
Calories: 177
Serving 150 g

Palave sauce
@ calories 168
Serving: 1.25 cup

Figura 11 - Recomendacao de refeicdo com calorias e a quantidade da porgdo [39]

Além disso, este sistema rastreia a atividade e a geolocaliza¢do do utilizador, permite a geragao
de PDF’s de leituras de acglcar no sangue previamente registadas. Na Figura 12 é possivel
constatar alguns testes realizados pelos autores, ao mddulo de reconhecimento de alimentos
com pratos.

Food Recognition

Meal: fufu and soup
Status: recommended food
Accuracy: 0.9306

LETS TAKE A MCTURE!

Food Recognition

Meal: pizza
Status: avoid food
Accuracy: 0.9961

Figura 12 - Testes ao modelo de reconhecimento de alimentos para pratos locais e continentais [39]
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O estudo [40] de Geeta Shroff et al. propde um sistema de monitorizacdo de calorias para
dispositivos méveis chamado DiaWear. Este sistema pretende melhorar a qualidade de vida de
pacientes com diabetes e de individuos que necessitam de uma gestdo de nutri¢do. Para isso, a
aplicagdo faz um reconhecimento semiautomatico de alimentos através de redes neuronais
para identificar itens alimentares a partir de uma imagem capturada do alimento com um
objeto de referéncia ao seu lado (Figura 13).

Figura 13 - Reconhecimento de alimentos usando objeto de referéncia [40]

Apds o pré-processamento, o fundo é removido e sdo comparadas estatisticas de segmentagao,
cor e tamanho do objeto de referéncia e do item alimentar para determinar cores, tamanho,
forma e textura. O vetor de recursos é o input para o algoritmo de back propagation de uma
rede neuronal feed-forward de duas camadas. A camada de saida consiste em quatro neurdnios
gue representam quatro classes de alimentos —hamburguer, batatas fritas, nugget de frango e
tarte de maga.

Os autores deste estudo [40] classificam um alimento como vélido quando é encontrada a
menor distancia euclidiana de um vetor de saida da rede neuronal abaixo do limite calculado
experimentalmente. Para cada item alimentar foi calculado um peso contextual e foi aplicada a
Lei da Probabilidade Total para fundir o contexto e probabilidades ndo contextuais para cada
uma dessas classes. Assim, é obtida a faixa de calorias para o alimento e é exibida ao utilizador.

Alguns trabalhos propdem metodologias baseadas no modelo bag-of-features (BoF). Neste
estudo [41], Marios M. Anthimopoulos et al. utilizaram um dataset com 4868 imagens de
comida caseira da Europa Central que foram organizados em 11 classes de alimentos diferentes.
Cada classe foi descrita através do modelo BoF, passando por quatro fases: extracdo de pontos-
chave, descrigao do recurso local, aprender o diciondrio visual e quantizagcdo do descritor.

Assim, foram extraidos trés pontos-chave - detetores de pontos de interesse, amostragem
aleatdria e amostragem densa (Figura 14) -, catorze descri¢des de imagens, dois métodos de
clustering — k-means e hk-means - para a criacdo do dicionario visual e foram testados seis
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classificadores — Support Vector Machine (SVMineqr, SVMgpr € SVM,2), Artificial Neural
Network (ANN,; e ANN,,) e Random Forests (RF).

Foram realizadas cinco experiéncias relativas aos efeitos de varios parametros como o nimero
de pontos-chave extraidos, o tamanho do descritor e outras carateristicas do descritor,
comparacdo de algoritmos de cluster para criacdo do dicionario visual e de classificadores
baseados em machine learning. O sistema otimizado alcangou uma precisdo de 78%.

Figura 14 - Técnicas de extracdo de pontos-chave: detetor SIFT, amostragem aleatéria e amostragem
densa [41]

Reza Dea Yogaswara et al. publicaram o estudo [42] onde apresentam um sistema que calcula
o conteudo caldrico de itens alimentares com base no volume dos alimentos usando o
algoritmo Mask Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN). Para isso, é necessario
que o utilizador capture uma imagem da sua refeicdo através da camara de um smartphone.
Foi utilizado o Mask R-CNN, pois apds alguns testes, verificaram que este método superou
outros dois algoritmos: Multi-task Network Cascade e Fully Convolutional Instance-aware
Segmentation. Comegaram por determinar as classes de objetos a serem calculados para o
numero de calorias numa porc¢do, onde foi obtida a segmentagdo de imagens, a altura e a
densidade de cada classe.

Para a aquisi¢ao de dados, foram recolhidos dados de imagens com combinagdes de alimentos
de diferentes classes de objetos, foi medida a altura, a area e a massa dos itens alimentares. Foi
realizado o labeling de imagens, de seguida o conjunto de dados foi dividido em trés partes
(treino, desenvolvimento e teste), e depois realizaram o treino e validagdo do modelo de
segmentagado.
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Input Plate

Braised Spiced Tempeh Fried Tofu

b)

Fried Tempeh

Figura 15 - Labeling utilizando a técnica pixel-dense labeling a) e segmentacdo das classes de objetos
alimentares b) [42]

Posteriormente, testaram o modelo de segmentagdo de alimentos, calcularam o volume do
objeto detetado, mostraram os resultados da segmentagdo e o calculo de calorias. Este sistema
apresentou ser preciso no calculo de calorias, obtendo uma precisdo média de 97.48%.

o o

20 20

40 40 -

60 60

80 80
100 100 -
120 120

s = — ) 50 100

Object Class: Braised Spiced Object Class: Fried Tofu
Tofu Area (px?): 9877

Area (px®): 8495 Area (cm?): 24
Area (cm?): 21 Height (cm): 1,4

Height (cm): 1,5 Volume (cm?): 33
Volume (cm?): 31 Density (g/cm?): 0,71828812
Density (g/cm?): 1,07176564 Mass (g): 25
Mass (g): 33 Calories (cal): 27

Calories (cal): 49

Figura 16 - Detecdo da classe de alimentos e obtencdo das calorias de cada objeto [42]
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Figura 17 - Resultados da detegdo da segmentacdo de alimentos e cdlculo de calorias [42]

A aplicagdo movel GlucoseML abordada no estudo [43] de Fotis Konstantakopoulos et al., faz o
reconhecimento de alimentos e uma estimativa de nutrientes, de modo a auxiliar pacientes
com diabetes do tipo 1. Este sistema pretende gerir a diabetes do tipo 1 baseando-se em
anadlises preditivas a curto prazo a partir da trajetéria da glicose. O sistema faz aquisicdo de
dados bioldgicos, fisioldgicos e comportamentais do utilizador em tempo real através de
sensores e fornece feedback personalizado.

Para este sistema, utilizaram uma base de dados com 11 categorias de alimentos, sendo que
cada imagem foi anotada com a categoria a que pertence, o nome exato do alimento, o peso,
o volume e os seus macro e micronutrientes.

O sistema comeca por detetar o prato, deteta e separa os diferentes itens alimentares dentro
do prato, e, de seguida, faz a descri¢do dos alimentos a partir dos recursos cor e textura (Figura
18). Foram testados alguns algoritmos de extragdo de pontos-chave como o scaled-invariant
feature transform, o denseSIFT e o speed up robust feature. Um descritor dividido em duas
categorias — cor e textura — é implementado em torno de cada ponto-chave, gerando vetores
de carateristicas que sdo posteriormente agrupados para criar palavras visuais e
consequentemente, através do algoritmo k-means sdo criados os dicionarios visuais. Os
alimentos sdo classificados através de métodos de machine learning.
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Figura 18 - Etapas do processamento da imagem: imagem original, detecdo de placa, segmentacdo de
alimentos, reconhecimento de alimentos e reconstrugao 3D [43]

Para a estimativa do volume dos alimentos, foram necessdrias duas imagens, de diferentes
angulos, do prato com um cartdo de referéncia colocado préximo do mesmo. Foi realizada a
estimativa da posicdo relativa, reconstrucdo densa e, por fim, o volume foi estimado. Os autores
apresentaram também a estimativa da composi¢do nutricional dos alimentos, que resultou do
calculo exato dos nutrientes dos alimentos com base na saida do reconhecimento de alimentos
e da estimativa de volume.

O documento [44] redigido por Muhammad Usman et al., apresenta uma forma automatica de
fazer o controlo da glicose e da ingestao alimentar de pacientes diabéticos utilizando sensores
e algoritmos de machine learning. Este sistema promete auxiliar os médicos a analisar o impacto
da ingestdo de alimentos na glicose no sangue em tempo real. A leitura continua da glicose foi
realizada através do sensor FreeStyle Libre usado pelo paciente e para a identificagdo dos
alimentos foi necessaria a captura de uma imagem, a partir da cAmara de um smartphone.

O dataset utilizado foi recolhido manualmente, tendo 7530 imagens de 38 categorias diferentes
de alimentos do Médio Oriente. Para o reconhecimento de alimentos, utilizaram uma
metodologia composta por extracdo de recursos, classificacdo e fusdo (Figura 19).

A extragdo de recursos foi realizada através de modelos pré-treinados como AlexNet, VggNet,
GoogleNet e ResNet, e as SVM foram treinadas nos recursos extraidos. Foi realizada a fusdo
precoce (concatenacdo simples de vetores de carateristicas) e trés métodos de fusdo tardia
(Particle Swarm based Optimization, Algoritmo Genético e média simples das pontuagdes
obtidas em modelos individuais).
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Feature Extraction Classification

CNN-1 SVMm C1 Late Fusion
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Figura 19 - Diagrama em blocos do reconhecedor de alimentos [44]

A aplicacdo apresentada recolhe dados de sensores CGM por Bluetooth, constréi um grafico de
tempo com esses dados, reconhece a refeicdo a partir de uma fotografia capturada pelo
utilizador e mapeia-a no gréafico. Além disso, este sistema informa o utilizador caso o nivel de
glicose no sangue esteja alto, recomenda alguma atividade fisica, alerta o médico e familiares
imediatos se o nivel de glicose estiver muito alto e recomenda o utilizador a ndo comer
alimentos ricos em carboidratos.

No estudo [45] de Narayana Darapaneni et al., é proposto um modelo que prevé as calorias
consumidas pelo utilizador com ajuda de uma imagem da por¢do do alimento que serd ingerido.
Este modelo utiliza uma abordagem em camadas em que cada camada executa tarefas
diferentes.

A primeira camada recebe a imagem capturada pelo utilizador e prepara a mesma para
alimentar a segunda camada, esta realiza a identificagdo de alimentos através do método Mask-
RCNN juntamente com a bounding box e a geragao da mascara; a terceira camada calcula a drea
de superficie coberta pelos itens alimentares e a quarta camada prevé as calorias consumidas
pelo utilizador com base na area de superficie coberta pelo alimento presente na imagem
fornecida.

Foi utilizado um dataset de 638 imagens divididas em 6 categorias diferentes de alimentos.
Como ja referido, foi utilizado o método Mask R-CNN para realizar a segmentagao. Na Figura 21
é possivel verificar a bounding box criada em torno do item alimentar identificado e a label que
Ihe foi atribuida.
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omeilet 0.979

Figura 21 - Output da mascara [45]

Para fazer o treino do modelo, eram necessarias muitas imagens e como o dataset que 0s
autores tinham ndo era grande o suficiente, utilizaram uma abordagem de transferéncia de
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aprendizagem do repositdrio matterport. Esta abordagem permite que, em vez de treinar um
modelo do zero, inicia-se com um arquivo de pesos que foi previamente treinado no conjunto
de dados COCO. O conjunto de dados COCO contém muitas imagens, entdo os pesos do modelo
treinado ja aprendem muitos dos recursos comuns em imagens naturais.

Como uma imagem de camara pin-hole nao fornece os tamanhos reais dos objetos, os autores
adotaram um método de aproximacdo de proporc¢oes. Nesta abordagem, a caloria por mdscara
da classe de alimento é considerada como referéncia para prever as calorias da imagem
fornecida.

Por fim, cada imagem foi dimensionada para o tamanho 128x128 e posteriormente, a area
segmentada da classe de alimentos foi calculada e multiplicada pelos valores presentes na
coluna “Calorie_per_mask”.

pizza toast with 242 calories

Figura 22 - Imagem antes e depois da mascara R-CNN e previsdo de calorias [45]

Foram poucas as abordagens encontradas que fizessem a estimativa do volume de diferentes
tipos de comida, contudo destacam-se dois estudos [46] e [47] que sdo descritos de seguida.

O artigo [46] apresentado por Joachim Dehais et al., expGe um sistema computacional para
estimar o volume de diferentes tipos de comida. Este sistema faz uma reconstrugdo 3D da
refeicdo, tendo em conta duas imagens recolhidas, e estima o volume dos alimentos contidos
num prato com base na geometria de duas vistas. Este sistema foi concebido para pacientes
diabéticos do tipo 1, de modo a ser realizada uma estimativa do teor de carboidratos da refei¢ao
que sera ingerida pelo mesmo.

Para a reconstru¢ao do modelo 3D, foram utilizados dois detetores — Scale Imvariant Feature
Transform e Speed Up Robust Features — que extraem pontos chave, enquanto a
correspondéncia de pontos foi realizada com uma kD-Tree. As correspondéncias de pontos
foram filtradas para outliers usando o paradigma LO-RANSAC combinado com testes Tdd, e para
discriminar inliers de outliers, utilizaram o algoritmo Levenberg-Marquard para calcular, de
forma otimizada, uma distancia epipolar simétrica adaptativa.
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Para a estimativa do volume foi utilizado um objeto com dimensGes conhecidas ao lado do prato
com a refeicdo para fornecer uma referéncia de escala. O sistema possui um tempo
computacional abaixo de 15 segundos por par de imagens e apresentou uma taxa de falhas
baixa em casos experimentais.

(©) (d) (&

Figura 24 - Processo de reconstrugdo 3D [46]

O documento [47] de Yaofeng Yue et al., apresenta uma abordagem para o calculo do volume
de itens alimentares de varias dimensdes, a partir de uma Unica imagem 2-D. Esta abordagem
requer que o alimento esteja num prato, tigela ou xicara com tamanho conhecido e que a
imagem seja captada assumindo que a camara esteja nivelada e inclinada em dire¢do ao objeto
com o item alimentar. Foi utilizado o modelo de cdmara pin-hole que fornece uma projecao em
perspetiva do plano do objeto para o plano da imagem.

36



0(0,0,0)

Figura 25 - Proje¢do do centro ético, imagem e objeto no sistema de coordenadas xyz [47]

Primeiramente, o modelo € estabelecido para um sistema de coordenadas xyz, mas para
simplificar a derivagdo, o sistema é transformado linearmente para um sistema de coordenadas
x'y'z" para que o plano do objeto fosse paralelo ao plano x’y’. De seguida, resolveram a
orientagao do plano do objeto através de uma equacgado circular e, por fim, considerando que as
dimensdes do objeto circular sdo fornecidas, que as principais proje¢des de perspetiva entre o
objeto e os planos de imagem foram estabelecidas, foi possivel apresentar uma estimativa do
volume dos alimentos.
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4 Enquadramento Tedrico

O presente capitulo tem como objetivo a apresentacdo de conceitos fundamentais associados
ao trabalho proposto.

4.1 Conceitos

Nesta seccdo serdo abordados os conceitos explorados no desenrolar do caso de estudo e que
sdo a base tedrica fundamental para entender a execu¢do do mesmo.

4.1.1 Machine Learning

As técnicas de ML permitem aprender informagdo e detetar padrdes relevantes de forma
automatica, a partir de dados fornecidos. A parte de aprendizagem dos algoritmos permitem
minimizar o erro e maximizar as previsdes corretas. Desse modo, existem termos de ML que
sdo bastante relevantes, como:

. Dados: Itens usados para treino e/ou avaliacdo;

) Features: conjunto de atributos que, na maioria das vezes, é representado como um
vetor associado a um dado;

. Labels: valores associados aos dados;
. Hiperparametros: parametros ajustdveis usados pelos algoritmos de aprendizagem;
. Training Sample: dados usados para treinar o algoritmo;
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. Test Sample: dados usados para testar o algoritmo de aprendizagem, devem ser usados
dados diferentes dos usados para treino para o resultado nao ser “enganador”;

. Loss Function: fungdao que mede a diferenca entre o dado previsto e a sua verdadeira
label.

4.1.2 Dados

Apesar dos algoritmos de Machine Learning serem utilizados para extrair conhecimento de um
dado conjunto de dados, o seu desempenho depende grande parte da qualidade dos dados [48].
Além disso, é importante considerar se o conjunto de dados contém atributos numéricos ou
simbdlicos, bem como se os dados possuem ruido e imperfei¢cGes, como valores incorretos,
inconsistentes ou duplicados, pois sdo varidveis que também influenciam o desempenho dos
algoritmos.

Caraterizagdo dos Dados

Os atributos de um conjunto de dados podem ser caraterizados de acordo com o seu tipo e a

sua escala. O tipo de um atributo define a representacdo deste, e pode ser:

° Quantitativo continuo: pode assumir um numero infinito de valores, que sdo medidos,
mas ndo sdo contados (por exemplo, a altura ou peso de uma pessoa);

. Quantitativo discreto: podem assumir um numero finito ou infinito contavel de valores
(por exemplo, o nimero de identificagdo fiscal);

. Qualitativo: simbdlico (ou categodrico), caracteristico de atributos que podem ser
associados a categorias (por exemplo, o nome de disciplinas).

Os atributos quantitativos podem assumir valores bindrios, inteiros ou reais, enquanto os
atributos qualitativos sdo geralmente representados por uma quantidade finita de simbolos ou
nomes.

Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento de dados tem o objetivo de melhorar a qualidade de um conjunto de

dados através da minimizagdo ou eliminagdo das irregularidades associadas aos dados [49].

