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Resumo

As doencas relacionadas com a alimentacdo sdo um dos principais problemas de
salde publica, sendo a DM2 uma das principais doengas. Esta é uma doenca cronica
caracterizada por apresentar uma resisténcia a insulina, levando a um aumento dos niveis
de glicose sanguinea, e que pode trazer problemas graves para 0s pacientes. Embora ndo
exista uma cura, um estilo de vida saudavel pode ser suficiente para a controlar. Desta
forma o controlo da alimentacdo pode trazer francas melhorias a qualidade de vida destas
pessoas, sendo que o desenvolvimento das tecnologias veio oferecer novos meios para

tornar este processo mais rapido, simples e cdmodo face aos métodos tradicionais.

Assim, 0s objetivos do presente trabalho passam pelo desenvolvimento de um
sistema, simples e intuitivo, que seja capaz de identificar uma refei¢do a partir de uma

foto da mesma, e determinar os valores nutricionais dessa mesma refeicéo.

Para tal, recorreu-se a métodos de machine learning para tentar desenvolver um
sistema com estas caracteristicas. O modelo proposto é baseado em RNC combinadas
com métodos de transfer learning, sendo que para o desenvolvimento do mesmo
recorreu-se a 5 classes da base de dados ETHZ Food-101. O sistema desenvolvido
comtempla ainda um modelo para identificar e dar feedback da informacéo nutricional

relativa as refeicGes da pessoa.

Nos testes realizados ao modelo obtiveram-se bons resultados a nivel de
performance, de tal forma que pudesse considerar que 0 modelo desenvolvido é capaz de
realizar previsdes com elevada exatiddo, mesmo com uma resolucdo reduzida, para as 5
classes usadas. Embora seja dificil comparar os resultados obtidos com outras abordagens
presentes na literatura foi possivel verificar que as RNC sdo o melhor método para este
tipo de sistema.

Palavras-chave: Diabetes Tipo 2; Machine Learning, Redes Neuronais

Convolucionais; Reconhecimento Alimentar.






Abstract

Diet-related diseases are a major public health problem, with DM2 being one of
the main ones. This is a chronic disease characterised by showing insulin resistance,
leading to an increase in blood glucose levels, and which can bring serious problems for
patients. Although there is no cure, a healthy lifestyle may be enough to control it. Thus,
the development of technology has offered new ways to make this process faster, simpler,

and more convenient than traditional methods.

So, the objectives of this work are to develop a simple and intuitive system that

can identify a meal from a photo of it and determine the nutritional values of that meal.

For this purpose, machine learning methods were used to try to develop a system
with these characteristics. The proposed model is based on the RNC combined with
transfer learning methods, and for its development 5 classes from the ETHZ Food-101
database were used. The developed system also includes a model to identify and provide

feedback on the nutritional information related to a person's meals.

In the tests performed on the model, good performance results were obtained, such
that it could be considered that the model developed can make highly accurate
predictions, even with a reduced resolution, for the 5 classes used. Although it is difficult
to compare the results obtained with other approaches present in the literature, it was

possible to verify that the RNC are the best method for this type of system.

Key words: Type 2 Diabetes; Machine Learning, Convolutional Neural

Networks; Food Recognition.
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CAPITULO 1 — INTRODUCAO






1. Introducéo

Este capitulo serve o propoésito de introduzir o tema abordado nesta dissertacéo,
na qual foi desenvolvido um sistema de processamento digital de imagem para a detecdo
de habitos alimentares de pacientes diabéticos do tipo 2. Deste sistema, resultam ainda

algumas informacoes relativas as refeicdes ingeridas pelos utilizadores.

Este capitulo, para além de servir para fazer o enquadramento e apresentar as
motivacgdes que levaram a realizacdo deste trabalho, também apresenta objetivos que se
pretendem alcangar com 0 mesmo. Para além destes pontos, sera ainda descrita a estrutura

e organizacdo desta dissertacéo.

1.1. Enquadramento e Motivacéao

O presente trabalho insere-se no projeto Food Friend, no qual o ISEP-GECAD ¢
um dos parceiros [1]. Este projeto esta relacionado com: a prevencdo da desnutricdo em
lares de idosos e em pacientes alimentados via sonda; e com o tratamento transversal
nutricional de doencas cronicas. Os objetivos do Food Friend passam por
desenvolvimento de um conjunto de ferramentas que seja capaz de medir
automaticamente a ingestdo de alimentos de uma pessoa com o minimo de entrada
necessaria e transformar esta informacdo em feedback personalizado, permitindo uma

visdo clara da dieta quer para os pacientes quer para profissionais de satde [2].

As doencas relacionadas com a alimentagdo sdo uma grande preocupacéo de saude
publica e continuam a p6r em risco tanto a satde da populacdo como a sustentabilidade
dos sistemas de salde. De tal modo, que a ingestdo desequilibrada de alimentos pode
resultar em distdrbios metabdlicos, desnutricdo, excesso de peso, baixo desempenho
mental, entre outros fatores de risco para a satde, como hipertensao e osteoporose. Estes
efeitos podem levar ao aparecimento de determinadas doencas, como € o caso da diabetes
mellitus tipo 2 (DM2) [2].

A DM2 corresponde a cerca de 90% de todos os casos de diabetes. Esta doenca €
caracterizada por apresentar uma resisténcia a insulina, o que leva a um aumento dos
niveis de glicose sanguinea, e esta associada & adocdo de um estilo de vida menos

saudavel [3].

Quando ndo tratada corretamente, a DM2 pode gerar complicacdes cerebrais,

renais, problemas de visdo, entre outras. Assim, embora ndo exista uma cura, & necessario
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haver um controlo da mesma, de modo a evitar estas complicagdes. Deste modo,
recomenda-se que 0s pacientes que possuam esta doenga realizem algumas mudancas no
estilo de vida, de modo a reduzirem o seu peso, apresentarem uma alimentacao adequada
e ainda praticar exercicio fisico de forma regular, sendo que, em certos casos, estas
mudancas podem ser suficientes para manter os valores glicémicos estaveis. Caso estas
mudangas sO por si ndo sejam suficientes pode recorrer ao uso de medicamentos

antidiabéticos orais, ou até administracdo de insulina [4].

Por estas razdes, torna-se necessario acompanhar e apoiar 0s pacientes na sua
rotina diaria para que seja promovido o estilo de vida adaptado e personalizado a cada um
[5]. Tradicionalmente, para se realizar 0 acompanhamento destes pacientes, recorria-se
ao uso de papel e caneta para anotar os alimentos ingeridos. Contudo, este era um método
inteiramente manual, que ndo podia ser considerado totalmente confiavel ou suficiente
para auxiliar o paciente sempre que ele necessita. Dada a baixa comodidade e falta de
confianga, Vvarios pacientes acabavam desmotivados o que levava a que estes

abandonassem o controlo desta doenca [5].