Para facilitar a utilizagcdo de certos tipos de algoritmos de aprendizagem, bem como aumentar

o desempenho dos mesmos relativamente a constru¢do de modelos mais eficientes [49], sdo

algumas técnicas como:

. Eliminagdo Manual de Atributos: remogao de dados que contém atributos irrelevantes
para o problema em questao;

. Integracdo de Dados: quando os dados estdo armazenados em locais diferentes, é
necessario passar por uma fase de integra¢do dos varios dados para uniformizar os
mesmos;
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° Limpeza de dados: o conjunto de dados pode ser melhorado através da minimizagao e
eliminacdo de dados que prejudicam e/ou dificultam o desempenho dos algoritmos,
podendo ser:

o Dados incompletos: dados que ausentam valores de atributos cruciais para o
desempenho do algoritmo, sendo necessdrio eliminar estes dados ou entao
completar os atributos que estdo ausentes;

o Dados inconsistentes: dados que contém os mesmos valores de atributos, mas
o resultado esperado é diferente, por isso é necessario eliminar estes dados;

o Dados redundantes: quando varios dados tém os mesmos valores em todos os
seus atributos, s3o considerados dados redundantes. E aconselhdvel eliminar
todos os dados redundantes;

o Dados com ruido: dados que, numa primeira andlise, ndo pertencem a
distribuicdo que gerou os dados.

° Transformacdo de Dados: alguns tipos de algoritmos de ML apresentam limitacGes
relativamente a manipulacdo de valores de um determinado tipo, bem como uma
dependéncia no intervalo de variacdo dos valores numéricos para um bom
desempenho. Por isso, existem técnicas que podem ajudar, como:

o Conversdao Simbodlico-Numérico: conversdo de valores simbdlicos para
numéricos;

o Conversdao Numérico-Simbdlico: conversdo de valores numéricos para valores
simbdlicos;

o Normalizagdo: processo para normalizar um conjunto de dados, alterando a
amplitude ou a distribuicdo.

° Reducdo de dimensionalidade: dados com um nimero de atributos significativamente
grandes podem causar problemas, pois a maioria dos algoritmos sdo sensiveis a
dimensionalidade da amostra. Por essa razdo, é possivel realizar duas abordagens:

o Agregac¢do: combinac¢do de atributos utilizando fungdes lineares e nao lineares;

o Selegdo de atributos: selegdo de atributos, descartando os restantes.

4.1.3 Tipos de Aprendizagem

Em Machine Learning sao caraterizados quatro tipos diferentes:

. Aprendizagem Supervisionada (Supervised Learning): o algoritmo precisa que os dados
sejam caraterizados, ou seja, cada dado possui um resultado esperado, label,
mapeando assim ambos através de uma funcdo. Esta aprendizagem divide-se em
classificacdo e regressao;

o Classificagdo: utilizam-se dados previstos ou dados categdricos e é necessario
ter tantas instancias quanto possivel que ja estejam classificadas;
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o Regressdao: utilizado quando é necessdrio prever valores continuos,
normalmente valores inteiros e decimais.

. Aprendizagem N&o Supervisionada (Unsupervised Learning): o algoritmo agrupa o
conjunto de dados de entrada, ndo necessitando de mapear com o resultado esperado.
Esta aprendizagem divide-se em clustering, reducao de dimensionalidade e regras de
associagao;

o Clustering: organizar os dados em grupo de acordo com a semelhanga das
carateristicas;

o Reducdo da dimensionalidade: generalizar e utilizar apenas as caracteristicas
mais determinantes;

o Regras de associacdo: identificar determinadas sequéncias;

. Aprendizagem Semi Supervisionada (Semi Supervised Learning): o algoritmo usa uma
combinacdo de dados de entrada em que alguns estdo caracterizados (ou seja, tém um
resultado esperado associado) e dados ndo caracterizados;

° Aprendizagem com base em reforco (Reinforcement Learning): o algoritmo vai-se
ajustando a medida que vao existindo novas interacGes com o ambiente.

4.1.4 Algoritmos e Modelos

Os algoritmos de Machine Learning tém de ser selecionados com base na finalidade do
problema e na informagdo que existe para o mesmo. Existem algoritmos mais adequados para
determinadas tarefas, pelo que é possivel agrupar os algoritmos de ML de acordo com o tipo
de aprendizagem necessaria. De seguida explicam-se alguns dos algoritmos e modelos de
Machine Learning que foram estudados e aplicados para obter a solucdo desejada.

Support Vector Machines

As Support Vector Machines (SVM) sdo técnicas supervisionadas que permitem fazer
classificacdo linear ou ndo linear, regressao, ou detecao de outliers. Tem como objetivo a
separacdao de uma grande quantidade de dados utilizando o conceito de margens e
distanciamento. Esta técnica, com base no principio da maximizacdo da margem dos
hiperplanos, foi apresentada em 1992 por Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon e Vladimir N.
Vapnik [50].

Os vetores de suporte sdo pontos no conjunto de dados que tém a menor distancia até ao
hiperplano (ou plano da superficie), pelo que sdo os casos mais dificeis de classificar. Os vetores
de suporte tém influéncia direta na localiza¢do 6tima da superficie de decisdo[50].
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Figura 26 — Identifica¢do do hiperplano ideal e dos vetores de suporte [50]

O desempenho das SVM depende muito dos hiperparametros que devem ser ajustados

conforme o tipo de dados que se esta a lidar. Assim sendo, destacam-se os seguintes:

C: é um parametro de regulacdo, controlando o tamanho da margem da superficie de
decisdo. Quanto maior for o valor de C, menor sera o tamanho da margem, sendo
necessdrio ter atengao ao overfitting. Por outro lado, quanto menor for o valor de C,
maior serd o tamanho da margem, podendo causar underfitting;

o Overfitting: quando o algoritmo nao consegue generalizar para novos dados, ou
seja, tem uma performance boa nos dados de treino, mas uma performance fraca com
dados nunca vistos;

o Underfitting: quando o algoritmo tem dificuldade tanto com os dados de treino,
bem como a generalizar para novos dados.

Figura 27 - Exemplos da influéncia do C nos limites de decisdo [51]
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. Kernel: funcgdo utilizada para transformar o conjunto de dados que define a similaridade
dos mesmos. Pode ser definido como linear, polu, rbf, sigmoid, precomputed ou
fornecer o préprio callable.

kernel=hinear kernel=rbf keenel =poly

Figura 28 - Exemplos da influéncia do kernel nos limites de decisdo [51]

. Gamma: define o peso da influéncia de um dado de treino, pelo que valores baixos de
y correspondem a uma influéncia “alargada” e valores altos a uma influéncia “préxima”.
Este parametro aplica-se as fungGes kernel RBF (Radial Basis Function), sigmoide e
polinomial.

gamma=0.1 gamma=1

A8

Figura 29 - Exemplos da influéncia do gamma nos limites de decisdo [51]

As SVM sdo eficazes em espagos de grande dimensionalidade e em termos de memdria, pois
apenas utilizam os vetores de suporte para determinar os limites de decisdo e ndo o conjunto
de dados inteiro.

Neural Networks

Uma Neural Network (NN) é um conjunto interligado de elementos de processamento simples,
com o nome de unidades ou nés, cuja funcionalidade tem inspiragdo no conhecimento atual do
sistema nervoso animal, embora ndo tenha representa¢do detalhadamente realistica [52]. A
capacidade de processamento da rede é armazenada na forga das ligagdes entre as unidades,
também conhecida por pesos. Estes pesos sdo obtidos através de um processo de adaptacdo
ou aprendizagem de um conjunto de dados [53].

As unidades (ou neurdnios artificiais) da NN representam a unidade de processamento
fundamental de uma Neural Network, apresentando um modelo simples do neurdnio artificial.
Cada terminal de entrada e os valores recebidos com um determinado peso sdo combinados
por uma fungdo matematica que equivale ao processamento realizado pela soma. O valor de
saida corresponde a resposta do neurdnio aos valores de entrada, pelo que varias fungdes
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podem ser utilizadas. A combinacdo dos valores de entrada pode ser descrita pela seguinte

equacao [52]:
n
y= inWi
i=1

, onde y representa a entrada total recebida pelo neurdnio, x; representa o valor presente na
ligacdo de entrada i, w; representa o valor do peso presente na ligacdo de entradaien
representa o nimero de entradas no neurdnio.

7\ fungdo de
e e
7% \_J \ Wi \ ativagio
sinais A~ N R :
de ~ / () saida
* ol X5 e Wy fe—— Z F— P Y
entrada = X / ‘ -
A~ funcdo
\ il \ soma
Xa () Wia :
pesos 0,
sinapticos threshold

Figura 30 - Representac¢do do funcionamento de um né da Neural Network [54]

As Neural Networks podem apresentar vdrias camadas com diferentes tipos de ligagdes, pelo
que podem ser utilizadas para problemas de regressao e classificagdo. Uma NN com varias
camadas apresenta uma camada de entrada que recebe os valores de entrada para processar,
pelo menos uma camada invisivel de processamento responsavel por efetuar o processamento
dos dados e uma camada de output, que converte o processamento da rede no formato de
saida pretendido [52].
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Camada de Entrada Camada Oculta #1 Camada Oculta #2 Camada de Saida

Figura 31 - Representacgdo do funcionamento de uma NN com 2 camadas ocultas [55]

A vantagem da utilizacdo de uma Neural Network com varias camadas é o facto de ser capaz de
aprender modelos ndo lineares e também conseguir efetuar aprendizagem em tempo real. No
entanto, podem exigir a configuracao de uma quantidade maior de hiperparametros.

Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNN) é um algoritmo de Deep Learning amplamente utilizado
no reconhecimento de imagem porque sdo mais precisos que o julgamento humano [56]. Estas
redes sdo uma construgdo matematica composta por trés tipos de camadas: convolution,
pooling e fully connected layers. As duas primeiras, convolution e pooling, desempenham a
extracdo de recursos, e a terceira, fully connected layer, mapeia os recursos extraidos na saida
final, como classificagao.

convelution w/ ReLu  pooling comvelution w Relo poaling pooling fully-connectsd
rd —I—K‘», "J_"_ I l o J A |rJﬂ| .'J_"
O D0e DB Dew el
gt \ I J I‘—l_‘l | ou'jpu'.

Figura 32 - Camadas que compde as CNN [57]

Em imagens digitais, a convolution layer armazena os valores dos pixéis em um array de
numeros e uma matriz de nimeros chamada kernel é aplicada em cada posi¢do da imagem, o
que torna as CNN’s altamente eficientes no processamento de imagens. O output de uma
camada torna-se o input da préxima camada, levando a que os recursos extraidos sejam cada

46



vez mais complexos [58]. Dois hiperparametros chave que definem a operac¢ado de convolucao
sdo o tamanho e o niumero de kernels. O primeiro é tipicamente 3 x 3, mas pode ser 5x5 ou
7 x 7. 0 ultimo é arbitrario e determina a profundidade dos mapas de recursos de saida.

Input Vector

olojojolo]o Pooled Vector Kemel Destination Pixel
] 2 1 2

oflo|o slo]o
] 1 1 1 1

- 0 2 = 0| 0 0 - -3

1 0 0 o]0 o
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] 1 1 1 1

Figura 33 - Operagdo de convolugao [57]
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Figura 34 - Modo como um computador vé uma imagem [58]

Como se verifica na Figura 34, um computador vé uma imagem como um array de nimeros. A
matriz representada a direita contem nimeros entre 0 e 255, cada um dos quais corresponde
ao brilho do pixel na imagem da esquerda. Ambos sdo sobrepostos na imagem do meio [58].
No caso de imagens coloridas, passa a ser uma matriz de 3 dimensdes, em que é dado o valor
de cada pixel paraoR, G e B.

A pooling layer fornece uma operacao tipica de downsampling que reduz a dimensionalidade
dos mapas de recursos, de modo a diminuir o poder computacional necessario para o
processamento de dados. Além disso, é Util para extrair carateristicas dominantes que sdo
invariantes rotacionais e posicionais, mantendo assim o processo efetivo de treino do modelo.

Existem dois tipos de pooling: max pooling e average pooling. Max pooling retorna o valor
maximo da parte da imagem coberta pelo kernel, e o average pooling retorna a média de todos
os valores da parte da imagem coberta pelo kernel. O max pooling funciona como supressor de
ruido, descartando completamente ativacdes ruidosas e também realiza reducdo de ruido
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juntamente com reducdao de dimensionalidade. O average pooling realiza reducdo de
dimensionalidade como um mecanismo de supressao de ruido. Portanto, o max pooling tem
um desempenho muito melhor que o average pooling [57].

Apds a imagem de entrada ser convertida de forma adequada para o multi-level perceptron, é
necessario achatar a imagem em um vetor coluna, que vai alimentar uma rede neuronal feed-
forward e backpropagation aplicada a cada iteracdo do treino. Ao longo de uma séria de épocas,
o0 modelo é capaz de distinguir carateristicas em imagens e classifica-las usando a técnica de
classificacdo Softmax.

MobileNetV2

Em 2017, a Google apresentou o MobileNetV1l, uma familia de redes neuronais de visdao
computacional projetada com dispositivos mdveis para suportar classificacdo, detecao, entre
outros. Um ano mais tarde, 2018, a Google anunciou o MobileNetV2 que pretendia impulsionar
a préxima geracao de aplicacGes moéveis. Esta nova rede neuronal mostrou ser uma melhoria
significativa em relagdo ao MobileNetvl, destacando-se no reconhecimento visual mével,
incluindo classificacdo detecdo de objetos e segmentacdo semantica [59].

MobileNetV2 utiliza um modelo de arquitetura de CNN para classificar imagens e é especial
porque usa muito menos poder de computacao para ser executado. Este facto torna-o perfeito
para dispositivos mdéveis com recursos de computagdo limitados, sistemas incorporados e
computadores para serem executados sem GPUs. Este modelo é treinado usando o conjunto
de dados ImageNet. A arquitetura MobileNetV2 utiliza uma estrutura residual invertida onde a
entrada e a saida dos blocos residuais sdo camadas bottleneck finas.

Estas camadas codificam as entradas e saidas intermédias do modelo, enquanto a camada
interna encapsula a capacidade do modelo de transformar conceitos de nivel inferior como
pixéis em descritores de nivel superior com categorias de imagem. Como nas conexdes residuais
tradicionais, sdo adicionados atalhos (shortcuts) que permitem que o treino seja mais rapido e
mais preciso.

MobileNetV2 também usa convolucdes leves para filtrar recursos na camada de expansdo.
Finalmente, remove n3o linearidades nas camadas estreitas [60].
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MobileNetV2 Building Blocks
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Figura 35 - Arquitetura da MobileNetV2 [61]

A arquitetura da MobileNetV2 contém uma camada inicial fully convolution com 32 filtros,
seguida por 19 camadas residual bottleneck. A arquitetura foi adaptada para diferentes pontos
de desempenho, usando a resolu¢do da imagem de entrada o multiplicador de largura como
hiperparametros ajustaveis, que podem ser ajustados dependendo da precisdo desejada ou das
compensacoes de desempenho [61].

O MobileNetV2 supera o MobileNetV1 com maior precisdo e menor laténcia. Além disso, é um
extrator de recursos muito eficaz para dete¢do e segmentagdo de objetos. No caso de detegao,
quando emparelhado com o Single Shot Detector Lite, o MobileNetV2 é cerca de 35% mais
rdpido com a mesma precisdo que o MobileNetV1.

Detectron2

Detectron2 é o pacote de detecdo de objetos, segmentacdo e estimativa de pose de cédigo
aberto da Meta Al. E o sucessor do Detectron e maskrcnn-benchmark [62]. Esta biblioteca inclui
Novos recursos, como segmentac¢do panodtica, Densepose, Cascade R-CNN, rotated bounding
boxes, PointRend, Deeplab, entre outros.

O Detectron2 possui um design modular e extensivel, e fornece um treino mais rapido em um
ou vdrios servidores GPU. Ja se encontra implementado em PyTorch, o que facilita a iteragdo
no design e experiéncias nos modelos. E possivel modificar o cddigo existente, usa-lo para fins
privados, cientificos e até comerciais.
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Dada uma imagem de entrada, a biblioteca Detectron2 pode retornar rotulos, caixas

delimitadoras, pontuac¢des de confianga, mascaras e esqueletos de objetos.

Figura 36 - Algumas funcionalidades do Detectron2 [63]

Oferece o model zoo com implementacdes como Mask R-CNN e R-CNNs em geral, juntamente
com RetinaNet.

PointRend

PointRend (Point-based Rendering) trata a segmentagdo como um problema de renderizacao,
usando uma estratégia de segmentacgao para selecionar de forma adaptativa um conjunto de
pontos ndo uniformes e calcular rétulos. O PointRend pode ser incorporado de forma flexivel
em meta-arquiteturas de segmentacdo de instdncia comuns, como Mask R-CNN, e meta-
arquiteturas de segmentac¢do semantica, como Fully Convolutional Networks [64] .

Ma§k B—(;NN - P(')ir_Lthnd
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Figura 37 — Segmentacdo de instancia com PointRend [64]

Ao calcular mapas de segmentacdo de alta resolucdo, a estratégia de subdivisdo do PointRend
é uma ordem de magnitude mais eficiente em operagbes de ponto flutuante em comparagao
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com a computacado direta. O PointRend nao realiza previsdes em todos os pontos da grade de
saida, apenas em pontos cuidadosamente selecionados.

PointRend atinge maior nitidez em limites de objetos complicados, como dedos, e pode ser
adicionado na segmentacdo semantica e de instancia. PointRend supera o Mask R-CNN em
tarefas de segmentacdao de imagem nos conjuntos de dados de referéncia COCO e Cityscapes.
A eficiéncia deste modelo permite resolu¢des de saida que sdo impraticaveis em termos de
memaodria ou computacdo em comparacao com as abordagens existentes.

E composto por trés componentes principais:

° Point Selection Strategy - uma estratégia de selecdo de pontos seleciona um pequeno
numero de pontos de valor real para fazer previsGes, evitando computagdo excessiva
para todos os pixéis na grade de saida de alta resolucao;

° Point-Wise feature Representation - para cada ponto selecionado, é extraida uma
representacdo de recurso pontual.

° Point head - uma pequena rede neural treinada para prever um rétulo a partir dessa
representacdo de recurso pontual, independentemente para cada ponto.

coarse prediction

L/ fine-grained point features point predictions
features

Figura 38 - Fluxo de processo do modelo PointRend [64]

Uma imagem de entrada é enviada para a rede CNN para obter uma saida da coarse prediction.
Esta saida tende a ser de baixa resolucdo. O vetor gerado pela coarse prediction é enviado como
entrada para o modelo PointRend, onde é aumentado duas vezes usando interpolagao bilinear
e N pontos incertos sdo gerados usando a estratégia de sele¢ao de pontos PointRend. Sao feitas

51



novas previsdes nesses pontos utilizando uma estratégia de previsdo pontual com um multi-
layer perceptron e este processo é repetido até ser atingida a resolucdo de saida desejada.

MediaPipe Objectron

MediaPipe Objectron é uma solugcdo médvel desenvolvida pela Google para dete¢do de objetos
3D em tempo real para objetos do dia a dia. Ele deteta objetos em imagens 2D e estima a sua
posicdo através de um modelo de ML, treinada em um conjunto de dados Objectron [65].

Este conjunto de dados é uma colec¢do de clipes de video curtos centrados em objetos, que sdo
acompanhados por metadados de sessdo AR que incluem poses de camara, nuvens de pontos
esparsas e caracterizacdo das superficies planas no ambiente circundante. Em cada video, a
camara move-se em redor do objeto, de modo a captar vdrios angulos. Os dados possuem
caixas delimitadoras (bounding box) 3D anotadas manualmente para cada objeto, que
descrevem a posicdo, orientacdo e dimensdes do objeto.

O conjunto de dados Objectron possui quinze mil videoclipes anotados e mais de quatro
milhdes de imagens anotadas para as seguintes categorias: bikes, books, bottles, cameras,
cereal boxes, chairs, cups, laptops e shoes. A solugao de dete¢do de objetos 3D apenas esta
disponivel para as categorias shoes, chairs, cups e cameras.

Figura 39 - Exemplos de resultados do Objectron

Este modelo possui uma arquitetura codificador-decodificador baseada em MobileNetV2, as
redes neurais do Google para classificacdo e detecdo visual. Usando essas redes, a proje¢do 2D
daimagem e um algoritmo de estimativa 3D, o modelo pode processar uma saida 3D do referido
objeto.
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MiDa$S

MiDaS é um modelo de ML que calcula a profundidade inversa relativa de uma imagem. Este
modelo foi treinado em dez datasets (ReDWeb, DIML, Movies, MegaDepth, WSVD, TartanAir,
HRWSI, ApolloScape, BlendedMVS, IRS) com otimizacdo multiobjectivo.

'V

Figura 40 - Imagem e mapa de profundidade correspondente obtido pelo MiDaS [66]

O mapa de profundidade é uma imagem em que cada pixel contém informacGes de
profundidade ao invés de RGB, e normalmente é apresentado como uma imagem em escala de
cinza. As informacGes de profundidade significam a distancia da superficie dos objetos da cena
a partir de um ponto de vista.

Os mapas de profundidade podem ser usados em varias situagdes, como mapeamento de
sombras, renderizacao 3D, reconstrucao 3D, entre outros.

Point Cloud

Point Cloud é um conjunto de pontos no espaco, que permite representar formas ou objetos
3D. Cada ponto possui o seu conjunto de coordenadas cartesianas (x, y, z). Point Cloud é um
tipo de geometria que permite armazenar grandes quantidades de dados, normalmente
recolhidos de aplicacGes LiDAR. O LiDAR permite uma recolha rapida e precisa de dados.

A geometria do Point Cloud possibilita o processamento rapido e eficiente de uma grande
colegdo de vértices no espago 3D que representam as superficies externas de objetos. Quando
se unem estes vértices, forma-se um modelo capaz de se transformar e visualizar.

Figura 41 — Point Cloud [67]
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O Point Cloud possui operacdes como afinamento, divisdo e combinag¢ado, de modo a produzir
um conjunto de vértices mais utilizadvel. A cada vértice estdo associadas vdrias componentes
qgue contém um valor descritivo do ponto. Esses valores das componentes podem ser usados
para classificar diferentes se¢des do conjunto de pontos contido na geometria da point cloud.

Point Cloud tornaram-se em um dos formatos de dados mais significativos para representacao
3D e estdo a ganhar cada vez mais popularidade devido a disponibilidade de dispositivos de
aquisicao, bem como ao aumento da aplicacdo em areas como robética, direcdo autbnoma,
realidade aumentada e virtual.

Regressao Linear

A regressdo é uma das técnicas estatisticas mais potentes e de utilizacdo mais frequente. A
analise da regressao estuda a relacdo entre uma variavel chamada varidvel independente e
outras varidveis independentes. Esta rela¢do é representada por um modelo matematico que
pode ser designado por modelo de regressao linear simples ou modelo de regressao linear
multipla.

Designa-se por modelo de regressao linear simples caso defina uma relacdo linear entre a
variavel dependente e uma variavel independente. Se em vez de uma, forem incorporadas
varias variaveis independentes, o modelo passa a denominar-se modelo de regressao linear
multipla [68].

A férmula de uma regressao linear simples é representada por:

y=PBo+ Bix+ €

, sendo y a variavel dependente, x é a varidvel independente, 3, é a interse¢do na origem da
reta, e §; é o declive da reta. € é um termo aleatdrio que capta a influéncia de outros pequenos
fatores que influenciam y, para além do x.

O modelo de regressao linear multipla é definido pela expressao:

y=PBo+ P1x1+ -+ Prxp + €

, sendo x4,..., X as varidveis explicativas ou independentes medidas sem erro (ndo aleatdrias),
& é uma varidvel aleatédria residual na qual se procuram incluir todas as influéncias no
comportamento da varidvel y que ndo podem ser explicadas linearmente pelo comportamento
das varidveis x4,..., X}, € 0s possiveis erros de medicdo, f3,..., Bx sdo parametros desconhecidos
do modelo, e y é a variavel dependente.

A analise de correlagdo estd intimamente ligada a andlise de regressdo. A analise de correlagdo
é usada para medir o grau de associacdo (linear) entre as varidveis quantitativas, e é dada pela
raiz quadrada de R?. Pode designar-se por coeficiente de correlacdo simples se apenas estiver
envolvida uma variavel independe, ou por coeficiente de correlagdo multiplo caso estejam
envolvidas pelo menos duas varidveis independentes.
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4.1.5 Ferramentas

Nesta seccdo sdao abordadas as ferramentas utilizadas na implementacdo das abordagens
estudadas nesta dissertacao.

Python

O Python foi desenvolvido por Guido van Rossum em 1991 [69], com o objetivo de otimizar a
leitura de cddigos e estimular a produtividade de quem os cria. E considerada uma linguagem
de programacado de alto nivel, dindmica, interpretada, modular, multiplataforma e orientada a
objetos [69]. O Python possui um grande niumero de bibliotecas, nativas e de terceiros, a sua
utilizacdo e distribuicdo é gratuita, e é possivel estudar e efetuar alteragdes no codigo fonte da
linguagem.

O Python n3o é uma linguagem fortemente tipificada, permitindo a utilizacdo de variaveis sem
a declaracdo destas e determinando o tipo implicitamente. Também utiliza a indentagdo como
estrutura de controlo, pelo que ndo se utiliza chavetas para definir blocos de cddigo. A
linguagem de programacgao Python também ndo obriga a definicao de classes, apesar de ser
possivel definir quando é necessario ou conveniente defini-las [69].

A escolha desta linguagem de programacdo para o desenvolvimento deste projeto teve por
base o facto de conter uma biblioteca especifica para a utilizagdo de algoritmos de
aprendizagem, com o nome de scikit-learn [70]. Outro fator de selecdo é o facto de o Python
ser uma das linguagens mais utilizadas na area cientifica devido a facilidade de aprendizagem e
utilizagdo da mesma [71].

Scikit-Learn

O scikit-learn é uma ferramenta gratuita, simples e eficiente para analise preditiva de dados[70].
Esta biblioteca fornece muitos algoritmos de aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada, bem como técnicas para analise de dados, desde pré-processamento até a
validac¢do cruzada.

Esta biblioteca é acessivel a todos e é reutilizdvel em varios contextos. Foi contruida em NumPy,
SciPy e Matplotlib, e é open source [70].

Tkinter

Tkinter € uma framework de Graphical User Interface embutido na biblioteca padrdo do Python.
O Python disponibiliza outras bibliotecas para criar interfaces graficas como o Kivy, o Python Qt
e o wxPython, mas o Tkinter é o mais utilizado de todos. Esta biblioteca dispée de diversos
controlos como menus, botdes, caixas de texto, entre outros, que podem ser utilizados na
interface grafica. Estes controlos sdo chamados de widgets.
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A interface grafica criada com esta biblioteca é alvo de algumas criticas por ndo parecer
moderna e atrativa. No entanto, o Tkinter é relativamente leve e facil de utilizar em comparacao
com outras frameworks.

Como o objetivo principal desta dissertacdao nao era a implementacao de uma aplicacao movel,
deu-se prioridade aos restantes objetivos definidos e por isso, esta biblioteca revelou-se uma
boa opcdo para a criagdo de uma interface funcional e multiplataforma onde fosse possivel
disponibilizar o feedback do sistema para o utilizador.

Open3D

O Open3D é uma biblioteca open source que suporta desenvolvimento rdpido de software para
processamento de dados 3D, como reconstrugdo de cenas, visualizacdo e machine learning 3D.
Pode ser configurado em diferentes plataformas e compilado facilmente a partir da fonte.

O codigo é limpo, com estilo consistente e mantido por meio de um mecanismo de revisao de
cddigo claro. O Open3D tem sido usado em varios projetos de pesquisa publicados e é
implementado ativamente na nuvem [72].

Esta biblioteca possui uma estrutura de dados para imagens que suporta varias fungdes como
read_image, write_image, filter_image e draw_geometries. Uma imagem Open3D pode ser
convertida diretamente de/para um array numpy. Uma Open3D RGBDImage é composta por
duas imagens, RGBDImage.depth e RGBDImage.color [73].

MeshlLab

O MeshLab é uma ferramenta open source de processamento, visualizacado e edicdo de meshes
triangulares 3D. Fornece um conjunto de ferramentas para edigao, limpeza, corregao, inspegao,
renderizagdo, texturizagdo e conversdo de meshes. Esta ferramenta oferece recursos para
processamento de dados produzidos por ferramentas/dispositivos de digitalizacdo 3D e para
preparagao de modelos para impressao 3D.

O MeshLab é baseado na biblioteca VCGIib, e esta disponivel para Windows, macOS e Linux.

Labelme

Labelme é uma ferramenta de anotagdo open source escrita em Python utilizada como suporte
na anotacdo manual de imagens para detecdo, classificacdo e segmentacdo de objetos. Esta
ferramenta permite criar varias formas incluindo poligonos, circulos, retangulos, linhas e pontos.
As anotac0es realizadas nesta ferramenta podem ser gravadas como ficheiros json diretamente
da ferramenta.
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O repositdrio Labelme oferece um script python que permite converter anotacdes em PASCAL
VOL, contudo ndo suporta formatos como YOLO e COCO.

4.1.6 Métodos

Nesta seccdo sdao abordados alguns métodos utilizados na implementacao das diversas
abordagens estudadas para obter a solucdo desejada para esta dissertagao.

Analise de Componentes Principais

Grandes conjuntos de dados sdo cada vez mais comuns e, muitas vezes, mais dificeis de
interpretar. Como referido anteriormente, o conjunto de dados utilizado possuia uma grande
guantidade de dados, pelo que mesmo apéds a reducdo da sua dimensionalidade, ainda surgiram
problemas de memdria. Para ultrapassar este obstaculo, utilizou-se o processo de analise de
componentes principais (PCA).

O PCA reduz a dimensionalidade de um conjunto de dados, preservando o mdximo da variancia
(ou seja, informacg0es estatisticas) possivel. Esta técnica consiste numa transformacao linear de
dados para um novo sistema de coordenadas, de forma que a maior variancia por qualquer
projecdo de dados fique captada ao longo da primeira coordenada, a segunda maior variancia
ao longo da segunda coordenada e assim sucessivamente [74].

A reducdo de variaveis de um conjunto de dados leva naturalmente a uma reducdo de precisdo,
contudo conjuntos de dados menores sdao mais faceis de explorar e visualizar, e tornam a analise
de dados muito mais fécil e rdpida para algoritmos de ML [74].

GridSearch

Grid search é a técnica de realizar o ajuste de hiperparametros para determinar os valores ideais
para um determinado modelo. O desempenho de um modelo depende significativamente do
valor dos hiperparametros. Como nao existe forma de saber antecipadamente os melhores
valores para os hiperparametros, é crucial tentar todos os valores possiveis para conhecer quais
os valores ideais [75].

Realizar este processo manualmente consome uma quantidade considerdvel de tempo e
recursos, pelo que foi utilizada a funcdo GridSearchCV para automatizar o ajuste de
hiperparametros. Esta fun¢do é disponibilizada pela biblioteca scikit-Learn e ajuda a percorrer
os hiperparametros predefinidos a assim, ajustar o modelo no conjunto de dados de treino.

O GridSearchCV faz uma pesquisa exaustiva com todas as combinac¢Ges de parametros e valores.
Deste modo, é possivel selecionar a melhor combinagdo de parametros, ou seja, a que tem
melhor desempenho é usada para fazer as previsdes. De salientar que o tempo de treino e a

57



avaliacdo de desempenho cresce exponencialmente com o nimero de parametros e valores
dos mesmos.
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5 Abordagens Consideradas

No decorrer deste capitulo apresentam-se as varias abordagens aplicadas na implementacao
do projeto, é realizada uma comparacdo entre as mesmas e justifica-se a escolha realizada. Para
cada abordagem, referem-se os métodos de recolha de dados utilizados, bem como a aplicacao
dessas abordagens e os resultados obtidos dessas implementagdes.

5.1 SVM, CNN e MobileNetV2

Para realizar o reconhecimento de alimentos a partir de uma imagem, comegou-se por analisar
trés abordagens frequentemente utilizadas neste contexto: Support Vector Machine,
Convolutional Neural Network e MobileNetV2. O estudo destas abordagens foi apresentado na
Conferéncia Europeia de Inteligéncia Artificial EPIA realizada em setembro de 2022 e é possivel
aceder ao artigo em [25].

Nesta seccdo é apresentado o conjunto de dados utilizado e as trés técnicas sdo analisadas, de
modo a obter a técnica com melhor desempenho para ser utilizada posteriormente na
implementacdo da solugdo apresentada nesta dissertagao.

5.1.1 Conjunto de Dados

Como ja foi referido anteriormente, pretendia-se que o sistema desenvolvido fosse capaz de
reconhecer refei¢Ges tipicamente portuguesas. Apds uma extensa pesquisa por conjuntos de
dados que possuissem imagens de refeicbes portuguesas, verificou-se que, até a data, nao
existia nenhum repositério publico com estas carateristicas. Por essa razdo, construi-se um
dataset manualmente e, quando foi realizado este estudo, este dataset possuia apenas 11
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categorias de refeicOes, totalizando 5528 imagens. Este dataset foi publicado no Kaggle [76] e,
neste momento, tem 23 categorias, com 6726 imagens. Pretende-se que este repositorio seja
alimentado com regularidade, para que futuramente seja a fonte de informagcdo de muitos
projetos.

bacalhau_bras batatas_fritas bolo chocolate
cachorro donuts esparguete_bolonhesa
francesinha gelado hamburger

pizza waffles

Figura 42 — Categorias utilizadas no caso de estudo

Algumas categorias presentes neste dataset como batatas fritas, bolo de chocolate, cachorro,
donut, gelado, hamburguer, pizza e waffles foram recolhidas do conjunto de imagens
disponibilizado em [77, 78]. Este dataset contém uma vasta variedade de imagens de alimentos,
estando dividido em 101 categorias e cada uma possui 1000 imagens.

As restantes categorias — bacalhau a bras, esparguete a bolonhesa e francesinha — foram
reunidas a partir de pesquisas no Google Images e em aplicacbes de recomendacbes de
restaurantes, como Zomato, The Fork e TripAdvisor.

Pré-Processamento dos dados

Devido a existéncia de variados tamanhos de imagens, foi necessdrio passar por um processo
de normalizagao do tamanho de todas elas. Para isso, foi calculado o tamanho médio de todas
as imagens e, em seguida, todas foram redimensionadas para a metade desse mesmo tamanho,
pois caso ndo fosse metade do tamanho médio continuavam a surgir erros de memdaria como
citados anteriormente.

O resultado foram imagens 286x258 pixéis, ao qual se manteve as cores, pois € um fator de
grande variancia entre os diferentes alimentos. Assim sendo, como os computadores leem as
cores como uma série de trés valores — vermelho, verde e azul -, e como cada pixel tem, na
verdade, trés valores para o computador, resultou em um vetor de 286x258x3, ou seja, 221364
atributos para cada imagem.

O conjunto de dados esta dividido em subpastas por classe, portanto foi contruido um algoritmo
que percorreu todas as subpastas, converteu todas as imagens para o tamanho 286x258x3 e,
em seguida, foram convertidas para um array do tipo numpy e foi armazenada a sua devida
label. De seguida, os indices foram baralhados para ndo ficarem as imagens da mesma classe
em sequéncia. Posteriormente, o array de imagens e de labels foram divididos em 85% para
treino e 15% para teste.