No entanto, o avanco das tecnologias, especialmente ao nivel dos smartphones e
das suas camaras, veio oferecer novos métodos para realizar este acompanhamento, de tal
forma que o registo dos alimentos ingeridos pode estar a distancia de uma fotografia.
Estas melhorias levaram a que fossem desenvolvidos sistemas e aplicacdes moveis, que
tornam o acompanhamento destes pacientes mais rapido, comodo e simples, levando a

que estes sejam mais motivadores em relacdo as técnicas mais tradicionais [6].

Assim, a tecnologia abriu portas a possibilidade do desenvolvimento de aplicacdes
maoveis que podem ser usadas para apoiar e acompanhar pacientes com DM2 em tempo
real, através de um registo continuo da sua rotina. Com o registo continuo da rotina diaria
do paciente, é possivel ter acesso aos valores nutritivos dos alimentos que este ingere e,
deste modo, aconselha-lo de forma a manter os seus niveis glicémicos estaveis. Isto
podera proporcionar um estilo de vida mais saudavel aos seus utilizadores, mantendo

assim a sua doenga controlada de uma forma simples e comoda.

1.2.0Dbjetivos

O presente trabalho enquadra-se na area da tecnologia aplicada a saude, e propGe-
se ao desenvolvimento de um sistema capaz de detetar as refeiches ingeridas pelos

pacientes de DM2 através de imagens.
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Como tal, o objetivo principal deste trabalho passa pela captura e identificacdo de
informacdo associada aos habitos alimentares de pacientes diabéticos do Tipo 2, tais como
refeicdes ingeridas. Para além da identificacdo das refei¢des ingeridas, o sistema devera

emitir informacdes sobre a refeicdo, nomeadamente os seus dados nutricionais.
Para tal, o sistema devera ser capaz de realizar as seguintes tarefas:

e Identificar a comida presente na imagem;

e Estimar e apresentar o valor nutricional da refeicao.

O sistema devera ser personalizavel de modo que cada utilizador possa estabelecer
a quantidade de alimentos ingerida, desta forma o utilizador obtera informacgdes mais
proximas da realidade. Para além disso, o sistema deve ser simples de usar e intuitivo
dado que a DM2 afeta principalmente pessoas mais envelhecidas e que podem ter mais

dificuldade a lidar com tecnologia.

1.3.0rganizacao do documento

A presente dissertacdo esta dividida em cinco capitulos. Este primeiro capitulo
serve 0 proposito de fazer o enquadramento do trabalho, apresentando os objetivos e

motivagdes, bem como a estrutura do documento.

O segundo capitulo intitula-se de estado da arte e tem como finalidade familiarizar
os leitores dos problemas associados a alimentacgéo e saude publica, no geral, e a diabetes
em particular. Para além disso, neste consta também uma abordagem aos métodos de
reconhecimento alimentar e dos métodos de machine learning usados no

desenvolvimento do trabalho.

Depois segue-se o terceiro capitulo, o desenvolvimento, onde sdo apresentados 0s
materiais e 0s métodos utilizados para desenvolver o sistema proposto, sendo este descrito

passo a passo também neste capitulo.

O quarto capitulo, por sua vez, apresenta os resultados obtidos quer da solucéo
proposta quer de outros métodos testados durante o desenvolvimento do presente projeto.
Para além disso este capitulo contempla também um paralelismo entre os resultados

obtidos com os resultados obtidos por outros autores.

Por fim, o capitulo cinco apresenta as principais conclusdes deste trabalho e da

algumas sugestdes para trabalhos futuros.






CAPITULO 2 — ESTADO DA ARTE






2. Estado da Arte

Nesta seccdo sera abordada a importancia que a alimentacdo tem na salde,
nomeadamente em paciente com DM2. Para além disso também serdo identificados e
analisados sistemas e/ou aplicacOes de detecdo de alimentos, com especial foco em

sistemas orientados para a gestao nutricional.

2.1. Alimentacao e Saude Publica

A alimentacao constitui uma das atividades humanas mais importantes, nao so por
ser uma necessidade bioldgica, mas também por envolver aspetos econémicos, sociais,

cientificos, psicologicos e culturais [7].

Esta € considerada um fator vital para a vida humana, ainda assim, a alimentacao
€ muito mais do que apenas ingerir nutrientes, uma vez que esta tem um significado muito
préprio para cada pessoa e/ou grupo de pessoas, podendo chegar a constituir um traco de

identidade de um individuo [8].

Além disso, a alimentacdo é um dos principais determinantes de salde, sendo que
a Organizacdo Mundial da Satde (OMS) relata que deitas pouco saudaveis e falta de
atividade fisica sdo alguns dos principais problemas de satde global. A OMS relata ainda
gue uma dieta saudavel ajuda a prevenir a desnutricdo em todas as suas formas, bem como
uma série de doencas ndo transmissiveis e condi¢des [9]. Por outro lado, o consumo
desequilibrado de alimentos pode levar ao aparecimento de varias doencas e desnutricao,
que tem uma influéncia negativa nos resultados clinicos, na funcdo corporal, na
autonomia e na qualidade de vida, podendo resultar distirbios metabdlicos, desnutri¢éo,
excesso de peso, baixo desempenho mental, entre outros fatores de risco para a saude [2],
[10].

Assim, 0s habitos alimentares podem estar associados ao aparecimento de
problemas de saude tais como a hipertensdo, osteoporose, doengas cardiovasculares,

DMZ2, patologias hepaticas, doenca de Alzheimer e cancro.

Atualmente, em Portugal, os habitos alimentares inadequados sdo um dos 5
principais fatores de risco para a perda de anos de vida saudavel e a mortalidade,
contribuindo para 7,3% dos DALYs (Disability-adjusted life years) e para 11,4% da
mortalidade, no ano de 2019. Estas taxas aumentam ainda mais quando se considera o

peso dos habitos alimentares juntamente com os fatores de risco metabdlicos associados
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a alimentacdo inadequada (indice de massa corporal elevado, a glicose plasmatica
aumentada, a hipertenséo arterial e o colesterol LDL elevado), passando a ser 38% e 60%,
respetivamente. Assim, pode-se inferir que, em Portugal, a prevaléncia das doencas
cronicas associadas a alimentacdo inadequada é elevada, sendo provavelmente um dos

principais problemas de saude publica [11].

2.2. Diabetes

A Diabetes trata-se de uma doenca metabdlica cronica caracterizada por niveis
elevados de glicose (ou aglcares) no sangue. Esta é muito observada na nossa sociedade,
de tal forma que o numero de casos tem vindo a aumentar nas ultimas 3 décadas [4], [12],
[13].

A Diabetes decorre de uma deficiéncia na secre¢édo de insulina (responsavel pela
entrada da glicose nas células), e/ou incapacidade de captar a glicose sanguinea. Assim,
a glicose permanece no sangue em vez de fornecer energia as células, levando a

concentragOes anormalmente altas de glicose no sangue [4].