De forma a agilizar e reduzir a complexidade do processo de treino e previsdo, foi usado o
processo de analise de componentes principais (PCA), explicado na sec¢do 4.1.6. Para manter
um bom desempenho e tentar perder o minimo de informacéao possivel, decidiu-se captar pelo
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menos 90% da variancia. Para isso, foram usadas 500 componentes principais, como se pode
verificar na Figura 43. A partir das 500 componentes, o ganho de variancia por componente é
residual, pelo que ndo compensa estar a adicionar mais componentes.
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0.8 4

0.7 4

0.6
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Explicacdo da variancia cumulativa

0.2

T T T T T
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Numero de componentes

Figura 43 - Demonstrac¢do grafica que com 500 componentes capta 90% da variancia

Na Figura 44 é possivel observar as imagens originais dos alimentos e as imagens reconstruidas
a partir dos 500 componentes extraidos.

Figura 44 — Exemplos de imagens e a sua reconstrucdo a partir dos 500 componentes

Verifica-se que, apesar da reduc¢do de atributos, as imagens continuam a conter as partes
essenciais para a definicdo de cada um dos alimentos.

5.1.2 Aplicagao dos Algoritmos de Aprendizagem

Para a criagdo de um modelo preditivo capaz de identificar os itens alimentares, foram
implementados os algoritmos SVM e CNN, utilizando a biblioteca do scikit-learn.

Nas Support Vector Machines foram testados os seguintes hiperparametros: fungdo Kernel,
valor do coeficiente de C e valor de Gamma.
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Para obter os melhores parametros, foi utilizado o método GridSearch, explicado na seccao
4.1.6, com validacdo cruzada de 5 folds. Com isto, cada combinacdo existente na grelha foi
treinada e testada, de forma a encontrar a melhor combinag¢do de pardmetros. Foram testadas
192 combinagdes, estando na Tabela 8 demonstrados os melhores resultados obtidos no
processo de otimizagao dos hiperparametros.

Tabela 8 — Resultado do processo de otimizagdo de hiperparametros SVM

Hiperparametro Valor
Kernel RBF

C 10
Gamma 0.0001

Nas Convolutional Neural Networks, testaram-se os seguintes hiperparametros: Hidden Layer
Size, Activation, Solver, Alpha e Max_iter. Também foi utilizado o método GridSearch com
validacdo cruzada, testando 144 combinagbes, sendo que a melhor combinagdo esta
demostrada na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultado do processo de otimizagdo de hiperparametros CNN

Hiperparametro Valor

Hidden Layer Size (500, 500, 500, 500)
Activation relu

Solver Ibfgs

Alpha 1

Max_iter 750

Para avaliar o MobileNetV2, foram criados geradores utilizando ImageDataGenerator que
permite aumentar a quantidade de dados em tempo real enquanto o modelo esta a ser treinado.
Basicamente, um lote de imagens de entrada é apresentado ao ImageDataGenerator e este
transforma cada imagem do lote através de uma série aleatdria de translacdes, rotacGes, entre
outros. O lote transformado é entdo retornado a fungao de chamada.

Apds os dados estarem prontos para alimentar o MobileNetV2, definiram-se alguns argumentos
para criar o modelo, como é possivel averiguar na Tabela 10.

Tabela 10 - Valores usados na criagdo do modelo MobileNetV2

Argumento Valor
input_shape (224, 224, 3)
include_top False
weights imagenet
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pooling avg

A saida do modelo pré-treinado passou por duas camadas densas com 128 neurdnios e ativacao
de relu. Em seguida, foi definida a camada de classificagao final, que armazena os valores reais
de probabilidade para cada classe. Esta camada foi definida com 11 classes e com ativagao
softmax. O resultado desta camada sdo 11 probabilidades e a maior serd a classificacdao. Apds a
criagdo do modelo com as entradas e saidas definidas, iniciou-se a fase de treino com a
compilagdo do modelo. O modelo foi configurado com os valores presentes na Tabela 11.

Tabela 11 - Valores usados na compilagdo do modelo MobileNetV2

Argumento Valor

optimizer adam

loss categorical_crossentropy
metrics ['accuracy']

A funcdo de perda foi configurada como entropia cruzada categérica ao invés de entropia
cruzada categérica esparsa, pois quando sdo utilizados ImageDataGenerators, as classes sao
codificadas como vetores, entdo ao invés de serem passados inteiros para a classe, sdo passados
vetores. De seguida, o modelo foi treinado para 100 epochs.

5.1.3 Resultados

Sendo este caso um problema de classificagcdo, foram aplicadas métricas de classificacdo para
avaliar a performance dos algoritmos. Assim sendo, foram criadas matrizes de confusdo que
resumem os resultados do teste do classificador. A matriz de confusdo mostra o nimero de
previsdes corretas e incorretas feitas por um modelo em comparagdo com os resultados reais.

Na matriz de confusao representada na

Figura 45, verifica-se que algumas categorias como cachorro, donuts, pizza e waffles, possuem
poucas previsdes corretas. No caso dos waffles, o modelo previu corretamente 12 imagens,
contudo previu que outras 12 imagens da categoria waffles eram cachorros. N3o existe
qualquer semelhanga entre estas duas categorias, e é importante ressalvar que ndo existem
imagens no conjunto de dados com ambos os alimentos na mesma imagem.
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Figura 45 — Matriz de confusdo SVM

A Figura 46 mostra a matriz de confusdo criada para a CNN. Houve uma ligeira melhoria das
previsdes quando comparadas com as previsdes obtidas pela SVM. A categoria waffles também
nao se destacou nas previsoes resultantes da aplicacdo da CNN, como ja tinha acontecido com
o algoritmo SVM. Ainda se verificam muitos falsos negativos e falsos positivos.
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Figura 46 — Matriz de confusdo CNN
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A matriz de confusdo obtida para o MobileNetV2 demonstra uma melhoria substancial das
previsdes efetuadas. Verifica-se que praticamente todas as previsGes estdo dispostas
diagonalmente. Em 3284 imagens, apenas 44 imagens foram previstas incorretamente.

Confusion Matrix
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Figura 47 - Matriz de confusdo MobileNetV2

Com os dados das matrizes de confusdo, foi possivel calcular varios valores que sdo bastante
Uteis para ajudar a avaliar o desempenho dos algoritmos. Deste modo, foi calculada a precisao,

o recall e o f1-score.
. Precisdo: relagdo entre as previsdOes positivas realizadas corretamente e todas as

previsdes positivas;

precision = — (1)
recision = VP n FP

, onde VP sdo os verdadeiros positivos e FP sdo os falsos positivos.

. Recall: relagcao entre os resultados previstos e os resultados previstos corretamente;
VP
Recall = ——— (2)
VP +FN

, onde VP sdo os verdadeiros positivos e FN sdo os falsos negativos.

° F1-Score: ponderagdo entre métricas de precisdo e de recall;

Recall - Precision
Recall + Precision

(3)

f1 — score =2
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A métrica de precisdao é um bom indicativo para mostrar a performance em relacdo a detecao

de falsos positivos. Quanto maior for o resultado, melhor é a performance do algoritmo em

relacdo a evitar falsos positivos. O Recall permite saber quantos resultados o algoritmo

conseguiu efetivamente prever, por isso quanto maior for o resultado, melhor é a performance

em evitar falsos negativos. Por fim, o F1-Score tenta encontrar o balanceamento entre a

precisdo e o recall, pelo que os falsos positivos e os falsos negativos tém um custo similar.

Tabela 12 — Resultados da matriz de confusdo SVM

Label Precision Recall F1-Score Support
bacalhau_bras 0.71 0.56 0.63 154
batatas_fritas 0.33 0.40 0.36 164
bolo_chocolate 0.54 0.56 0.55 141
cachorro 0.22 0.23 0.23 145
donuts 0.23 0.21 0.22 140
esparguete_bolonhesa 0.38 0.44 0.41 149
francesinha 0.53 0.60 0.56 153
gelado 0.35 0.53 0.42 161
hamburguer 0.31 0.29 0.30 154
pizza 0.32 0.26 0.28 149
waffles 0.17 0.08 0.11 149
Accuracy 0.38 0.38 0.38 1659
Macro-average 0.37 0.38 0.37 1659
Weighted average 0.37 0.38 0.37 1659
Tabela 13 — Resultados da matriz de confusdo CNN

Label Precision Recall F1-Score Support
bacalhau_bras 0.65 0.61 0.63 154
batatas_fritas 0.35 0.33 0.34 164
bolo_cholocate 0.53 0.58 0.55 141
cachorro 0.26 0.25 0.25 145
donuts 0.29 0.29 0.29 140
esparguete_bolonhesa 0.44 0.41 0.42 149
francesinha 0.52 0.64 0.57 153
gelado 0.40 0.53 0.46 161
hamburger 0.39 0.38 0.38 154
pizza 0.33 0.34 0.33 149
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waffles 0.19 0.11 0.14 149

Accuracy 0.41 0.41 0.41 1659
Macro-average 0.39 0.41 0.40 1659
Weighted average 0.40 0.41 0.40 1659

Tabela 14 — Resultados da matriz de confusdo MobileNetV2

Label Precision Recall F1-Score Support
bacalhau_bras 1.00 1.00 1.00 280
batatas_fritas 0.99 0.99 0.99 311
bolo_cholocate 0.97 0.99 0.98 315
cachorro 0.98 0.99 0.98 291
donuts 0.99 0.98 0.98 299
esparguete_bolonhesa 0.99 0.99 0.99 296
francesinha 1.00 1.00 1.00 301
gelado 0.97 0.99 0.98 311
hamburger 0.99 0.98 0.98 318
pizza 0.99 0.99 0.99 287
waffles 0.97 0.96 0.97 275
Accuracy 0.99 0.99 0.99 3284
Macro-average 0.99 0.99 0.99 3284
Weighted average 0.99 0.99 0.99 3284

Como o objetivo é minimizar ao maximo tanto os falsos negativos como os falsos positivos,
consideram-se que a melhor métrica para avaliar o desempenho do algoritmo serd o F1-Score.

O algoritmo CNN obteve melhor desempenho que o SVM, contudo nada se iguala a
performance do modelo MobileNetV2. O SVM apenas obteve uma precisdao de 38%, a CNN
apresentou uma performance ligeiramente melhor que o SVM, com 41%, e, por fim, o
MobileNetV2 destacou-se com uma performance de 99% nas métricas precision, recall e f1-
score e uma precisdo do modelo de 99%.

5.2 Reconstrugao 3D

Nesta secdo é apresentada a implementacdo da reconstrucdo 3D, realizada com o intuito de
obter uma estimativa das refeicdes previamente detetadas através do modelo de
reconhecimento de alimentos.
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5.2.1 Aplicagao da Reconstrugao 3D

Nesta subsecdo é apresentado todo o processo de implementacdo da reconstrucdo 3D.

Conversao de Imagem para Mapa de Profundidade

Antes de mais, foi necessario o timm que é uma dependéncia do MiDaS. De seguida, utilizou-se
o modelo DPT_Large do MiDaS v3, que apresenta uma maior precisdo e uma velocidade de
inferéncia mais lenta que os restantes modelos do MiDaS (DPT_Hybrid e MiDaS_small). O
modelo foi entdao carregado e, caso o GPU estivesse disponivel, o modelo seria entdo movido
para o GPU, sendo permanecia no CPU.

Apds serem carregadas as transformacgdes para redimensionar e normalizar a imagem, foi
carregada uma imagem e foram aplicadas as transformacgdes sobre a mesma. Depois, previu-se
e redimensionou-se a imagem para a sua resolugdo original.

Figura 48 - Exemplos de imagens com o mapa de profundidade correspondente
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Conversao do Mapa de Profundidade para Point Cloud

Para realizar a conversdao de depth map para point cloud, utilizou-se a biblioteca Open3D.
Comecou-se por ler a imagem real e imagem de profundidade gerada no passo anterior,
invocou-se a fung¢do create_rgbd_image_from_color_and_depth com as duas imagens como
argumentos e assim criou-se a RGBDImage. Esta fungdo converteu aimagem real numa imagem
de escala de cinzas e armazenou-a em um float variando entre 0 e 1, e a imagem de
profundidade foi armazenada em um float, representando o valor da profundidade em metros.

Grayscale image Depth image

200 1 200

400 400
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Figura 49 - Imagem com escala de cinzas e imagem de profundidade

De seguida, converteu-se a RGBDImage em point cloud. Para isso, foi necessario saber
parametros intrinsecos da camara, como o comprimento focal e o centro ético da camara, para
ser possivel projetar os pontos em uma point cloud. Utilizou-se a fungdo
create_point_cloud_from_rgbd_image para criar a point cloud a partir da RGBDImage e dos
parametros da camara.

Para os parametros da camara foi necessario criar a estrutura de dados PinholeCameralntrinsic.
Como a imagem real foi recolhida do Google Images, ndo se sabia quais eram os parametros da
camara e, por isso, utilizaram-se parametros intrinsecos padrdao da camara, dados pelo
comando PinholeCameralntrinsicParameters.PrimeSenseDefault disponibilizado pelo Open3D.
Os parametros padrdo sdo resolucdo de imagem 640x480, distancia focal (fx, fy) = (525,0, 525,0)
e centro éptico (cx, cy) = (319,5, 239,5).

Realizou-se uma transformacao flip para que a point cloud ndo estivesse virada do avesso e
permitisse uma melhor visualizacdo. Por fim, passou-se uma lista de geometrias como
argumento para a funcdo draw_geometries e visualizou-se a point cloud obtida.

e alhe A ¥

Figura 50 - Point Cloud
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5.3 Detectron2

Nesta secdo é apresentado o conjunto de dados utilizados na implementacao desta abordagem
e é explicado todo o processo realizado para estudar esta técnica. Por fim, sdo mostrados alguns
resultados e é realizada uma discussdao dos mesmos.

5.3.1 Conjunto de Dados

Para analisar esta abordagem, nao se utilizou o dataset previamente construido, que serviu
como base de conhecimento na aplicacdo dos modelos SVM, CNN e MobileNetV2. Pretendia-
se realizar testes neste ambito com um conjunto de dados mais pequeno, para que permitisse
entender a performance do modelo e a viabilidade de optar por esta abordagem, tendo em
conta que o modelo MobileNetV2 ja tinha obtido uma precisdo extremamente satisfatéria e
demonstrava ser um bom modelo a utilizar na implementagao desta solugao.

Assim sendo, foi necessario recolher algumas imagens para construir o conjunto de dados.
Algumas imagens da categoria bolonhesa do dataset [76] foram reutilizadas para fazer alguns
testes com esta framework, e as restantes imagens foram recolhidas manualmente através da
camara de dispositivos moveis e do download a partir da internet. Foram apenas utilizadas 8
categorias: leuro, beans, bolonhese, chicken, egg, fries, rice e salad. De modo que o modelo
construido fosse robusto, utilizaram-se imagens com backgrounds diferentes, condi¢cdes de
luminosidade variaveis e alguns objetos aleatérios de fundo.

A categoria leuro foi criada a pensar no préximo passo da solugdo: apds o reconhecimento de
alimentos, pretendia-se que o sistema fosse capaz de obter o peso dos alimentos e
consequentemente obter os seus valores nutricionais o mais préximo possivel da realidade.
Para isso, precisou-se de um objeto de referéncia que permita fazer a escala com os alimentos
presentes na imagem de entrada.

O dataset possui atualmente 414 imagens.

5.3.2 Aplicagdo do Detectron2

Nesta subsecdo é apresentado todo o processo de implementagao do modelo Detectron2.

Anotac¢ao dos Dados

De seguida, realizou-se o labeling de imagens para que o modelo soubesse o que precisava de
aprender. Para isso, utilizou-se um software de labeling chamado Labelme. Esta ferramenta é
de facil instalacdo e utilizacdo.

ApOs este processo, os dados foram divididos em duas pastas — uma pasta de treino e uma de
teste — para que mais tarde fosse possivel obter uma estimativa razoavel do quao bom seria o
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modelo construido. Cada imagem ficou acompanhada por um ficheiro json com as suas
anotagdes.

Conversao do Dataset para o Formato COCO

O COCO possui cinco tipos de anotacdo: object detection, keypoint detection, stuff
segmentation, panoptic segmentation, e image captioning. O formato COCO assemelha-se ao
seguinte:

annotation {
"id": int,
"image_id": int,
"category_id": int,
"segmentation": RLE or [polygon],
"area": float,
"bbox": [x,y,width,height],
"iscrowd": 0 or 1,

}
categories [{
"id": int,
"name": str,
"supercategory": str,
1

Figura 51 - Formato COCO

Foi necessario converter as anotagdes para um formato que o Detectron2 percebesse. Os
ficheiros json criados a partir do Labelme foram convertidos para o formato COCO através do
ficheiro labelme2coco.py desenvolvido por Tony607 [79]. Ao utilizar o labelme2coco, foi criado
um unico ficheiro train.json e um ficheiro test.json.

Registo do Dataset

Instalaram-se algumas dependéncias como o pyyaml e o detectron2. Como o conjunto de dados
estava no formato COCO, todo o processo tornou-se mais simples. Apenas foi necessario
invocar o método register_coco_instances e passar como parametros o nome do conjunto de
dados, o caminho para o arquivo json e o caminho para o diretdrio de imagens. Este passo foi
realizado para os dados de treino e de teste.

Configuragdo do Modelo

Para verificar se o dataset estava com o formato correto, visualizamos algumas anotagdes de
imagens aleatérias do conjunto de dados de treino. Para isso, importaram-se algumas classes e
funcdes do detectron2, como o model zoo, DefaultPredictor, get cfg, Visualizer,
MetadaCatalog e DatasetCatalog. A classe DefaultPredictor é utilizada para construir o detetor,
passando um objeto de configuracdao que o configura. O Visualizer oferece suporte para
visualizacdo de resultados. MetadaCatalog e DatasetCatalog pertencem a APl de dados do
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Detectron2 e oferecem informacdes sobre o conjunto de dados integrados, bem como os seus
metadados.

Treino do Modelo

Iniciou-se com a fung¢do get_cfg() que inicializa uma configuragdo vazia, que sera preenchida
mais tarde com as defini¢cGes desejadas. O método merge_from_file() permite entdo definir a
configuracdo do modelo, passando como argumento uma string com o caminho para o ficheiro
local ou um arquivo de configuracdo model_zoo.get_config_file(). Aqui, especificou-se o
modelo que se pretendia executar a partir do model_zoo: o PointRend. Depois, carregou-se de
forma semelhante os pesos do modelo, fornecendo uma string para o modelo zoo.

Definiu-se o numero de workers e é importante referir que quanto maior o numero de workers,
mais rdpido os dados serdo carregados, contudo sobrecarregara ainda mais o cpu. Por essa
razdo, apenas se definiu dois workers. Definiram-se duas images por batch, uma taxa de
aprendizagem de 0.00025, o maximo de iteracdes foi de 1000, o nimero de classes do modelo
(neste caso, sdo 8 classes), o dispositivo onde se pretende treinar o modelo (cpu), e o local onde
o modelo serd gravado.

Loaded 241 inages in C

raat from train.json
nnotations. 241 inages left
11 8 categories

[DatasetMapper] Augnentations used in training: [ResizeShortestEdge(short_edge_length=(646, 672, 704, 736, 768, 806), max_sizes1333, sample_styles'choice'), RandonFlip()]
ing sampler TrainingSampler

41 elenents to byte tensors and concatenating them all
t takes 0.28 MiB

opl: Starting training fron iteration

tr-defined]

iter: 19 total_loss: 2 0.8755 loss_box_reg: 0.09218 loss_mask: 0.4863 loss_mask_point: 0.4999 loss_rpn_cls: O
39
er: 59
79
: 99
19 13;
139 i ¢ .5655 _n 3 loss_mask_point: 0.418!
159 % s 562 3 loss_mask: 0.1887 loss_mask_point: 0.3
1179 total loss: &
199 total_loss: 45 loss_cls o

1219 total loss: 0.9805 loss_cls: 0.08534 loss_mask: 0.1717 loss_mas 3338 loss_rpn_cls: 0.003901

t 0.8174 loss_cls 55_boxX_ 0.07356 loss_mask: 0.1582 loss_mas 3573 loss_rpn_cls
2218 3165 loss

9:03 iter: 319 total.loss FA?‘!C‘: loss.cls: 0.14 loss.box.reg: © 00318 loss.rpn.loc: 0.004288 time: 34.4635 data,
Figura 52 - Treino do modelo

Inferéncia e Avaliacao

Finalmente, construi-se o preditor com este cfg e executou-se o preditor nas entradas. A classe

Visualizer foi utilizada para desenhar previsdes na imagem, neste caso instancias segmentadas,
classes e caixas delimitadoras.
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bolonhese 100%

Figura 53 — Alguns resultados da aplicacdo do modelo PointRend

Como é possivel verificar na Figura 53, 0 modelo tem uma boa performance, apesar de possuir
poucos dados.
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5.3.3 Resultados

Depois do modelo ser treinado, foi avaliado o seu desempenho ou precisdao em relacdo aos
dados de teste. Existem vdrias métricas que podem ser usadas para avaliar os modelos, contudo
a sua utilizacdo vai depender da declaracdo e da aplicacdo do problema. As métricas
comummente utilizadas em problemas de classificacdo de imagem sdo Precision, Recall, Matriz
de Confusdo, PR-curve, entre outros. Na segmentacdo de imagem é usado frequentemente o
Mean Intersection over Union, mais conhecido como mloU, e na detecao de objetos é utilizada
a Mean Average Precision (mAP).

Como na detecdo de objetos o objetivo ndo é apenas classificar corretamente o(s) objeto(s)
presentes na imagem, mas também descobrir onde esse(s) objeto(s) se localizam na imagem,
ndo se pode simplesmente usar as métricas de classificacdo de imagem. Por essa razao, nesta
subsecdo serd analisado o mAP utilizando o COCOEvaluator.

O modelo foi avaliado com o COCOEvaluator que avalia a precisdao média da detecdo das caixas
delimitadoras, da segmentacdo de instancia e da dete¢do de pontos-chave. O COCOEvaluator
foi inicializado com o conjunto de dados de validacdo e, de seguida, foi invocado o
build_detection_test_loader com a configuracdo do modelo e conjunto de dados fornecido
como parametros. O build_detection_test _loader retorna um DatalLoader. Por fim, o modelo
avaliado e o Dataloader foram utilizados como argumentos da fun¢do inference_on_dataset,
gue executa o modelo no conjunto de dados e avalia a métrica com o Evaluator.

O COCOEvaluator disponibiliza 12 métricas para caracterizar o desempenho de um detetor de
objetos:

Average Precision (AP):

AP % AP at IoU=.50:.05:.95 (primary challenge metric)
Aplou=.50 % AP at IoU=.50 (PASCAL VOC metric)
ApIou=.75 % AP at IoU=.75 (strict metric)
AP Across Scales:
Apsmall % AP for small objects: area < 322
ApRedium % AP for medium objects: 322 < area < 962
Aplarge % AP for large objects: area > 962
Average Recall (AR):
AR=axel % AR given 1 detection per image
ARSRX=19 % AR given 10 detections per image
ARSRx=109 % AR given 100 detections per image
AR Across Scales:
ARsmall % AR for small objects: area < 322
ARmedium % AR for medium objects: 322 < area < 96°
AR1arge % AR for large objects: area > 96°

Figura 54 — Métricas disponibilizadas pelo COCOEvaluator [80]

No contexto COCO, nado ha diferenca entre AP e mAP. COCO cita que AP é a média de todas as
categorias, e que, tradicionalmente, isso é chamado de precisdo Mean Average Precision (mAP).
COCO nao faz distingao entre AP e mAP e assumem que a diferencga é clara a partir do contexto
[80].
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Loading and preparing results...
DONE (t=8.081s)

creating index...

index created!

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 ] = 0.638
Average Precision (AP) @[ IoU=08.50 | area= all | maxDets=1008 ] = 8.798
Average Precision (AP) @[ IoU=8.75 | area= all | maxDets=180 ] = 0.710
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=100 ] = 0.000
Average Precision (AP) @[ IoU=0.508:8.95 | area=medium | maxDets=100 ] = 0.481
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100 ] = 0.648
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 1 ] = 0.642
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 10 ] = 0.679
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 ] = 0.679
Average Recall (AR) @[ Iou=0.50:0.95 | area= small | maxDets=100 ] = 0.000
Average Recall (AR) @[ Iou=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=100 ] = 0.506
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100 ] = 0.685
Figura 55 - Resultados da avaliagdo do modelo Detectron2
Como se pode verificar na Figura 55, as métricas chave sao:
. Intersection over Union (loU): dita como os objetos reais e as detec¢Oes previstas se

sobrepdem. Um loU de 0 significa que ndo ha sobreposicdo de um loU de 1 significa que ocorreu
uma detecdo perfeita;

o Average Precision (AP): determina se uma detecdo de um objeto é considerada correta
com base em um limite de loU especificado. Entdo, na Figura 55, o AP50 e AP75, por exemplo,
denotam uma precisdo média com limites loU de 0.5 e 0.75, respetivamente. O objetivo seria
atingir um AP de 100%, mas é algo muito dificil de alcangar.

Tabela 15 - Resultados da avaliagdo da segmentagao

AP AP50 AP75 APs APm API
63.785 79.782 70.970 0.0 48.093 64.822

Tabela 16 - Resultados da segmentac¢do por categoria

Categoria AP Categoria AP Categoria AP
leuro 74.715 beans 76.050 bolonhese 93.68
chicken 59.261 egg 0.0 fries 76.799
rice 78.774 salad 50.990

O modelo obteve uma Mean Average Precision de 63.8%, o que ndo é mau se se tiver em conta
que a precisdo média da classe egg (em portugués, ovo) foi de 0%. Este facto pode ter
acontecido porque o conjunto de dados fornecido continha apenas duas imagens com ovo.
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5.4 Regressao Linear

Nesta secdo é apresentada a aplicacdo do modelo de regressdo linear, bem como os seus
resultados.

5.4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado para fazer o teste deste modelo consiste em um ficheiro excel
composto por cinco colunas: nome da imagem, categoria, drea do alimento, peso do alimento
e drea da moeda. Por outras palavras, cada linha deste ficheiro possui a informacdo da imagem
de entrada no modelo de detec¢do de objetos (Detectron2), uma das categorias detetadas pelo
modelo, a drea da mascara do alimento detetado em centimetros quadrados, o peso real do
alimento em questao, e, por fim, a drea da mascara da moeda.

Para o treino do modelo de regressao linear, apenas foram registados os valores das mdscaras
das imagens captadas as refeicdes acompanhadas por uma moeda de um euro. Como estas
imagens foram capturadas manualmente, foi registado também o peso dos alimentos.

Atualmente, o conjunto de dados apenas possui 387 registos.

5.4.2 Aplicagdo da Regressao Linear

Para fazer a andlise deste modelo, foram utilizadas as mdscaras obtidas na detecdo de
alimentos com Detectron2. Nesta subsecao serdo descritos todos os passos realizados para
obter o peso de cada alimento presente na imagem de entrada fornecida pelo utilizador.

Calculo da Area da Mascara

Apds obter as mascaras, extraiu-se o contorno de cada mascara prevista e guardou-se numa
lista. Os contornos foram extraidos através da func¢do findContours disponivel no OpenCV. Esta
funcdo deteta alteragdes na cor da imagem e marca essas alterages como contornos. Os
parametros usados nesta funcdo foram: RETR_TREE que recupera todos os contornos e
reconstrdi uma hierarquia completa de contornos misturados, e CHAIN_APPROX_SIMPLE como
método de aproximagdo do contorno, que compacta segmentos horizontais, verticais e
diagonais, e deixa apenas os seus pontos finais.

Iterou-se a lista de contorno e a cada contorno aplicou-se a fungdo countorArea do OpenCV, de
modo a obter a drea do contorno. Sabendo que 78 pixéis equivalem a 1 cm, foi possivel
converter a drea da mascara de cada alimento em centimetros quadrados.

Previsao do Peso dos Alimentos

Varias imagens pertencentes ao dataset foram recolhidas manualmente. Aquando dessa
recolha, os alimentos foram pesados e fotografados juntamente com uma moeda de um euro,
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gue serviu como objeto de referéncia. Esta moeda torna todo este processo mais viavel, pois
trata-se de um objeto que possui medidas fixas (pesa 7.50 gramas) e mesmo que a imagem seja
capturada de angulos e distancias diferentes, a moeda serd sempre a referéncia que permitira
fazer a escala com os alimentos presentes na imagem de entrada.

A informacdo do peso dos alimentos presentes nas imagens foi registada num ficheiro excel
com quatro colunas: categoria, area, peso e moeda. Esta informacdo foi importada através da
biblioteca pandas e definiu-se que x eram as colunas categoria, area e moeda, e y era a coluna
do peso. De seguida, utilizou-se a funcdo get_dummies que converte informacao categérica em
variaveis numeéricas. As varidveis dummy podem assumir apenas dois valores: 0 ou 1, sendo que
1 indica a presenc¢a de uma determinada categoria e 0 indica a auséncia da categoria.

area moeda Categorla_bolonhese Categorla_chlicken Categorla_rice

0] 134.54  6.97 ] 1 0]
1 183.18 5.97 0] 1 0]
2 141.77 8.18 c] 1 0]
3 217.81 8.18 ] 0] 1
] 116.99  6.35 0] 1 0]
181 158.87 2.04 1 8 8
182 144.88 1.96 1 0] 0]
183 126.28 1.91 1 0] 8
184 211.47  4.99 1 0] 2]
185 1168.16 1.52 1 0] 0]

Figura 56 - Exemplo da aplicacdo do método get_dummies

Muitos algoritmos de ML, como a regressao linear e a regressao logistica, exigem estritamente
dados de entrada numéricos. Nestes casos, se forem usados dados categéricos baseados em
string, serd despoletado um erro. Por esta razao, foi preciso codificar os dados categéricos como
variaveis ficticias numeéricas.

Apds a conversdo para varidveis dummy, separou-se o conjunto de dados para treino e teste
através do método train_test_split do sklearn. Criou-se o modelo LinearRegression do sklearn,
treinou-se o modelo com os dados de treino e, por fim, foi possivel fazer previsdes do peso dos
alimentos numa determinada imagem.

5.4.3 Resultados

Para avaliar os resultados do modelo, utilizaram-se quatro métricas: coeficiente de
determinacdo, coeficiente de determinacdo ajustado, erro quadratico médio (MSE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e erro médio absoluto (MAE).

O coeficiente de determinagdo, também chamado de R?, é uma métrica que visa expressar a
quantidade da variancia dos dados que é explicada pelo modelo linear e, portanto, diz o qudo
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préximas estdao as medidas reais do modelo. O valor do coeficiente de determinacao varia de 0
a 1 e geralmente é apresentado em percentagem. Quanto maior for o R?, mais explicativo é o
modelo linear, ou seja, melhor se ajusta a amostra.

O coeficiente de determinacdo é dado pela formula:

I 0 — 9)*

R?=1-— —
(i — y)?

, ha qualn é o numero de observagdes, y; é o valor real, ¥; é o valor estimado dey; ey é a
média das observacgdes.

O modelo de regressdo linear implementado obteve um R? = 0.67, o que significa que o modelo
linear explica 66,6% da variancia da varidvel dependente a partir das variaveis independentes
incluidas no modelo construido. O valor do coeficiente podia ser melhorado com o aumento do
conjunto de dados usados para o treino do modelo.

Este coeficiente pode ser utilizado como uma medida de confianga depositada na equacédo de
regressao como instrumento de previsdo. Sendo o coeficiente préximo de 1, pode-se considerar
gue o modelo linear é bastante adequado.

Quanto ao coeficiente de determinacdo ajustado, este ajuda a medir a propor¢ao de variagao
descrita apenas por varidveis independentes com uma influéncia real sobre a varidvel
dependente. Se forem adicionadas varidveis independentes que ndo afetam a varidvel
dependente, o modelo é penalizado.

O R? ajustado é calculado pela seguinte equac3o:

(1-RH-1
n—-p—1

R?ajustado = 1 —

, sendo n o tamanho total da amostra e p o nimero de preditores.

O R? ajustado é mais eficiente que o R?, pois apds a adi¢do de uma variavel independente ao
modelo do R?, o valor aumentard mesmo nos casos em que a varidvel independente é
insignificante. O valor do R? ajustado aumentard somente se a varidvel independente for
significante e caso afete a variavel dependente. O R? ajustado obteve 62% para esta regress3o,
o que significa que foram adicionadas varidveis com pouco poder explicativo.

O MSE consiste na média do erro das previsGes ao quadrado, pelo que quanto maior for este
numero, pior é o modelo. Esta métrica apresenta um valor minimo de 0, sem valor maximo, e
pode ser descrito pela férmula:

1w ,
MSE = 52@" = i)
=1

78



, onde J; é o valor real da variavel dependente, y; é o valor previsto e n é o tamanho total da
amostra. Esta métrica obteve 1726.13.

Relativamente ao RMSE, que calcula o quao préximo os pontos de dados reais estdo dos valores
previstos pelo modelo, o modelo obteve 41.55g (a unidade do RMSE é a mesma da varidvel
dependente).

O RMSE ¢é usado para medir o desvio padrao dos residuos e é calculado utilizando a seguinte
equacgao:

n
1
RMSE = |- @i — y)?
i=1

, sendo ¥; é o valor real da variavel dependente, y; é o valor previsto e n é o tamanho total da
amostra.

Quanto menor o valor de RMSE, melhor, pois é indicagdo de um bom ajuste. O RMSE ajuda a
saber o quao bem o modelo é capaz de prever a resposta.

Por fim, utilizou-se a métrica MAE. Esta métrica consiste na média das distdncias entre valores
previstos e reais. Contrariamente ao MSE e RMSE, esta métrica ndo penaliza tdo severamente
os outliers do modelo. Apresenta valor minimo de 0 e ndo possui valor maximo.

n
1
MAEz—z 9 — v,
. 1Iyl Vil
=

O modelo apresentou um MAE de 24.02.

5.5 Discussao das Abordagens

Com o intuito de solucionar o problema apresentado nesta dissertacdo, trés algoritmos
bastante utilizados no estado de arte foram analisados: Support Vector Machine, Convolutional
Neural Network e MobileNetV2. Toda a implementagdo e os resultados obtidos sdo descritos
detalhadamente na se¢do 5.1.

Através da andlise de resultados, percebe-se que os algoritmos SVM e CNN nao tiveram uma

6tima precisdo. Isto pode ter acontecido por varias razées desde:

° Quantidade de dados: devido aos problemas de escassez de memoria, foi utilizado um
conjunto de dados exponencialmente mais pequeno comparativamente ao dataset
inicial;

° Dimensionalidade de imagens: como as imagens do conjunto de dados eram muito
grandes, surgiram, mais uma vez, os problemas de memdaria, pelo que as imagens foram
redimensionadas para metade da média do tamanho de todas as imagens do dataset.
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Com esta alteracdo de tamanho, os modelos podem nao ter conseguido captar recursos
distintos que ajudariam a fazer o reconhecimento dos alimentos;

. Diversidade de alimentos: trabalhar com um conjunto de dados onde cada classe possui
uma vasta diversidade, pode ter levado a que os modelos ndo tenham sido tdo precisos
como o esperado. Isto é, a classe de bolo de chocolate, por exemplo, agrega variados
tipos e formas de bolos de chocolate, desde bolos apenas de chocolate, com recheio,
com enfeites, com cobertura, podem ser apenas uma fatia, como vdrias fatias, bolos
inteiros circulares ou com a forma de um quadrildtero, entre outros. Com uma
variedade de bolo de chocolate tdo grande e dada a quantidade de dados que se utilizou,
os modelos podem ter sentido dificuldades em obter atributos suficientes que
permitissem uma boa previsao.

De modo a perceber o que possa ter causado estes valores de precisao, foi gerada a Figura 57 a
partir das previsdes do algoritmo CNN. E possivel detetar, a titulo de exemplo, que a segunda
imagem da primeira coluna que, para o ser humano, é facilmente identificada como sendo pizza,
foi prevista como esparguete a bolonhesa.