De acordo com a Direcdo Geral de Saude (DGS), os critérios de diagnostico da
diabetes sdo: apresentar uma glicemia em jejum superior a 126 mg/dL (ou > 7,0 mmol/L);
apresentar, juntamente com sintomas tipicos da diabetes, uma glicemia ocasional
superior a 200 mg/dL (ou > 11,1 mmol/L); apresentar valores de Hemoglobina glicada
Alc (HbALc) superiores a 6,5 %; ou entdo apresentar uma glicemia superior 200 mg/dL
(ou> 11,1 mmol/L) &s 2 horas, na prova de toleréncia a glicose oral (PTGO) com 759 de
glicose [4], [14].

Pessoas com diabetes podem vir a desenvolver uma série de complicagdes agudas
e cronicas a salde, podendo provocar serios danos ao coragao, vasos sanguineos, olhos,
rins e nervos caso esta ndo seja diagnosticada e monitorizada de forma correta. Esta é
tambeém uma das principais causas de morbidade e mortalidade na populacédo geral [4],
[12].

Existem diferentes tipos de diabetes, sendo que estes podem ser classificados
como [15], [16]:

e Diabetes mellitus tipo 1 - que ocorre devido a destruicdo autoimune de

células beta, que resulta numa deficiéncia absoluta de insulina;
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e Diabetes mellitus tipo 2 — ocorre devido a uma diminuicdo progressiva da
secrecdo de insulina das células beta e consequentemente a uma resisténcia
da insulina;

e Diabetes mellitus gestacional - correspondem a diabetes diagnosticado no
segundo ou terceiro semestre da gravidez que ndo tinham sido diabetes
evidentes no periodo anterior a gravidez. Pode decorrer da agdo das
hormonas produzidas pela placenta que, durante uma gravidez, dificultam
a acdo da insulina e a estabilizacdo dos valores de glucose no sangue;

e Qutros tipos especificos de diabetes por outros motivos, mas que ocorrem
com menos frequéncia, como por exemplo, diabetes Tipo LADA (Latent
Autoimmune Diabetes in Adults), diabetes tipo MODY (Maturity-Onset
Diabetes of the Young), diabetes associado a poliendocrinopatias auto-
imunes, diabetes associados ao aumento de funcdo das glandulas

enddcrinas, doencas pancreaticas ou a anormalidade da insulina.

A OMS estima que, atualmente, cerca de 422 milhdes de pessoas em todo 0 mundo
tém diabetes. Para alem disso, 1,5 milhGes de mortes séo atribuidas diretamente a diabetes
todos os anos. Estes dados ficam ainda mais preocupantes dado que tanto o numero de
casos como a prevaléncia da Diabetes tém aumentado constantemente nas ultimas
décadas [12].

Segundo a décima edicdo do IDF (International Diabetes Federation) Diabetes
Atlas, os paises que demonstram maior numero de casos de Diabetes sdo os Estados
Unidos da América, a China, a India e Paquistao, sendo que estes apresentam mais de 20
milhdes de casos [17]. Estes dados, bem como os dados relativos aos restantes paises do

mundo podem ser visualizados na Figura 1.
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Figura 1. NUmero total, estimado, de adultos (20-79 anos) com diabetes em 2021 [17].

No ano de 2018, segundo o Relatério Anual do Observatorio Nacional da
Diabetes, estimou-se que a prevaléncia da Diabetes na populagdo portuguesa com idades
compreendidas entre 0s 20 e os 79 anos foi de 13,6%, 0 que corresponde a mais de 1,2

milhGes de casos [4].

Dentro dos varios tipos de diabetes, destaca-se a DM2, uma vez que é a mais
comum, correspondendo a mais de 90% dos casos. Esta afeta sobretudo pessoas adultas
e idosas, com excesso de peso ou obesidade, sedentérias e com estilos de vida pouco

saudaveis, e ha frequentemente historial familiar [13].

A DM2 é uma doenga metabdlica caracterizada por alteragdes na secrecdo, e por
resisténcia a acdo da insulina [4]. No caso das alteracGes na secrecdo de insulina, o
pancreas torna-se incapaz de fabricar insulina em quantidade suficiente para controlar os
niveis de aclcar, que vdo aumentando de forma progressiva levando assim a
hiperglicemia [4], [18], [19]. Por outro lado, a resisténcia a acdo da insulina resulta de
uma desregulacdo do metabolismo de carboidratos, lipidos e proteinas e resulta na
secrecdo de insulina prejudicada, resisténcia a insulina ou uma combinacdo de ambos
[20].

Ao contrario da diabetes mellitus tipo 1, as pessoas ndo nascem com DM2,
desenvolvendo a doenca devido a varios anos de habitos de vida pouco saudaveis,
especialmente o consumo excessivo de carboidratos na alimentacéo e estilo de vida
sedentario. No entanto, a tendéncia genética também pode determinar de uma forma
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parcial a suscetibilidade a esta doenca. Assim, 0s varios fatores que capazes de promover

0 desenvolvimento da DM2 s&o [4], [13]:

e Obesidade, alimentagdo inadequada e inatividade fisica;

e Envelhecimento;

e Resisténcia a insulina;

e Histdria familiar de diabetes;

e Pressdo alta;

e Tolerancia a glicose prejudica (glicose sanguinea acima do normal, mas
abaixo do limite para se diagnosticar como diabetes);

e Historico de diabetes gestacional, e ma nutri¢do durante a gravidez;

e Etnia.

O diagndstico desta doenca ocorre geralmente ap6s os 40 anos de idade, mas pode
ocorrer mais cedo. A DM2 pode se assintomatica, levando a que o diagndstico muitas
vezes seja efetuado devido a manifestacio de complicagdes associadas ou,
acidentalmente, através de resultados anormais de glicose em exames ao sangue ou a
urina [4], [12].

No passado esta era considerada uma doenca de adultos que se manifestava apés
uma vida sedentaria e de anos de obesidade. No entanto, nos ultimos anos, a DM2 tem
sido cada vez mais observada em grupos etarios cada vez mais jovens. O aumento da
DM2 nestas faixas etarias presume-se que esteja associado ao aumento da obesidade
infantil em muitos paises, que resulta de maus habitos alimentares e estilos de vida

sedentarios, podendo tornar-se um problema de saude publica global [17], [21].

No entanto, algumas regides que tém uma baixa prevaléncia de obesidade infantil,
tais como leste asiatico, revelaram taxas de incidéncia mais elevadas de DM2 juvenil do
que as populacBes com uma maior carga de obesidade infantil. Para tal contribuiram
fatores como predisposi¢do genética, estatuto socioeconémico, acesso aos cuidados de

salide e préticas culturais [17].

Segundo a décima edicdo do IDF Diabetes Atlas, as taxas de incidéncia mais
elevadas de DM2 em jovens foram verificadas no Canada, nos Estados Unidos da

América e na Austréalia, tal como é possivel verificar pela Figura 2 [17].
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Figura 2. Prevaléncia relatada da DM2 em jovens por regido e etnia [17].

Por outro lado, as estimativas de prevaléncia, presente na Figura 3, demonstra que

a prevaléncia da DM2 em jovens foi mais acentuada no Brasil e México, bem como nos

Estados Unidos da América e na Australia, novamente [17].
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Figura 3. Incidéncia reportada de DM2 em jovens por regido e etnia [17].

Enquanto os pacientes com diabetes tipo 1 sdo dependentes de insulina exdgena,
0 Mesmo nado acontece com pacientes com DM2, visto que estes podem néo necessitar de
administrar insulina exdgena para combater esta doenca. Para muitos pacientes, uma
adaptacdo na alimentacdo, tanto ao nivel do que se come como quando come, bem como
a pratica de atividade fisica regular (permite que o organismo aproveite melhor o agUcar
que tem em circulacdo), podem ser suficientes para manter a Diabetes controlada, pelo

menos durante um certo periodo [4].
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Isto torna-se ainda mais importante dado que a obesidade e a diabetes estdo
fortemente ligados, uma vez que a obesidade esta associada a uma grande porcéo de
tecido adiposo que por sua vez influencia a sensibilidade celular a insulina, resultando na

insulinorresisténcia e, conduzindo a DM2 [18], [20].

Assim, a Diabetes € uma doenca cronica que exige disciplina e moderacgéo, sendo
que apresentar uma alimentacdo adequada é um dos pilares da terapéutica desta doenga.
Deste modo, os diabéticos deveram procurar que a sua alimentacao respeite 0s seguintes

pontos:

e Comer uma variedade de alimentos saudaveis;

e Limitar o consumo de gordura e de sal na dieta diaria;

e Ter em atencdo a dimensao das porcoes e manter a coeréncia em todas as
refeices;

e Instituir uma rotina para os horarios das refeicoes;

e Seguir a regra as indicagdes nutricionais estabelecidas pelo médico.

No entanto, a alimentacéo e o exercicio fisico por si s6 podem nao ser suficientes,
sendo necessario fazer o tratamento com recurso a farmacos e, em certos casos a

utilizacdo de insulina a fim de evitar o aparecimento de complicacdes agudas e cronicas
[4].
Pacientes com DM2 podem ndo apresentar sintomas ou ter sintomas leves dai que

por vezes 0s pacientes possam viver varios anos sem que esta doenca seja diagnosticada.

Os sintomas classicos da DM2 sdo semelhantes aos da diabetes tipo 1, a saber [4], [18]:

e Sede anormal e secura de boca;
e Miccdo frequente;

e Cansaco/falta de energia;

e Fome constante;

e Perda de peso subita;

e Feridas de cura lenta;

e InfecOes recorrentes;

e Visdo turva.

Para além destes sintomas, a DM2 pode ainda afetar varios érgdos, podendo levar

ao aparecimento de outras complicacdes, tais como [22], [23]:
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e Doencas cardiovasculares e dos vasos sanguineos;
e Lesdes renais;

e Lesdes neuroldgicas e perda de sensibilidade e dor;
e Doencas oculares e cegueira;

e Problemas de audicéo;

e Doencas digestivas;

e Problemas sexuais e problemas na gestacao;

e Sindrome do pé diabético, que pode obrigar a amputacéo.

Assim, recomenda-se que estes pacientes tenham uma dieta individualizada, que
deve ser ajustavel ao paciente e adaptada as suas condicGes de vida. Deste modo, a dieta
apresenta-se como um método que deve ser utilizado de forma a prevenir, retardar ou

tratar complicagdes que possam advir da Diabetes [24].

Por todas estas raz0es, torna-se necessario promover medidas para
consciencializar os pacientes bem como medidas que permitam os mesmos controlar e
monitorizar 0s seus comportamentos de modo a combater esta doenga, sendo que 0
avanco das tecnologias veio fazer isso mesmo. A elevada presenca da tecnologia do dia
a dia de todas as pessoas, especialmente devido ao uso de smartphones, abriu portas a
novos métodos que possam ajudar pacientes diabéticos a controlar a sua dieta, e seria um

desperdicio ndo aproveitar estes recursos.

Assim, tém vindo a ser desenvolvidas algumas plataformas ou aplicacdes para
smartphones, de tal forma que, atualmente, ja existam solugdes eficientes de modo a
facilitarem a avaliacdo diatética [25]. Estes métodos surgiram entdo como ferramentas
promissoras face aos métodos tradicionais, especialmente tendo em conta que estas
oferecem algumas vantagens nomeadamente ao nivel da portabilidade, aceitabilidade,
comodidade, diminuicdo da carga de trabalho, minimizacao dos erros e tempo despendido

[6].
Para além disso, alguns estudos revelaram que as aplicacdes dietéticas para

smartphones mostram maior retencéao de utilizadores, quando comparado com os métodos

tradicionais [25].
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2.3. Métodos de Reconhecimento Alimentar

Normalmente, os programas de avaliacdo dietética requerem o registo diario dos
alimentos consumidos, bem como o0 seu conteudo e as porcBes ingeridas.
Tradicionalmente, este era um processo inteiramente manual, o que se torna um processo
trabalhoso ou até complicado, especialmente para pessoas idosas [26]. Por estas raz@es,
comecaram a ser desenvolvidos sistemas capazes de realizar este processo de uma forma

automatica. Assim, surgiram os sistemas de reconhecimento alimentar [25].

Estes sistemas sdo capazes de desempenhar tarefas como a detecgéo e classificacéo
dos alimentos ingeridos, sendo que alguns sistemas também sdo capazes de realizar
estimativas do volume dos alimentos bem como das calorias, e valores nutricionais dos
mesmos. Os sistemas de recomendacdo alimentar tanto podem ser automaticos como

podem necessitar que o utilizador forneca alguns inputs ao sistema [27].

Com o desenvolvimento das tecnologias, a determinacdo rapida, exata e
automatica dos alimentos e dos seus atributos torna-se quase uma exigéncia por parte dos
utilizadores deste tipo de sistemas. Deste modo, tem vindo a ser desenvolvidas narizes
eletronicos, sensores acusticos, sistemas de visdo por computador, entre outros, capazes
de extrair determinadas caracteristicas dos alimentos a fim de os identificar [10], [28],
[29].

Contudo, ainda é muito complicado fazer a determinacao de um alimento de forma
completamente automatica dado o enorme volume de caracteristicas presentes nos
mesmo, para alem destes incluirem muito material repetitivo e irrelevante. Desta forma,
torna-se muito complexo implementar um sistema deste tipo no mundo real. Ainda assim,

varias tem sido as tentativas de desenvolver estes sistemas [25].