Apesar de ndo ser possivel identificar concretamente quais as razées que levaram a esta falha
na previsao, pode dever-se ao facto de as cores normalmente associadas a refeicdo esparguete
a bolonhesa (amarelo e vermelho) serem as mesmas da imagem referida. A situacdo inversa
acontece com a terceira imagem da pendultima coluna, onde a imagem é esparguete a
bolonhesa, mas foi prevista como sendo pizza. Contudo, esta é apenas uma possibilidade, mas
seria necessario realizar mais testes e utilizar mais métodos que permitissem fazer um
reconhecimento de alimentos com mais exatiddo.

80



hamburger
batatas_fritas
francesinha
francesinha
batatas_fritas

esparguete
bolonhesa
francesinha
francesinha
francesinha

bacalhau_bras

donuts
esparguete
bolonhesa
pizza

hamburger

bacalhau_bras

cachorro

cachorro
s
hamburger

bolo_chocolate
bolo_chocolate

bolo_chocolate

bolo_chocolate
francesinha

batatas_fritas
batatas_fritas
francesinha

cachorro
gelado

esparguete
bolonhesa
esparguete
bolonhesa
batatas_fritas
hamburger

Figura 57 — Exemplos de imagens com respetiva previsdo CNN

Apesar das CNN possuirem uma precisdo ligeiramente melhor que as SVM, ambos
apresentaram uma precisdo insatisfatéria. A precisdao da CNN foi de 41% e a do SVM foi de 38%.
Por essa razdo, analisou-se o MobileNetV2, que se destacou com uma performance de 99%.
Além de ser um modelo bastante simples de utilizar, o seu treino é rapido e ndo exerce
computagao excessiva.

Seria de esperar que o modelo escolhido para realizar o reconhecimento de alimentos desta
dissertacdo fosse o MobileNetV2. Contudo, pretendia-se que este sistema fizesse, para além do
reconhecimento de alimentos a partir de uma imagem, uma estimativa do peso dos alimentos
e posterior calculo nutricional dos mesmaos, para ser apresentado ao utilizador.

Apds uma andlise de varios artigos, acreditou-se que a melhor abordagem a seguir para realizar
a estimativa do peso dos alimentos seria através da reconstrugdo 3D. Ao obter uma
reconstrucao 3D das refei¢des, saber-se-iam facilmente algumas coordenadas que permitiriam
realizar calculos para a obtengao do volume dos alimentos.

Porém, quando se utilizou a ferramenta MeshLab para visualizar a point cloud obtida verificou-
se que a reconstrugdo 3D alcangada ndo permitia saber os limites da refeicdo presente na
imagem. O angulo da imagem, a area fotografada, a luminosidade, entre outros fatores,
influenciaram negativamente o desempenho da reconstrugao 3D.

Como é possivel verificar na Figura 59, muita informacdo da Figura 58 foi perdida. Nao é possivel
determinar a perspetiva da imagem, pelo que ndo se consegue determinar a altura, largura e
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profundidade da refeicdo. Sem a nocdo destes limites, tornou-se impraticavel a obtenc¢do do
volume dos alimentos.

12 alla 12 6@
[ —
Al ] 2 0

Figura 59 - Point Cloud obtida apds a Reconstrugdo 3D

Caso o utilizador disponibilizasse mais que uma imagem de entrada, captada de varios angulos,
acredita-se que esta teria sida uma 6tima abordagem a seguir. Contudo, neste sistema
pretende-se que haja praticidade e que permita que o utilizador obtenha resultados rapidos,
sem grande esfor¢o. Assim sendo, a reconstru¢do 3D tornou-se em uma opgao inexequivel, pelo
que foi necessario ponderar outras opgdes.

Uma das abordagens que podia resolver o problema de estimativa de volume seria utilizando o
MediaPipe Objectron, apresentado anteriormente. Mas apds analisar melhor a utilizagdo desta
solucdo da Google, chegou-se a conclusdo de que esta também era uma alternativa inadequada.
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Além desta solucdo apenas estar preparada para realizar a dete¢do de objetos 3D nas categorias
shoes, chairs, cups e cameras, mesmo que o sistema detetasse a refeicdo, o volume obtido seria
sempre em excesso, pois tratar-se-ia do volume da caixa delimitadora 3D que seria construida
sob a refeicdo. E este facto pode ser perigoso quando se trata de um utilizador diabético que
pretende saber quantas unidades de insulina deve fazer, podendo atingir a hipoglicemia pelo
excesso de insulina.

Posteriormente, optou-se por uma abordagem preditiva, através de um modelo de regressao
linear. Sabendo o peso real dos alimentos e o espago que os mesmos ocupam na imagem, e
aplicando estes dados a um modelo regressivo, seria possivel prever uma estimativa do peso
de futuras imagens de refei¢Ges.

A utilizacdo do modelo MobileNetV2 deixou de ser benéfico para a solucdo, pois apesar da sua
dtima performance, apenas permitia detetar a refeicdo presente na figura. Apds uma analise
exaustiva, chegou-se a conclusdo de que o melhor seria realizar a segmentacdo da imagem,
para que a partir da mdscara dos alimentos fosse possivel obter os contornos dessas mascaras
e calcular a 4rea dos alimentos. Foi deste modo que surgiu a implementacdo do Detectron2
com o modelo PointRend (ver subse¢do 5.3.2), que mostrou ser bastante preciso, mesmo
dispondo de poucos dados.

Porém, o espaco que os alimentos ocupam na imagem ¢é influenciado pelo modo como a
imagem foi capturada. O angulo e a proximidade sdo fatores que afetam severamente a
percecdo do utilizador.

A Figura 60 mostra a mesma refeicdo fotografada de posicOes diferentes. Se se tivesse apenas
em consideragdo a area que a refeigdo ocupa na imagem, era expectavel que o peso da imagem
da direita pesasse mais que a imagem da esquerda. Todavia, trata-se de imagens da mesma
refeicdo, com o mesmo peso, apenas capturadas em instantes e angulos diferentes.
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Figura 60 - Percecdo de imagem

Por essa razao, foi necessario incluir um objeto de referéncia com tamanho e peso conhecido,
gue permitisse criar uma escala para melhor estimativa do peso dos alimentos. Assim, tornou-
se crucial que as imagens disponibilizadas pelo utilizador tivessem a refeicdo acompanhada por
uma moeda de um euro, pois esta moeda é que ird permitir fornece dados nutricionais mais
proximos da realidade.

A utilizagdo do Detectron2 com o modelo PointRend para o reconhecimento e segmentagao
dos alimentos permitiu ndo sé identificar mais que um alimento na imagem como também
possibilitou a obtengdo das dreas das mascaras dos alimentos e da moeda da imagem. Com
esses dados, o modelo de regressdao linear conseguiu prever eficientemente o peso dos
alimentos, apresentando um coeficiente de determinagdo de 67%. Este coeficiente pode ser
facilmente melhorado com o aumento do conjunto de dados utilizados para o treino do modelo.
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6 Modelacao da Solucao

Neste capitulo serd apresentada a solucao proposta no presente trabalho. O capitulo comeca
por uma andlise dos requisitos funcionais identificados para o trabalho proposto, é apresentado
o modelo de dominio da solucdo e é realizada a especificacdo da realizacdo dos requisitos
funcionais identificados.

6.1 Analise de Requisitos

Nesta se¢do sdo identificados os atores principais da solugdo, seguindo-se de uma analise de
requisitos funcionais.
6.1.1 Atores Principais

Foram identificados dois atores principais:

. Utilizador — entidade que utiliza a aplicagdo, fornece uma imagem de uma refei¢cdo
acompanhada de uma moeda de um euro ao sistema;

. Sistema — entidade encarregue de realizar o reconhecimento e previsao do peso dos
alimentos presentes na imagem e disponibilizacdo dos valores nutricionais da refeicdo.

6.1.2 Requisitos Funcionais

Na Figura 61 apresentam-se os casos de uso da solucdo proposta.
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acompanhada de moeda

Utilizador UC2: Fornecer valor de glicemia

antes da refeicéo

Sistema

Figura 61 - Diagrama de casos de uso

UC1: Fornecer imagem de refeicao acompanhada de moeda

O presente caso de uso consiste no fornecimento de uma imagem ao sistema. O utilizador capta
uma fotografia da sua refeicdo acompanhada por uma moeda de um euro. Esta imagem é o
input do sistema.

UC2: Fornecer valor de glicemia antes da refei¢do

Este caso de uso é uma fun¢cdo complementar que apenas é solicitada aos utilizadores
diabéticos. Com este valor, serd possivel realizar os cdlculos de insulina a injetar. Caso ndo sejam
facultados pelo utilizador, nao serdo apresentados os valores de insulina.

UC3: Reconhecer alimentos

O caso de uso 3 consiste na recegao da imagem fornecida pelo utilizador e no reconhecimento
de alimentos presentes na imagem.

UC4: Estimar peso dos alimentos

O presente caso de uso consiste na estimativa de peso dos alimentos presentes na imagem.
ApOs o sistema detetar os alimentos através do UC3, é adquirida a area de cada alimento na
imagem e, com essa area, é realizada uma estimativa do peso em gramas.

UC5: Calcular valores nutricionais e insulina

Este caso de uso compreende os calculos dos valores nutricionais dos alimentos previamente
identificados e, caso o paciente seja diabético, sdo efetuados os calculos para obter a
guantidade de insulina a injetar.

UC6: Dar feedback ao utilizador

O caso de uso 6 agrega as fungdes dos restantes casos de uso. O utilizador faculta uma imagem
da refeicdo acompanhada por uma moeda de um euro e, caso seja diabético, o utilizador
também fornece o valor da sua glicemia antes da refeicdo. De seguida, o sistema realiza o
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reconhecimento dos alimentos, faz a estimativa do peso desses alimentos, calcula os valores

nutricionais da refeicdo e, se o paciente for diabético, calcula também a quantidade de insulina

que o utilizador deve injetar. Por fim, o sistema disponibiliza essa informacao ao utilizador.

A Figura 62 apresenta o diagrama de sequéncia simplificado do sistema.

Sistema

Utilizador

Capta imagem de refeicdo acompanhada de moeda de
um euro e informa valor de glicemia antes da refeicdo

>

Reconhecimento
de alimentos

1

| Estimativa do peso
dos alimentos

M

Calculo dos
valores nutricionais

o

I Calculo da insulina

Apresenta dados nutricionais da sua

[< refeicdo e a quantidade de insulina a injetar
|

I

Figura 62 - Diagrama de sequéncia simplificado do sistema

6.2 Design

Nesta secdo é especificada a realizacdo do UC6 apresentado na subsecdo 6.1.2, com recurso a

diagrama de sequéncia. Apenas é descrito este caso de uso porque é o mais completo,

agregando todas as funcionalidades dos restantes casos de uso e descrevendo, de certa forma,

todo o sistema.

Como mencionado anteriormente, este caso de uso divide-se em seis funcionalidades:

. Visualizacdo da informacdo fornecida pelo utilizador;

. Reconhecimento dos alimentos presentes na imagem;

. Estimativa do peso dos alimentos previamente reconhecidos;
o Caélculos nutricionais;
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. Célculos da insulina;

. Fornecimento de informacao sobre os valores nutricionais da refeicdo e da
guantidade de insulina que deve injetar.

Assim sendo, este caso de uso foi especificado através do diagrama da Figura 63.

’! !\ Sistema OpenCV LinearRegressien Tabela de Valores Nutricionais
Utilizador
|

Capta imagem de refeicio acompanhada de moeda de
um euro & informa valor de glicemia antes da refeicdo

previsor = DefaultPredictor{configuracao)
:»Nﬂf”f””””f”f”f: ffffffffff Detectron2
|
|

segmentarimagem(caminholmagem, previsor, configuracao)

|
I
|
|
| obterMascaras(previsoes) |
I
|
|
I

calculolnsulinalpesoHidratos, valorGlicemialdeal, valorGlicemiaPreRefeican)

Retorna dados nutricionals da sua
refeicBo e a quantidade de insulina a injetar

T T

| 1 1
| 1 1
| 1 1
i 1 1
| 1 |
| I |
| 1 1
I 1 1
| 1 1
I 1 1
I 1 1
I 1 1
| 1 1
I 1 [
| 1 1
| 1 1
| [toon J [mascaras] ] I
| | | ] I
} ! findContours(mascara, RETR_TREE, CHAIN_APPROX_SIMPLE) : :
| I ! 1 1
I [P cemormos V... 1 I
I * 1 | | I
| t t 1 1
| 1 | L 1 ]
| loop [contornos] | | 1 |
I 1 | I 1 1
! | contourAreaicontomo) ! I 1 I
I I t il 1 [
I 1 I ] 1 1
| L o mm e arealnels .. J 1 1
| | I ] | |
} | conversaoPxParaCmiareaPixeis) } } : :
I ! I 1 I
I ! | I 1 1
| | T I ] I
| Toon Tmascaras) T T T |
I [ J I I 1 1
I 1 | I 1 1
| L predict{arealMascara, areaMoeda, categoria) | ol 1
I I T ] 1 1
! [P revisaoPese | _______________ L ! !
| 1 1 L |
I | | ] i
I M Teategorias] ; T T
I ] 1
I 1 ! I 1
| L obterDadosNutricionaisicategoria) | o
| | T ] [
| | dadosNulricionais ! !
I i [ty e
I 1 I
| calcularValorNutricional(peso) |
I I I
I I
|
| I
I I
| I
| I
| I
| I

I

]

I

]

Figura 63 - Diagrama de sequéncia do sistema

Como se pode verificar no diagrama anterior, o Utilizador fornece uma imagem da refeigao que
ird ingerir acompanhada por uma moeda de um euro. Como se trata de utilizador portador da
doenca diabetes, faculta também o valor da sua glicemia antes da refeicdo.

Neste diagrama, o Sistema pretende realizar:

. Reconhecimento de alimentos;
. Estimativa de peso dos alimentos;
. Calculos nutricionais e de glicemia.

Relativamente ao reconhecimento de alimentos, foi utilizado Detectron2 com o modelo
PointRend (ver se¢do 5.5). Apds a configuragdo prévia do modelo, o Sistema cria o previsor com
essa configuracdo. Com o previsor criador, o Sistema realiza a segmentacao e detecdo da
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imagem, realizando assim o reconhecimento dos alimentos e desenhando madscaras nos
mesmos.

De modo a prever uma estimativa do peso dos alimentos presentes na imagem, sdo adquiridas
as mascaras resultantes do reconhecimento de alimentos e, para cada mascara, sdo obtidos os
seus contornos. De seguida, é obtida a drea de cada contorno em pixéis e é realizada a
conversdao de pixéis para centimetros quadrados. Sabendo as categorias dos alimentos
identificados e as respetivas areas que ocupam, para cada categoria, o modelo de regressao
linear realiza uma previsdo, tendo em conta a drea da mascara dessa categoria, a area da moeda
de um euro e a categoria. O modelo de regressao linear prevé assim o peso de cada categoria.

De seguida, para cada categoria, o Sistema acede uma tabela previamente preenchida com
valores nutricionais de vdrios de alimentos e retorna os dados nutricionais respetivos. E assim
realizado o calculo nutricional de cada alimento, tendo em conta o peso estimado.

Por fim, o Sistema realiza o cdlculo de insulina. Para isso, o Sistema possui informagao do valor
de glicemia ideal do Utilizador e do valor de glicemia que o Utilizador possui antes da refeicao.
Sabendo que cada porcdo de hidratos (agulcares) equivale a 12g, e sabendo o peso de hidratos
(agclcares) de cada alimento obtido previamente, o Sistema realiza o célculo de insulina
necessaria para o Utilizador.

Tanto o valor nutricional da refeicdo como o valor de insulina sdo fornecidos ao Utilizador.

6.3 Arquitetura

Como ilustra a Figura 64, a arquitetura deste sistema é composta por quatro componentes:
Classificagdo, Reconhecimento Alimentos, Estimativa Peso e Célculos.

<<component>> g
Sistema

O_—I:K _____________ ) _ﬁ___‘_>_ <<component>> El

Classificacao

- @) fgj)\ O

<<component>> gl <<component>> gl <<component>> @ :

Reconhecimento Alimentos Estimativa Peso Calculos N _>,|:

Figura 64 - Diagrama de componentes

A componente Classificacdo esta encarregue da interagdo entre os atores principais e com as
restantes componentes que compde o sistema. Esta componente recebe uma imagem por
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parte do utilizador e, através de interacdes com os restantes componentes, faz o
processamento da informacdo recebida e disponibiliza essa informacdo ao utilizador.

A componente Reconhecimento Alimentos é responsavel pelo reconhecimento e segmentacao
dos alimentos. Através da segmentacdo da imagem, sdo obtidas as mascaras dos alimentos e é
realizada a conversdo da drea das madscaras de pixéis para centimetros quadrados. Esta
componente fornece essa informacgdo a componente Classificagao.

A componente Estimativa Peso recebe a informag¢do das mdscaras dos alimentos identificados
previamente e realiza a previsdao do peso dos alimentos. Esta informacdo é entdo fornecida a
componente Classificagao.

A componente Calculos realiza os calculos dos valores nutricionais tendo em conta o peso
previsto dos alimentos e, caso o utilizador seja diabético, calcula a quantidade de insulina que
o utilizador deve injetar. Posteriormente, faculta essa informagao a componente Classificagdo.

A Figura 65 ilustra a arquitetura da solucao final:

<<component>> <<component>> <<component>>
Dispositivo EI 4@* Sistema E @ Estrutura Dados g

Figura 65 - Arquitetura da solugdo final

A solugdo final é composta pelo mddulo Sistema que agrega as varias componentes presentes
na Figura 64. Este mddulo recebe uma imagem fornecida pelo utilizador através de pedidos HTTP.
Esta interface é utilizada para fazer o reconhecimento dos alimentos, estimativa do peso dos
alimentos e, por fim, disponibiliza dados nutricionais e valor da insulina.
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7 Implementacao da Solu¢ao

Como ja foi referido na se¢do 5.5, optou-se pela aplicagdo do Detectron2 com o modelo
PointRend na detegdo, segmentacao e classificagdo de alimentos. A implementagao deste
modelo pode ser analisada mais detalhadamente na subsec¢do 5.3.2, onde é abordado todo o
processo de implementagao do Detectron2.

Apds a aplicagdo do Detectron2 com o modelo PointRend, os alimentos foram corretamente
detetados (Figura 66). De seguida, foram obtidas as areas em centimetros quadrados das
mascaras de cada alimento e moeda previamente detetados. As areas foram agrupadas por
categoria para que ndo houvesse mais que uma area por categoria.

Figura 66 - Segmentacdo de instancia resultante da aplicagdo do PointRend

Estas areas foram posteriormente enviadas para o modelo de regressdo linear (explicado
sucintamente na subsegdo 5.4.2), que através do processo descrito anteriormente, retornaram
o peso de cada alimento presente na imagem de entrada. Verifica-se na Tabela 17 uma
comparacgdo entre o peso estimado e o peso real dos alimentos identificados na imagem de
entrada no modelo. Os valores sdo bastante proximos da realidade, pelo que com um conjunto
de dados maior seria possivel realizar previsdes cada vez mais fidedignas.
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Figura 67 - Alimentos pesados e o seu peso real

Tabela 17 - Relagdo entre o peso estimado o peso real dos alimentos

Categoria Peso Real (gramas) Peso Estimado (gramas)
Beans 90 90.83
Chicken 93 119.78
Rice 85 85.68

Com o peso de cada alimento, foi possivel aceder ao conjunto de dados recolhidos sobre a
informacdo nutricional dos alimentos (Figura 68) e fazer os devidos cdlculos, que serdo
apresentados ao utilizador para que este tenha a possibilidade de fazer escolhas mais saudaveis,
fazer o registo da sua dieta sem a necessidade de ter uma balanga por perto ou, até mesmo,
em caso de ser diabético, saber quantas insulinas deve injetar, tendo em conta a refeicdo que
estd a ingerir.

A informacgdo nutricional dos alimentos foi recolhida em [81-83].

"rice": {
"calorias": 130,
"gorduras_totais": 6.3,
"gorduras_saturadas": 0.1,
"colesterol": @,
"spdio": 8.001,
"potassio": ©.035,
"carboidratos": 28.5,
"fibra_alimentar": 0.4,
"acucar": 0.1,
"proteinas": 2.7,
"yitamina_a": 0,
"yitamina_c": 0,
"ferro": 1.14,
"calcio": 0.76,
"indice_glicemico": 70

}
Figura 68 - Exemplo do ficheiro json com informacgao nutricional

Tendo em considerac¢ao os alimentos detetados na imagem inicial, a estimativa do peso desses
alimentos e o seu valor nutricional por 100 gramas, foram realizados os devidos calculos
nutricionais da refeicdo. Os valores resultantes sdo posteriormente apresentados ao utilizador.

92



ALIMENTO: rice ALIMENTO: beans ALIMENTO: chicken

PESO: 85.680 PESO: 90.83g PESO: 119.78g

- calorias : 111.38 kcal - calorias : 119.9 kcal - calorias : 263.52 keal

- gorduras_totais : 8.26 g - gorduras_totais : 8.45 g - gorduras_totais : 15.45 g
- gorduras_saturadas : 0.69 § - gorduras_saturadas : 0.09 g - gorduras_saturadas : 4.31 g
- colesterol : 0.0 g - colesterol : 8.0 g - colesterol : 8.11 g

- sodio : 8.8 g - sodio : B8.01 g - sodio : 0.09 g

- potassio : 8.83 g - potassio : 08.32 g - potassio : B.24 g

- carboidratos @ 24.42 g - carboidratos : 21.62 g - carboidratos : 0.0 g

- fibra_alimentar : 8.34 g - fibra_alimentar : 7.9 g - fibra_alimentar : 0.8 g
- acucar : 0.09 g - acucar : 8.32 g - acucar : 0.0 @

- proteinas : 2.31 g - proteinas : 7.9 g - proteinas : 28.15 g

- vitamina_a : 8.0 % - vitamina_a : 108.68 % - vitamina_a : 0.14 %

- vitamina_c : 0.0 % - vitamina_c : 0.64 % - vitamina_c : 0.0 %

- ferro : 0.98 % - ferro : 10.56 % - ferro : 10.71 %

- calcio : B.65 % - calcio : 1.9 % - caleio @ 1.13 %

- indice_glicemico : . - indice_glicemico : . - indice_glicemico : I

Figura 69 - Valores nutricionais dos alimentos baseados no peso estimado

E de notar que o indice glicémico dos alimentos também é apresentado ao utilizador. O indice
glicémico é utilizado na elaboracdo de um plano alimentar para auxiliar no controlo glicémico,
e no controlo ou perda de peso.

Alimentos com IG baixo demoram mais para serem digeridos e para haver a quebra das
moléculas de glicose, que vai permanecer mais tempo na corrente sanguinea, aumentando a
sensacdo de saciedade. Por outro lado, alimentos com |G alto libertam a glucose rapidamente,
e quando hd uma descarga de acglicar muito grande no sangue, o corpo armazena essa energia
na forma de glicogénio e gordura. Por isso, o indice glicémico é do interesse geral.

Caso o utilizador da aplicagao seja diabético, é-lhe apresentada também a quantidade de
insulina necessaria tendo em conta a quantidade de hidratos de carbono (aglcares) que vai
ingerir, o valor da sua glicemia ideal e antes da refei¢do, e as unidades de insulina por cada 50
mg/dL acima da glicemia ideal indicada.

. _ T Glicemia Unidades de
Porgdes de Elnldz_tdes de antes da ideal antes insulina por
X insulina por I refeigaon da refeicao x cada 50 mg/dL
acima

hidratos de
carbona® porgao

50

Figura 70 - Calculo da quantidade de insulina [84]

GLICEMIA IDEAL: 108mg/dL
GLICEMIA PRE REFEICAO: 258mg/dL
1 insulina por cada 50mg/dL de glicemia acima dos 168mg/dL

TOTAL:

- hidratos de carbono: 9.88 g

- porgdes: 3.84

- insulina répida antes da refeigdo: 6.8 unidade(s)

Figura 71 - Resultados do célculo da insulina

Adicionalmente, foi implementada uma Graphical User Interface simples com o auxilio da
biblioteca Tkinter. Comecou-se por criar a base da janela da aplicacdo e adicionou-se nela
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diferentes elementos como o titulo do programa, uma frame, um botdo para carregar uma
imagem e um bot3o para fazer a classificacdo da imagem. Para que ao clicar nos bot&es executa-
se a sua funcdo, foram criadas duas funcdes: carregalmagem() e classificarimagem().

A funcdo carregarimagem() comecga por limpar a frame no caso de haver algum widget
adicionado previamente a frame, permite-se que o utilizador escolha a imagem e por fim,
redimensiona-se e mostra-se a imagem na frame da janela. A fungao classificarimagem() aplica
os modelos criados (Detectron2 com PointRend e Regressdo Linear) e apresenta a imagem
segmentada, o nome da refeicdo e a quantidade estimada, os valores nutricionais e a
guantidade de insulina rapida necessdria para a ingestdo dessa refeicdo.

@ MEIA - Catarina Antelo - X @ MEIA - Catarina Antelo - X

Refeicio Refeicdo

Bty

A sua refeicdo é:

Arroz (85.68 g), Feijdo (90.83 g) e Frango (119.78 g)
Valores Nutricionais
Arroz Feijio Frango
Calorias 11138 keal 1199 keal 263.52 keal
Gorduras Totais 026g 04sg 1545¢
Gorduras Saturadas 009g 009¢g a31g
Colesterol 0og 00g o11g
sédio oog oo1g 009g
Potasio o03g 032¢g 024¢g
Hidratos de Carbono 2082¢ 2162¢ 0og
Fibra Alimentar 03sg 79¢ 00g
Agticares 009g 032¢g 0og
Proteinas 231¢g 79¢ 2815¢
Vitamina A 00% 1068% 01a%
Vitamina C 00% 064% 00%
Ferro 098% 1056 % 1071%
célcio 065% 19% 113%

Indice Glicémico 70} B

Insulina Rapida:
6.8 unidades

Figura 72 - Interface gréfica da aplicacdo desenvolvida

Se se comparar com o valor de insulina rapida que o utilizador devia fazer antes da refeicdo sem

utilizar a solugdo proposta, os resultados seriam:

Tabela 18 — Relagdo entre valores reais e estimados

Real Estimado
Categoria Peso (g) Insulina Peso (g) Insulina
Beans 90 90.83
Chicken 93 6.8 119.78 6.8
Rice 85 85.68

Como se pode verificar, neste caso a quantidade de insulina seria exatamente a mesma. Por
isso, conclui-se que a solugdo proposta seria vantajosa para o utilizador.
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8 Experimentacao e Avaliacao

Nesta se¢do pretende-se recriar duas situagao onde existe a necessidade de obter informagdes
nutricionais que permitam auxiliar escolhas alimentares. Para isso, foi necessario realizar o
reconhecimento de alimentos a partir de uma imagem e posteriormente estimar o peso dos
itens alimentares para serem disponibilizados valores nutricionais aproximados da realidade.

De modo a realizar uma avaliagdo correta da solugdo final, foi necessario definir
especificamente o que vai ser avaliado. Para isso, foram definidos dois casos de estudo onde
foi aplicada e a avaliada a solugdo proposta. Os casos de estudo foram aplicados a dois tipos de
utilizadores que facilmente poderiam ser utilizadores interessados no sistema desenvolvido.
Ambos, pretendem controlar a sua ingestdo alimentar, mas para fins diferentes: emagrecer/
tonificar o corpo e monitorizar quantidades de hidratos de carbono para calcular a quantidade
de insulina rapida.

8.1 12 Caso de Estudo: Emagrecimento e Tonificacao do Corpo

Este caso de estudo foi efetuado em um individuo do sexo feminino com 25 anos de idade. O
individuo trabalha 8 horas por dia sentado, pratica exercicio fisico diariamente e tem uma dieta
equilibrada. Este individuo esta a passar por um periodo de constante stress no trabalho, pelo
gue tem compulsdes alimentares com frequéncia. Atualmente, estad a ser acompanhado por um
profissional de desporto, que Ihe recomendou uma dieta com cerca de 1400kcal diarias.

Para conseguir seguir o plano alimentar definido pelo seu personal trainer, o individuo utiliza a
aplicagdo MyFitnessPal para fazer o registo das suas refei¢cdes. Quando o individuo trabalha por
casa, pesa todas as suas refeicGes e faz o registo na aplicagdo. Contudo, sempre que se desloca
para o seu local de trabalho ou para atividades de lazer, o individuo precisa de se acompanhar
das suas refei¢cdes previamente pesadas em casa, para que nao falhe a sua dieta.
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Ja existem muitos estabelecimentos com opc¢des saudaveis, mas nenhum indica o valor
nutricional das refeicdes, a menos que estas sejam previamente embaladas e rotuladas. Um
dos grandes desafios de quem comeca a seguir uma dieta balanceada com foco no
emagrecimento é comer fora de casa e, por isso, muitos individuos nesta situacao, tendem a
privar-se de momentos descontraidos e socidveis com os amigos e familia.

Portanto, a solucdo é adotar estratégias para conseguir comer fora sem comprometer a dieta.
Combinando as escolhas alimentares do utilizador com a solu¢do desenvolvida no ambito desta
dissertacdo, torna-se mais simples obter a qualidade nutricional das refeicdes escolhidas. O
utilizador consegue fazer o registo das suas refeicées sabendo uma estimativa aproximada das
guantidades que efetivamente vai ingerir.

8.1.1 Recolha de dados

Para se avaliar a solugdo, pediu-se ao individuo deste caso de estudo que fotografasse as suas
refeicGes acompanhadas por uma moeda de um euro e que registasse o peso dessas mesmas
refeicdes. O individuo prontificou-se a realizar este processo durante 2 dias, o que permitiu
reunir 10 refeicGes.

8.1.2 Avaliacdo da solugdo

Pretende-se que a solug¢do faga o reconhecimento dos alimentos das refei¢Ges, realize uma
estimativa do peso dos alimentos e, por fim, disponibilize a informagao nutricional da refei¢ao
e o peso estimado de cada alimento para facilitar o registo na aplicacdo MyFitnessPal, utilizada
pelo individuo deste caso de estudo.

Apesar deste processo ter sido realizado a todas as refei¢des disponibilizadas pelo utilizador,
apenas sera apresentado o resultado obtido para uma refei¢do. Na Figura 73 é possivel observar
uma das refei¢des disponibilizadas pelo utilizador e os resultados obtidos do reconhecimento e
estimativa de peso dos alimentos.

ALIMENTO: rice ALIMENTO: chicken ALIMENTO: beans
PESO: 73.73g PESO: 184.86g PESD: 89.35g

- calorias : 95.85 kcal - calorias : 230.69 kcal - calorias : 117.94 kcal
- gorduras_totais : 8.22 g - gorduras_totais : 13.53 g - gorduras_totais : 0.45 g
- gorduras_saturadas : 0.87 ¢ - gorduras_saturadas : 3.77 g - gorduras_saturadas : 0.89 g
3 - colesterol : 0.8 g - colesterol : 0.69 g - colesterol : 0.0 g
- sodio : 8.8 g - sodio : B.87 g - sodio : 8.01 g
- potassio : 8.83 g - potassio : 0.21 g - potassio : 8.32 g
- carboidrates : 21.81 g - carboidratos : 8.8 g - carboidratos : 21.27 g
- fibra_alimentar : 0.29 g - fibra_alimentar : 8.0 g - fibra_alimentar : 7.77 g
- acucar : 0.87 g - acucar @ 0.0 g - acucar : 0.31 g
- proteinas : 1.99 g - protelnas : 24.64 g - proteinas : 7.77 g
- vitamina_a : 0.8 % - vitamina_a : 0.13 % - vitamina_a : 18.51 %
- vitamina_c : 0.8 % - vitamina_c : 0.8 % - vitamina_c : 0.63 %
V. " - ferro : 0.84 % - ferro : 9.37 % - ferro : 10.39 %
$ - calcio : 0.56 % - calcio : 0.99 % - calcio : 1.87 %
T &Eﬁ‘f‘-“: - indice_glicemico : . - indice_glicemico : I - indice_glicemico : .

Figura 73 - Refeicdo do individuo do 12 caso de estudo e feedback do sistema
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Como se verifica na Figura 73, a refeicdo composta por frango, arroz e feijao foi devidamente
identificada, apresentando as mdscaras obtidas dos alimentos. As mdascaras sdo bastante
precisas, ndo identificam zonas em excesso, estando os alimentos e a moeda de um euro
perfeitamente contornados.

Com a area que cada alimento ocupa na imagem, o sistema foi capaz de prever o peso dos
alimentos previamente identificados. Como é possivel verificar na Tabela 19, o peso estimado
estd bastante préximo da realidade.

Tabela 19 - Peso dos alimentos do 12 caso de estudo

Categoria Peso Real (gramas) Peso Estimado (gramas)
Beans 94 89.35
Chicken 82 104.86
Rice 80 73.73

A categoria Chicken (frango) apresenta um erro maior que as restantes deste exemplo.
Acredita-se que, com o aumento de dados de treino, o modelo consiga ter uma melhor
performance e consequentemente diminuir o erro na estimativa do peso dos alimentos.

8.1.3 Discussao de resultados

Como neste caso de estudo o individuo utiliza a aplicagdo MyFitnessPal e sendo esta uma
aplicagdo que possui o reconhecimento de alimentos na versdo paga, decidiu-se verificar o que
a aplicacdo identificava. Em varios casos, a aplicacdo MyFitnessPal reconheceu diversos
alimentos que ndo tinham semelhancas com a refeicdo do utilizador, mas retirando as
associagles que nao faziam sentido, para a mesma imagem apresentada na subsegdo 8.1.2, os
resultados foram:

Suggestions (3)

0 169

M Dry Black Beans

Figura 74 - Resultados aplicagdo MyFitnessPal
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Como se verifica na Figura 74, a aplicacdo nao realiza uma estimativa de peso dos alimentos. A
aplicacdo define um valor padrdo por alimento (por exemplo, o frango identificado tem o valor
padrdo de 1 cup que equivale a 100g), mas o utilizador precisa de alterar as quantidades para
as que efetivamente esta a ingerir.

Assim sendo, o utilizador acaba por ter o mesmo trabalho, tendo de pesar todas as refei¢cdes
gue consome para conseguir fazer um registo da sua dieta alimentar. Ou simplesmente nao
altera as quantidades e assume estes valores padrao que a aplicacdo define. E, deste modo, a
aplicagdo acaba por transmitir um sentimento agridoce, pois por um lado os utilizadores
acreditam que com este registo padronizado estdo a ter uma alimentagdo saudavel e até a
cumprirem objetivos delineados, mas por outro lado, estdo a enganar-se a si mesmo.

A sociedade ndo aceita amistosamente o facto de estarem em incumprimento de algo a que se
propdem. Apesar da antiga expressao que “errar € humano”, o erro sempre foi assumido na
sociedade com conotacdo negativa. E a verdade é que este acontece muitas vezes por
ignorancia, muitas outras por puro excesso de confianca.

Se uma pessoa que precisa de ter atencdo a sua alimentacdo nao for plenamente sincera
consigo prépria, admitindo e aprendendo com os seus erros, neste caso, alimentares, nunca
estara ao alcance dos seus objetivos. O simples ato de comer cinco bolachas e registar apenas
uma porque se trata do valor padrao definido na aplicacao, pode trazer impacto na sua saude.