Um sistema de classificacdo alimentar baseado em imagens, por norma, é
composto por trés etapas, nomeadamente a segmentacdo, a extracdo de caracteristicas, e
por fim a classificacdo. Caso o sistema se destine ndo so a identificar o alimento, mas
também a providenciar informacdo nutricional do mesmo, poderdo existir mais duas
etapas: estimar o volume e peso dos alimentos e, por fim, a obtencdo da informagéo
nutricional dos mesmos [25]. A Figura 4 ilustra, sequencialmente, as varias etapas

realizadas neste tipo de sistema.
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Extracdo de Estimativa do Informacgdo

RERER R caracteristicas e volume e peso Nutricional

Figura 4. Etapas de um sistema de classificacdo alimentar baseado em imagens, com
informacdo nutricional.

O primeiro passo é a segmentacao, sendo esta essencial para identificar as regides
da imagem onde estdo presentes alimentos, de modo a extrair essas regides e excluir as
restantes. Esta etapa torna-se muito mais simplificada quando esta é semiautomatica, ou
seja, quando o utilizador indica quais as zonas da imagem que contem alimentos,
melhorando assim a exatiddo do sistema, especialmente quando € necessario identificar
multiplos alimentos numa Unica imagem ou quando é necessario extrair o volume dos
alimentos [25], [30].

Por outro lado, a segmentacao automatica é ainda uma tarefa complicada dado que
as imagens podem ndo apresentar 0s seus contornos, ou caso existam alimentos que
estejam cobertos, escondidos ou parcialmente escondidos por outros alimentos [31]. A
segmentacdo torna-se ainda mais complicada quando os alimentos estdo picados ou
misturados [32].

Apds a segmentacdo vem o processo de extracdo de caracteristicas, onde sdo
extraidas algumas caracteristicas das regides identificadas na etapa anterior. Por norma,
a classificacdo é mais eficiente e estavel quando relativamente poucas caracteristicas
estdo envolvidas [29]. Assim, quando se desenvolve este tipo de sistemas deve-se ter em
consideracdo quais sdo as caracteristicas mais relevantes para se identificarem alimentos,

sendo que, normalmente, as mais utilizadas sdo a cor, tamanho, forma e textura [33]-[36].

Estas caracteristicas sdo entdo utilizadas para a classificacdo, sendo que para tal
recorrem-se a modelos de previsdo, previamente treinados, baseados em algoritmos de
machine learning tais como Support Vector Machines, K-Nearest Neighbors, Bag of
Features, Multiple Kernel Learning, Random Forests, Partial Least Square e redes
neuronais artificiais entre outras, sendo que dentro destas destaca-se as redes neuronais

convulsionais [25], [29].

Estes métodos tém se mostrado muito valiosos em varias areas, sendo que o

reconhecimento alimentar ndo é excec¢do. Estes tém vindo a ser usados com o intuito de
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realizar o reconhecimento de alimentos, uma vez que estes algoritmos se mostraram
robustos mesmo trabalhando com grandes volumes de dados, sendo capazes de apresentar
resultados exatos num curto espago de tempo. Sendo estas algumas das caracteristicas
necessarias para aplicar estes sistemas no mundo real, dada existéncia de uma grande

quantidade de material repetitivo e irrelevante [29].

Uma vez identificados os alimentos numa determinada imagem, 0 passo seguinte
passa por determinar o seu volume ou peso, de modo que seja possivel estimar a

informacdo nutricional correspondente.

Contudo, determinar o volume dos alimentos pode tornar-se muito complicado,
quando se tem apenas uma Unica imagem bidimensional como fonte de informacéo. Isto
porque estas imagens normalmente ndo contém informacgOes sobre a escala e
profundidade dos objetos alimentares. Por norma, para se obterem estes parametros
recorre-se a componentes de hardware especiais, tais como sensores de profundidade, ou
usando camaras de visdo estéreo. A profundidade também pode ser estimada utilizando
maltiplas imagens de diferentes vistas desde que existam algumas informagdes
adicionais, como medidas e posi¢cdes de determinados elementos presentes na imagem
[25], [37].

Deste modo, parametros como a escala e a posi¢ao dos objetos sdo componentes
importantes para que se possa contruir um modelo 3D de um objeto. O uso de um objeto
de referéncia também pode ser usado para relacionar as suas dimensfes, que sdo

conhecidas, com os restantes elementos da imagem [38], [39].

Atualmente, ja existem algumas ofertas deste tipo de sistema no mercado, tais
como o Dishtracker, Bite Al, LogMeal API, Calorie Mama e o Foodvisor.

O Dishtracker é um sistema desenvolvido com o intuito de facilitar e acelerar o
processo de checkout de refeicBes. Este € um sistema que recorre ao uso de uma camara
para reconhecer objetos, nomeadamente comida, e regista-os automaticamente no sistema
para se proceder ao checkout, sendo que para tal este usa técnicas de inteligéncia artificial.
O Dishtracker ¢é capaz de reconhecer todos os artigos que foram treinados e guardados

no sistema, sendo que para cada prato basta adicionar apenas uma imagem [40].

Um processo tipico de checkout pode demorar até 30 segundos, no entanto,
usando o Dishtracker este processo pode ser acelerado em até 27 segundos. Isto acontece
dado a capacidade de o sistema reconhecer e registar a refeicdo em 0,3 segundos, levando
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a que o tempo total de checkout seja de cerca de 3 segundos. Para alem de acelerar o
checkout, o sistema permite que os clientes realizem este processo de forma independente,
é capaz de trabalhar com todos os tipos de caixas registadoras convencionais, e permite
que, normalmente, 100% dos pratos comuns sejam reconhecidos sem qualquer interacdo

exigida pelo pessoal de servigo [40].

Esta tecnologia esta disponivel desde 2017, sendo que atualmente ja € usada em
mais de 12 000 caixas diariamente, levando a que 14 000 checkouts sejam realizados
todos os dias pelo Dishtracker. Foi criado também uma aplicacdo movel, ZeroQ, com
este sistema que permite que os utilizadores nem tenham de se dirigir as caixas para

proceder ao checkout [40].

A Bite Al é uma app de reconhecimento e registo alimentar, que usa 0s mais
recentes modelos de deep learning para reconhecer milhares de alimentos a partir de
texto, imagens ou codigos de barras. No que toca ao reconhecimento via imagem, estes
modelos sdo treinados por milhdes de imagens, nomeadamente da Wikidata e da USDA
Nutrition Database. Para além disso, o sistema esti sempre a melhorar com cada imagem
inserida no sistema, isto porque os modelos sdo automaticamente treinados para

reconhecer refeicdes previamente [41], [42].

Esta app é capaz de detetar, com uma elevada exatidao, pratos, alimentos integrais
e ingredientes para refinar os resultados e criar combinagdes ilimitadas. Na Bite Al a
maioria das refei¢des inclui detalhes nutricionais completos, ingredientes, tamanhos de
porcdes e método de preparacao para que possa calcular o conteido calorico, apesar de

ndo determinarem o volume/peso da refei¢éo [41], [42].