Como ja foi abordado anteriormente, o excesso de peso e a obesidade sdo fatores que levam
ao aparecimento de algumas doengas, por isso se as pessoas usam aplicagdes que auxiliam o
controlo alimentar, é esperado que sejam corretos quando o fazem. Sendo, a melhor solucdo é
utilizar a solugao proposta nesta dissertacao, que além de fazer o reconhecimento de alimentos,
estima também o seu peso e disponibiliza toda a informagao nutricional das refei¢des.

O individuo deste caso de estudo referiu que esta solu¢dao o tornaria mais relaxado nas suas
escolhas alimentares quando tivesse de comer fora de casa, pois lhe proporcionaria valores
nutricionais muito préximos da realidade sem ter de se preocupar em pesar as refei¢des.

8.2 22 Caso de Estudo: Paciente Diabético

Este caso de estudo foi efetuado em um individuo do sexo masculino, com 27 anos de idade e
é portador da doenca diabetes ha pouco mais de 1 ano. Pratica exercicio fisico diariamente e
faz uma dieta saudavel.

A equipa de saude que o acompanha, informou-o que o seu valor ideal de glicemia antes da
refeicdo é de 100 mg/dL, que deve fazer 1 unidade de insulina “rapida” por cada 50 mg/dL de
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glicemia acima dos 100 mg/dL e que deve fazer 1 unidade de insulina “rapida” por cada porc¢do
de hidratos de carbono®.

No caso das pessoas que fazem insulina dita “rapida” (insulina prandial) antes das refeicdes, é
util poder calcular a dose exata de insulina a administrar antes das refeicGes, para que o valor
de glicemia depois da refeicdo nao seja nem demasiado alto, nem demasiado baixo.

Numa pessoa com diabetes, o nivel de glicemia apds uma refeicdo depende da quantidade de
hidratos de carbono (agUcares) ingerida, o valor da glicemia que se tinha antes da refeicdo e da
insulina “rdpida” administrada. Para se encontrar a dose certa de insulina “rapida” antes da
refeicdo, é necessario saber a quantidade de por¢bes de hidratos de carbono que vai ser
ingerida na refeicdo e a glicemia antes da refei¢do (através da realizacdo da “picada” no dedo).

8.2.1 Recolha de dados

De modo a avaliar a solugdo, pediu-se ao individuo deste caso de estudo que facultasse imagens
das suas refeigdes, bem como o peso das mesmas e o valor da sua glicemia antes de ingerir a
refeicdo. O individuo disponibilizou 2 dias de registos.

8.2.2 Avaliagdo da solugdo

Tal como o caso de estudo anterior, o sistema foi aplicado em todos os dados disponibilizados
pelo utilizador, contudo apenas serdo apresentadas 2 refei¢des.

ALIMENTO: rice ALIMENTO: chicken
PESO: 69.460 PESO: 113.4%9g
- calorias : 90.3 kcal - calorias : 249.68 kcal
- gorduras_totais : 8.21 g - gorduras_totais : 14.64 g
- gorduras_saturadas : 0.07 g - gorduras_saturadas : 4.89 g
- colesterol : 0.0 g - colesterol : 0.1 g
- sodio : 8.0 g - sodio : 0.88 g
- potassio : 8.02 g - potassio : 8.23 g
- carboidratos : 19.8 g - carboidratos : 8.0 g
- fibra_alimentar : 08.28 g - fibra_alimentar : 8.0 g
- acucar : 0.87 g - acucar : 0.8 g
- proteinas : 1.88 g - proteinas : 26.67 g
- vitamina_a : 0.0 % - vitamina_a : 0.14 %
- vitamina_c : 0.0 % - vitamina_c : 0.0 %
- ferro @ 8.79 % - ferro @ 10.15 %
- calcio : 0.53 % - calcio : 1.87 %
- indice_glicemico : . - indice_glicemico : I

Figura 75 - Primeira refeicdo do 22 caso de estudo e valores nutricionais

9 Uma porgdo de hidratos de carbono é uma quantidade fixa em gramas de hidrato de carbono
(habitualmente 1 porgdo = 12 gramas)
99



S ALIMENTO: bolonhese
PESO: 428.53g
- calorias : 432.82 kcal
- gorduras_totais : 1l4.14 g
- gorduras_saturadas : 4.29 g
- colesterol : 0.84 g
- sodio : 0.42 g
- potassio : 0.74 g
- carboidratos : 54.55 g
- fibra_alimentar : 7.16 g
- acucar : 9.08 g
- proteinas : 22.71 g
- vitamina_a : 44.78 %
- vitamina_c : 49.37 %
- ferro @ 24.04 %
- calcio : 18.39 %
- indice_glicemico : .

Figura 76 - Segunda refei¢do do 22 caso de estudo e valores nutricionais

Com estas imagens e com os valores da Tabela 20, é possivel concluir que a detecdo e
classificagdao dos alimentos foi realizada corretamente pela solu¢do e que os pesos estimados
dos alimentos se encontram préximos da realidade.

Tabela 20 — Peso dos alimentos do 22 caso de estudo

Categoria Peso Real (gramas) Peso Estimado (gramas)
Chicken 78 113.49
Rice 69 69.46
Bolonhese 493 428.53

Apds serem disponibilizados os valores nutricionais, tratando-se de um utilizador que possui a
doenca diabetes, o sistema realiza os devidos calculos para mostrar a quantidade de insulina
rapida necessadria a ser injetada.

GLICEMIA IDEAL: 10@mg/dL
GLICEMIA PRE REFEICAO: 250mg/dL
1 insulina por cada 58mg/dL de glicemia acima dos 188mg/dL

TOTAL:

- hidratos de carbono: 9.08 g

- porgdes: 1.65

- insulina répida antes da refeigfo: 4.7 unidade(s)

Figura 77 - Valor de insulina para uma refeigdo de arroz com frango
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GLICEMIA IDEAL: 168mg/dL
GLICEMIA PRE REFEICAO: 258mg/dL
1 insulina por cada 50mg/dL de glicemia acima dos 108mg/dL

TOTAL:

- hidratos de carbono: 9.88 g

- porgles: 0.76

- insvlina répida antes da refeigdo: 3.8 unidade(s)

Figura 78 - Valor de insulina para uma refeigdo de massa a bolonhesa

A representacdo grafica destes resultados é apresentada na Figura 79.

# MEIA - Catarina Antelo - X || @ MEIA- Catarina Antelo - X

Refeigio Refeigio

A sua refeigdo é: A sua refeigdo é:
Arroz (69.46 g) e Frango (113.49 g) Bolonhesa (428.53 g)
Valores Nutricionais Valores Nutricionais
Arroz Frango Bolonhesa
Calorias 90.3 keal 249,68 keal Calorias 432.82 keal
Gorduras Totais 021g 1464g Gorduras Totais 1414¢g
Gorduras Saturadas 007¢g 4.09¢g Gorduras Saturadas 429g
Colesterol 00g O1ig Colesterol 004g
sédio 00g 008g sédio o.42g
Potasio 002g 023g Potasio 074g
Hidratos de Carbono 198¢g 00g Hidratos de Carbono 54.55g
Fibra Alimentar 0.28¢g 00g Fibra Alimentar 7.16¢g
Aclcares 007¢g 00g Aclicares 908g
Proteinas 188¢ 2667¢ Proteinas 2271g
Vitamina A 00% 014% Vitamina A 4478%
Vitamina C 00% 00% Vitamina C 4937 %
Ferro 079% 1015% Ferro 2404%
calcio 053% 107% calcio 1039%

indice Glicémico B Indice Glicémico 52

Insulina Répida: Insulina Rapida:
4.7 unidades 3.8 unidades

Figura 79 - Aplicacdo com o feedback das duas refeicGes

8.2.3 Discussao de resultados

Na subsecdo 3.2.4 referiu-se uma aplicagdo existente no mercado chamada DiabTend, que além
de fazer o reconhecimento de alimentos, disponibiliza o calculo nutricional e o valor da insulina.
Assim, acredita-se que neste caso de estudo seria benéfico fazer uma comparagdo entre a
solucdo descrita nesta dissertacao e a aplicagao DiabTrend.
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A aplicagdo DiabTrend mostrou-se imprecisa no reconhecimento de alimentos e na estimativa
do peso do seu peso. A Figura 80 mostram que, com ambas as refei¢cdes aplicadas na subsecdo
anterior, a aplicagdo DiabTrend identificou incorretamente a comida e quando se tentava obter
0 peso, verificou-se que o peso dos alimentos variava consoante a posi¢cdao da cdmara. Quando
a camara estava muito proxima do prato de comida, alguns alimentos que pesavam menos de
100 gramas, eram identificados como tendo quase 200 gramas.

Spaghetti 2 ¥/, Grilled chicken
bolognese % breast

Figura 80 - Reconhecimento de alimentos da aplica¢do DiabTrend

Estes valores podem levar a que, apds os cdlculos nutricionais, a aplicacdo recomende ao
utilizador que faga determinada quantidade de insulina rapida devido a quantidade de hidratos
de carbono que o sistema identificou na sua refeicdo, e essa quantidade, estando em excesso,
pode aumentar os niveis de glicemia excessivamente e ocorrer hiperglicemia.

Esta situacdo pode ser evitada com a solucdo abordada nesta dissertacdo. As mesmas refeices
apresentaram valores de peso e nutricionais bastantes préximos da realidade e os cdlculos da
guantidade de insulina foram de encontro ao que o individuo deste caso de estudo faria caso
voltasse a ingerir estas refei¢oes.

Além disso, é importante salientar que o facto de a quantidade de insulina ser apresentado com
décimas foi propositado. Quando foi apresentada esta solu¢do ao individuo deste caso de
estudo, ele sugeriu que apresentasse a quantidade de insulina com décimas. Caso o utilizador
esteja a usar uma caneta que vai de uma em uma unidade, é necessdrio que ele arredonde para
a unidade mais préxima (por exemplo, o valor da insulina foi de 4.6u, ficaria 5u).

Com os dados nutricionais e o indice glicémico disponibilizados pela solugdo apresentada nesta
dissertacdo, o utilizador conseguira tomar decisGes alimentares mais equilibradas, sabera quais
sdo os alimentos da sua refei¢cdo que o saciardo por mais tempo e o seu controlo glicémico sera
mais claro e descomplicado.
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9 Conclusoes

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes retiradas do desenvolvimento do trabalho
proposto. O capitulo é iniciado pela apresentacdo da sintese do trabalho realizado, seguido da
apresentacdo dos objetivos concretizados e, por fim, é descrito o trabalho futuro a realizar.

9.1 Sintese

A obesidade e excesso de peso sdo fatores comportamentais que geram diversas mortes
anualmente e provocam o aparecimento e/ou exacerbacdo de outras doengas, dais quais se
destacam as doencas cardiovasculares, diabetes e cancro. A diabetes estd intimamente
relacionada com a obesidade. DecisGes alimentares mais saudaveis e conscientes, bem como a
pratica de exercicio fisico, podem controlar e evitar a progressao dessas doengas. A adogdo de
solucBes que auxiliem escolhas alimentares, fornecendo dados nutricionais e, mais
especificamente para utilizadores diabéticos, apresentem a quantidade de insulina que devem
injetar, sdo essenciais para uma vida melhor e menos despreocupada.

O projeto FoodFriend, na qual o presente trabalho sera incluido, consiste no desenvolvimento
de uma solucdo de coaching baseada em evidéncias para auto monitorizacdo e gestdo da
diabetes tipo 2, com base na ingestdo de alimentos e monitoriza¢do do estilo de vida. Com a
solucdo proposta nesta dissertacdo, a monitoriza¢do de alimentos ingeridos pelo utilizador sera
realizada de forma mais rapida e simples. O presente trabalho teve como obijetivos:

. Reconhecimento de habitos alimentares;

. Célculo nutricional de itens alimentares;

. Disponibilizacdo do histdrico de estado de saude do utilizador;

. Visualizagdo de indicadores que demonstrem a qualidade das refei¢Ges ingeridas.
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Relativamente ao estado de arte, verificou-se que ja existem no mercado varias solucdes que
ajudem a monitorizar a diabetes e a controlar refei¢cdes ingeridas, contudo as aplicagdes que
integram estas duas componentes ndo conseguem estimar o peso dos alimentos, pelo que o
utilizador tem de registar manualmente as quantidades que esta a ingerir.

O processo de ter de pesar todas as refeicdes que se ingere é algo custoso e que nem sempre
é praticavel, pois ninguém transporta uma balanga para todo o lado que se desloca. A solugdo
proposta acaba com este problema. Tanto os alimentos presentes na refeicdo como o peso dos
mesmos, sdo identificados a partir de uma Unica imagem disponibilizada pelo utilizador.

Nesta dissertacdo foram abordados diversos termos fundamentais que permitem compreender
o sistema que foi desenvolvido, bem como a definicdo das ferramentas e métodos que foram
utilizadas para o desenvolvimento do sistema. Foram descritas as vdrias abordagens utilizadas,
como estas foram aplicadas e quais resultados obtidas.

Este documento explora tecnologias como Support Vector Machine, Convolutional Neural
Network e MobileNetV2 [25], e Detectron2 com o modelo PointRend, para executarem a tarefa
de reconhecimento de alimentos. A Reconstru¢do 3D e um Modelo de Regressao foram
analisadas e aplicadas com o objetivo de realizarem uma estimativa do peso dos alimentos
previamente identificados.

De modo a avaliar a solugao, definiram-se dois casos de estudo:

o Utilizadora com cerca de 25 anos, do sexo feminino, que pretende perder massa gorda
e aumentar a sua massa muscular. Pratica exercicio fisico diariamente, possui uma dieta
equilibrada ingerindo cerca de 1400kcal por dia, trabalha 8h/dia sentada.

. Utilizador diabético com cerca de 27 anos, do sexo masculino, que pretende controlar
a quantidade de hidratos de carbono que ingere e saber a quantidade de insulina que deve
fazer, tendo em conta o que ingeriu.

A solugdo permitiu obter bons resultados tanto no reconhecimento de alimentos como na
estimativa do peso da refei¢do, disponibilizando informagGes nutricionais viaveis e préximas da
realidade.

9.2 Objetivos Realizados

De forma geral, a solugao desenvolvida cumpre os objetivos definidos na se¢do 1.3. A Tabela 21
apresenta o grau de realizacdo de cada objetivo identificado.

Tabela 21 — Objetivos realizados

Objetivo Grau de realizacdo

Reconhecimento de habitos alimentares Implementado
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Estimativa do peso dos alimentos identificados Implementado
Cdélculo nutricional de itens alimentares Implementado

Calculo de insulina rdpida (caso o utilizador seja Implementado
paciente diabético)

Visualizacdo de indicadores que demonstrem a Implementado
qualidade das refeicdes ingeridas

Disponibilizacao do feedback da aplicacdo através Implementado
de uma interface gréfica

A solucdo desenvolvida é composta por todas as componentes inicialmente definidas, sendo
capaz de, através de uma Unica imagem captada em tempo real pelo utilizador, disponibilizar
indicadores nutricionais sobre a sua refeicdo que permitem saber a qualidade nutricional dos
alimentos ingeridos e, mais direcionado aos pacientes diabéticos, é disponibilizado também as
unidades de insulina necessarias em relacdo a quantidade de hidratos de carbono ingeridos.

Estes dados sdo exibidos através de uma interface gréfica simples de utilizar, onde o utilizador
pode carregar uma imagem a partir do seu dispositivo mével e de seguida, solicitar a
classificacdo da refeicdo, onde sdo apresentados todos os indicadores previamente referidos.

9.3 Resultados Alcan¢ados

Durante o desenvolvimento desta solucdo, foram utilizadas varias tecnologias de modo a avaliar
o seu desempenho quando inseridas na arquitetura deste projeto. As primeiras abordagens
utilizadas para este trabalho foram as Support Vector Machines, Convolutional Neural
Networks e MobileNetV2. O estudo destas abordagens resultou em um artigo que foi publicado
e apresentado na Conferéncia Europeia de Inteligéncia Artificial EPIA realizada em setembro de
2022. E possivel aceder a este artigo em [25].

9.4 Trabalho Futuro

Embora a solucdo desenvolvida apresente as funcionalidades fundamentais para o
cumprimento dos objetivos inicialmente definidos, esta deve ser melhorada de forma a
contemplar todos os requisitos propostos pelo projeto FoodFriend.

Apesar do Detectron2 com o modelo PointRend apresentarem uma boa performance, o
conjunto de dados utilizado necessita de ser melhorado. Futuramente, pretende-se que o
dataset [76] construido no ambito desta dissertacdo, seja utilizado para treino do modelo.
Assim sendo, sera necessario realizar a anotacdo de todas as imagens disponibilizadas no
dataset, o que apesar de ser um processo moroso, acredita-se que trara melhorias substanciais
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para a solucdo. Além de reconhecer uma maior quantidade de alimentos, a sua performance
pode melhorar bastante com o aumento de dados do dataset.

Para que a performance do modelo de Regressdao Linear melhore, também serd necessario
aumentar o conjunto de dados. Contudo, os dados necessarios para este modelo terdo de ser
recolhidos manualmente, pois ndo existe nenhum repositdrio publico com as carateristicas
definidas para o treino deste modelo. Este dataset sera também disponibilizado no Kaggle para
auxiliar a comunidade na criacdo de futuros projetos inovadores, que dependam deste tipo de
dados.

Posteriormente, pretende-se efetuar algumas melhorias na aplicacdo mével desenvolvida. Serd
implementada uma interface mais user-friendly, permitindo que o utilizador se registe, adicione
informacdo ao seu perfil e consulte o seu histdrico de estado de saude. Pretende-se que a
solucdo permita o registo de dados importantes para o utilizador como o peso, pratica de
atividade fisica, calorias consumidas, valores de glucose no sangue, entre outros. Atualmente a
aplicacdo apenas permite carregar uma imagem a partir do dispositivo mdvel, por isso sera
também disponibilizada a possibilidade de capturar uma imagem em tempo real.
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