A LogMeal API é uma aplicacdo usada para reconhecer e rastrear alimentos, sendo
que esta utiliza o algoritmo de Inteligéncia Artificial mais desenvolvido para alimentos
no mercado, baseado em visdo informatica e deep learning. Uma das suas principais
vantagens e que este sistema esta constantemente a aprender com 0s inputs realizados
pelos seus utilizadores. Outros fatores positivos passam pelo rapido reconhecimento
alimentar, inferior a 1 segundo, elevada exatiddo (99%), permite manter um registo do
consumo alimentar com estatisticas em tempo real e ainda permite obter informagédo

nutricional dos mesmos [43], [44].

Esta e, atualmente, uma das principais aplicagdes de reconhecimento de

alimentos, pratos e menus a nivel mundial, identificando-os, classificando-os,
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categorizando-os, e ainda apresentando a sua informacéo nutricional. Assim, a aplicacdo
é usada por varios tipos de utilizadores, tais como pacientes diabéticos, atletas, pessoas
com problemas nutricionais, ou simplesmente pessoas que tém cuidado com a sua salde
e alimentacdo [43], [44].

Para além de tudo isto, esta aplicacdo pode ainda ser usada para realizar checkout
de forma automatica e autbnoma em restaurantes que possuam o LogMeal Kiosk [43],
[44].

Uma outra opcao disponivel é a Calorie Mama. Esta é uma aplicacdo de
reconhecimento de alimentos num periodo de tempo inferior a um segundo, sendo que
para tal basta tirar uma foto aos alimentos para, atraves de técnica de deep learning,
detetar os alimentos e apresentar a sua informac&o nutricional. A Calorie Mama é ainda
capaz de construir perfis nutricionais detalhados dos utilizadores e recomendar dietas

personalizadas [45].

Esta aplicagdo foi treinada com imagens de comida de todo o mundo, sendo o
sistema de identificacdo alimentar mais diversificado do mercado, de tal forma que esta
é capaz de identificar milhares de categorias de alimentos diferentes. Além disso, esta é
ainda capaz de diferenciar entre diferentes estilos de apresentacdo, métodos de
preparacdo, e variacOes regionais. Uma outra vantagem desta aplicacdo é que a sua
exatidao esta constantemente a melhor, com as imagens usadas pelos utilizadores a serem

adicionadas a base de dados [45].

Por outro lado, existe a Foodvisor, uma aplicacdo com a finalidade de ser um guia
de saude e que fornece nutricdo personalizada. Esta aplicacdo fornece o aconselhamento
personalizado de dietistas para os utilizadores atingirem os seus objetivos, nomeadamente
ao nivel de habitos alimentares saudaveis, fornecendo sugestfes de receitas equilibradas.
Para tal, o utilizador deve responder a algumas perguntas iniciais de modo a indicar 0s
seus objetivos e depois este ira receber conselhos e cursos diarios para ajuda-lo a alcangar

seu objetivo pessoal [46].

A Foodvisor também é capaz de reconhecer alimentos, estimar a sua quantidade

e fornecer informacdo nutricional acerca dos mesmos em poucos segundos [46].

Na Tabela 1, podemos encontrar um resumo das aplicagdes/sistemas referidos

anteriormente.
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Tabela 1. Exemplos de algumas das aplicagdes de reconhecimento alimentar ja

desenvolvidas.

Aplicacéo

Caracteristicas

Dishtracker / ZeroQ

- Facilita e acelera o processo de checkout de refeigdes.

Bite Al - Reconhece alimentos a partir de texto, imagens ou codigos de
barras;
- Fornece informacgfes nutricionais para grande parte dos
alimentos;
- Constante aprendizagem;
- Permite escolher diferentes porgdes;
- Considera 0 método de preparacdo dos alimentos.

LogMeal API - Permite manter um registo do consumo alimentar;

- Fornece informac6es nutricionais;

- Constante aprendizagem;

- Determina o volume/peso dos alimentos;

- Facilita e acelera o processo de checkout de refeicoes;
- Recursos limitados consoante os diferentes planos;

Calorie Mama

- Capaz de construir perfis nutricionais e recomendar dietas
personalizadas;

- Base de dados mais diversificada;

- Fornece informac®es nutricionais;

- Constante aprendizagem;

- Determina o volume/peso dos alimentos;

- Tem em consideragdo 0 método de preparacdo e variacOes
regionais.

Foodvisor

- Fornece informac6es nutricionais;
- Constante aprendizagem;
- Determina o volume/peso dos alimentos.

2.4. Machine Learning

Machine learning é um dos principais ramos da informatica. Esta trata-se de um

tipo de inteligéncia artificial que tem o propdsito de realizar a detegdo automatica de

padrdes significativos nos dados. Deste modo, 0 objetivo destas tecnologias passa por
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proporcionar aos algoritmos a capacidade de aprenderem e de se adaptarem aos dados

fornecidos, de modo a conseguir prever a que conjunto esses dados pertencem.

Os algoritmos de machine learning podem ser divididos tendo por base o tipo de

aprendizagem, sendo que 0s mais comuns sdo 0s seguintes:

e Aprendizagem supervisionada — onde é apresentada a rede a correspondéncia
entre uma entrada e uma saida;

e Aprendizagem ndo supervisionada - a rede é treinada de modo a responder a
agrupamentos de padrdes de entrada, esta é usada quando os dados ndo estdo
identificados;

e Aprendizagem semi-supervisionada - combina exemplos rotulados e néo
rotulados;

e Aprendizagem por reforgo - baseada em tentativa erro para encontrar uma solugéo
para o problema, onde cada acdo tem algum impacto no ambiente, que fornece
feedback para orientar o algoritmo;

e Transducdo - semelhante a aprendizagem supervisionada, mas para além das
classes apresentadas na fase de treino esta tenta prever novas saidas;

e Aprender a aprender - onde o algoritmo aprende seu proprio viés indutivo com

base na experiéncia anterior.

Para além desta divisdo, os problemas de machine learning podem ainda ser
divididos em problemas de classificagdo e problemas de regressdo. Enquanto os
problemas de classificacdo procuram uma funcdo através da qual os dados séo previstos
em rétulos de classes discretas, a regressdo procura uma funcao para distinguir os dados

em valores reais continuos em vez de usar classes [47], [48].

Assim, em sistemas de classificacdo as amostras sdo divididas em duas ou mais
classes para estes aprenderem, de modo a estes serem capazes prever a classe

correspondente para cada entrada.

Random Forest, Suport Vector Machine, Naive Bayes e as Redes Neuronais
Artificiais sdo alguns dos principais algoritmos de classificagéo.

2.4.1. Random Forest

Random Forests (RF) trata-se de um método de machine learning que tanto pode

ser utilizado em problemas de resposta categorica, classificacdo, ou de resposta continua,
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e regressdao. As RF’s s80 uma extensdo das arvores de decisdo, na medida em que
consistem na agregagao de varias arvores de decisdo formando assim uma “floresta”, onde

0 output é um resultado Unico.

Estes algoritmos sdo um dos algoritmos de classificacdo supervisionados mais
conhecidos e eficazes, tendo ja sido utilizado com sucesso em varias aplicacGes. Algumas

das caracteristicas mais favoraveis das RF’s sdo:

e poderem ser usadas, de forma eficaz, tanto para regressao como para classificacao,
ou seja, tanto podem ser a resposta para sistemas binarios como para sistemas com
varias classes;

e sdo relativamente rapidos a treinar e a prever;

e dependem apenas de um ou dois parametros de afinacéo;

e tém uma estimativa construida de erro de generalizacdo;

e podem ser utilizados diretamente para problemas de alta dimenséo;

e ndo é tendenciosa, porque cada arvore € treinada numa por¢do de dados, desta
forma o enviesamento geral do algoritmo é minimizado;

e mesmo que novos dados sejam adicionados ao conjunto de dados, o processo
global nédo é afetado, porque embora novos dados possam alterar uma arvore, é
extremamente improvavel que afete todas as arvores.

e apresenta bom desempenho mesmo quando os dados tém valores em falta ou ndo

foram escalados corretamente.

Ainda assim, estes algoritmos podem tornar-se altamente complexos em casos
onde o nimero de arvores de decisdo combinadas é elevado o que leva a que sejam
necessarios elevados recursos computacionais para que se possa processar este tipo de
algoritmo [49], [50].

2.4.2. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM), tal como as RF, é um algoritmo de machine
learning supervisionado que pode ser usado quer para problemas de classificagéo quer de
regressdo. Estes algoritmos séo baseados na busca de uma linha de separacéo entre duas
classes distintas analisando os dois pontos, um de cada grupo, mais proximos da outra
classe. Quando este tipo de algoritmo é usado para problemas multiclasse este é tratado

como varios problemas binarios.
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Desta forma, o processo de formacéo de uma fungéo de decisdo SVM consiste em
identificar um hiperplano que maximiza a distancia (ou "margem") entre duas classes.
Apos estas estarem estabelecidas, é possivel fazer-se a classificacdo dos dados tendo em
conta a sua posicao em relacdo a estes planos, ou retas quando se trata de um problema

onde apenas duas caracteristicas sdo consideradas [51], [52].

Assim, um hiperplano 6timo serve para separar duas classes, sendo que estes
podem ser definidos por funcbes lineares ou ndo lineares (funcdes de base radial,

sigmoides e func¢des polinomiais).

Em comparagdo com outros tipos de classificadores, o poder da SVM deriva em
grande parte da sua capacidade de alcangar uma precisao elevada e equilibrada, que séo

generalizaveis mesmo em casos com elevada dimensionalidade [51].

2.4.3. Naive Bayes

Naive Bayes (NB), € um algoritmo de aprendizagem, que consiste na forma mais
simples da rede Bayesiana, na qual todos os atributos séo independentes dado o valor da
variavel de classe, ao que se chama independéncia condicional. E 6bvio que o pressuposto
da independéncia condicional raramente é verdadeiro na maioria das aplicacdes do

mundo real.

Ainda assim, este método proporciona frequentemente uma classificacdo exata e
competitiva, sendo um dos métodos mais eficientes e eficazes em machine learning.
Assim, algumas das principais caracteristicas do NB sdo a sua eficiéncia computacional,
baixa variancia, aprendizagem incremental, robustez face ao ruido e ainda robustez face
a valores em falta [53]-[55].

2.4.4. Redes Neuronais Artificiais

Uma rede neuronal artificial (RNA) consiste num conjunto de técnicas
computacionais, inspiradas na estrutura neuronal do ser humano, que tentam simular e
modelar os processos cognitivos da mente humana. Tal como o cérebro humano, as RNA
adquirem conhecimento através da experiéncia, ou seja, com recurso a exemplos e
algoritmos de aprendizagem. Desta forma, depois de treinadas para uma certa tarefa, a

RNA consegue relacionar dados nas suas entradas, com a informacao desejada a saida.

As RNA’s sd3o compostas por varias unidades de processamento, neuronios,

interligados, podendo formar varias camadas, de modo a formarem uma “rede”. A estas
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ligacGes estdo associados valores numericos aos quais se da a designacéo de pesos. Estes
sdo alterados conforme o problema proposto, de modo a obter a saida desejada. Para a
alteracdo destes pesos, séo utilizados algoritmos de treino, onde por semelhanga ao
sistema nervoso humano, um neuronio € ativado quando recebe estimulo suficiente. Um
neuronio combina os dados de entrada com uma série de coeficientes, ou pesos, que
ampliam ou atenuam essa entrada em fun¢éo da sua significancia face a tarefa para a qual

o0 algoritmo esté a ser treinado.
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Figura 5. Esquema representativo do funcionamento de uma rede neuronal artificial
inspirado na comunicagdo que ocorre entre 0s neurénios dos sistemas biolégicos [56].

Estas assemelham-se ao cérebro humano em dois pontos principais:

- O conhecimento é adquirido pela rede a partir do ambiente envolvente através
de um processo de aprendizagem (algoritmo de treino).

- Os nos da rede (neurdnios) estdo ligados através de interligacdes com pesos

(pesos sinapticos), usados para armazenar o conhecimento adquirido [57]-[59].

Dentro das RNA existe um caso com uma arquitetura especial, sendo estas as
redes neuronais convolucionais (RNC). Estas foram inspiradas pelo mecanismo visual
que ocorre ao nivel do cérebro, no cortex visual. O cértex visual contém muitas células
que sdo responsaveis pela detecdo da luz em pequenas sub-regides sobrepostas do campo
visual, as quais sdo chamadas campos recetivos. Estas células atuam como filtros locais

sobre o espaco de entrada, e as células mais complexas tém campos recetivos maiores.
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Uma RNC consiste numa rede com uma ou mais camadas convolucionais, sendo
estas as responsaveis pela fungdo desempenhada pelas células no cortex visual. Desta
forma, estas séo principalmente utilizadas em reconhecimento de objetos, identificacéo e

agrupamento de imagens [56], [60].

A arquitetura deste tipo de redes é adaptada para reduzir nimero de parametros,
permitindo lidar com maiores bases de dados, e manter a dependéncia espacial e temporal
da entrada. Assim, uma RNC tem como objetivo estabelecer automaticamente uma
hierarquia de caracteristicas relevantes, extrair a sua representacdo e integra-la no

problema de classificacdo [61].
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CAPITULO 3 — DESENVOLVIMENTO






3. Desenvolvimento

Este capitulo tem o proposito de apresentar as etapas, 0s materiais e 0s metodos
levados a cabo no desenvolvimento do presente projeto. Este € um projeto que foi
inteiramente desenvolvido com recurso a linguagem de programacgdo Python na versdo
5.1.5. Deste modo, foram usadas algumas das bibliotecas disponiveis nesta linguagem,
tais como a tensorflow, muito usada para a criacdo de redes neuronais, a numpy, usada
para trabalhar com matrizes e fungbes matematicas, a cv2, que é uma das principais
bibliotecas para trabalhar com imagens, e ainda sklearn também ela uma linguagem muito

usada em projetos envolvendo machine learning.

Assim, tendo isto em conta este capitulo aborda a base de dados, os métodos

usados, e a arquitetura para se chegar ao sistema proposto.

3.1. Base de Dados

Para se desenvolver um sistema capaz de realizar detecao automatica de comida
através de algoritmos de machine learning é necessario recorrer-se a bases de dados com

imagens de comida, sendo que o presente sistema nao € excec¢ao.

Deste modo, a base de dados disponibilizada pelo Eidgendssische Technische
Hochschule Zirich (ETHZ) foi a escolhida para se implementar o sistema. Intitulada de
ETHZ Food-101, esta trata-se de uma base de dados multimodal, e encontra-se divida em
101 categorias, onde cada categoria representa um prato diferente. Cada uma destas
categorias é constituida por 1.000 imagens do mundo real, ou seja, no total esta base de

dados é constituida por 101.000 imagens.

As imagens que constituem a base de dados foram adquiridas no site
foodspotting.com, site este que permite aos utilizadores tirar fotos do que eles estdo a
comer, anotar local e tipo de alimentos e carregar estas informacdes. Para além das
imagens, também as 101 categorias foram escolhidas de acordo com as categorias mais

populares do site.

Aquando da recolha das imagens, os responsaveis pela criacdo desta base de dados
selecionaram aleatoriamente 750 imagens para treino para cada classe, sendo que estas
imagens contém ruido, associado a cores intensas e até imagens gque ndo corresponde a
categoria na qual estdo inseridas. Além disso, foram recolhidas e limpas manualmente

250 imagens de teste para cada classe, ou seja, ndo contém ruido. Além disso, todas as
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imagens foram redimensionadas para terem uma largura maxima de 512 pixéis e as
imagens demasiado pequenas foram excluidas [56]. O conjunto de dados esta disponivel

para download?.

No entanto, de modo a testar o sistema diversas vezes com diferentes dados de
treino e teste, foi realizada uma filtragem manual, onde as imagens que nao
correspondiam a classe na qual estavam inseridas acabaram por ser removidas pois nao

fazia sentido que estas fossem usadas como dados de teste, algo que poderia acontecer.

Para além disso, devido a limitagdes de hardware tornou-se inviavel usar muitas
classes para o desenvolvimento do sistema. Assim, foram apenas selecionadas 5 das 101
classes para a sua execucdo. A Tabela 2 ilustra as classes utilizadas bem como o seu

identificador associado e 0 nimero de imagens que contem cada classe.

Tabela 2. Nimero de imagens em cada uma das classes utilizadas apo6s a filtragem

manual.
Identificador Classe NuUmero de imagens
0 ‘chicken_wings' 954
1 ‘edamame’ 975
2 'pizza’ 933
3 'macarons’ 924
4 'poutine’ 948

3.2. API Ninjas

De modo que fosse possivel estimar os valores nutricionais das refeicdes
identificadas recorreu-se a aplicacdes (APIs) da API Ninjas. A API Ninjas é uma empresa
privada, que atua no setor de desenvolvimento de software, que oferece dezenas de APIs
de dados reais para 0s programadores possam construir projetos reais [56]. Para se ter

acesso a estas APIs é necessario registrar-se no site da API Ninjas?.

No presente trabalho recorreu-se a uma das APIs da API Ninjas, sendo estas a a
Nutrition API.

L http://www.vision.ee.ethz.ch/datasets/food-101/
2 https://api-ninjas.com/
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A Nutrition API é uma aplicacdo capaz de retomar a informacao nutricional de um

dado alimento, a partir de texto utilizando processamento em linguagem natural.

Uma caracteristica desta APl é que permite a obtencdo dos dados nutricionais
referentes a uma porcéo personalizada. Assim, esta retorna a informacéo nutricional do
alimento indicado para a por¢éo definida pelo utilizador. Caso nédo seja inserida a por¢édo
desejada a API retorna os dados nutricionais do alimento para uma porcao pré-definida
de 100g [62].

3.3. Métodos de Avaliacdo

Para se avaliarem as previsdes feitas pelo sistema recorreu-se a trés métricas,

accuracy, precision e recall, e ainda a funcéo loss.

A accuracy, em portugués exatiddo, € uma métrica usada para avaliar modelos de
classificagdo, como € o caso neste exemplo. Esta métrica é expressa sob a forma de uma
percentagem e permite avaliar a capacidade do sistema em realizar previsdes corretas, ou
seja, permite avaliar o quéo perto ou distante de um determinado conjunto de previsoes
estdo ao seu valor verdadeiro. A accuracy pode ser calculada fazendo-se a razdo entre o
numero de previsdes corretas e 0 nimero total de previs@es, tal como expresso na equacgao
1.

namero de previsdes corretas

(1)

accuracy = - —
Y numero total de previsdes

A precision, em portugués precisao, ¢ uma métrica que indica a qualidade das
previsdes positivas feitas pelo modelo, em modelos de classificacdo binarios. No entanto,
esta ndo esta limitada ao uso de modelos binarios, podendo também ser usada em
problemas multimodais. Assim, esta pode ser calculada, em modelos multiclasse, através
da razdo entre a soma do nimero de verdadeiros positivos (VP) de todas as classes, pela
soma do numero total de previsdes positivas (niUmero de verdadeiros positivos (VP) mais
0 numero de falsos positivos (FP)) de todas as classes, a férmula de calculo desta métrica
encontra-se na equacao 2.

Y VP

S(VP + FP) @

precision =

O recall, também designado por sensibilidade, por sua vez representa 0 nimero

de previsdes positivas corretas feitas a partir de todas as previsdes positivas que poderiam
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ter sido feitas, ou por outras palavras, mede a capacidade do modelo para encontrar todas
as unidades positivas no conjunto de dados. Esta pode ser calculada, tal como mostra a
equacdo 3, a partir da razdo entre a soma dos verdadeiros positivos (VP) em todas as
classes pela soma dos verdadeiros positivos (VP) e dos falsos negativos (FN) em todas as
classes [63], [64].

= LVP 3
recall = m ( )

Por fim, a loss, ou funcédo de perda, é uma funcdo que compara os valores alvo e
os valores de saida, sendo usada para medir o qudo bem a rede neuronal modela os dados.
Na fase de treino, o objetivo passa por tentar minimizar esta perda entre os valores reais

e os valores de saida previstos [65].

Existem diversos tipos de loss, sendo que a funcdo usada neste caso foi a
Categorical Cross-entropy. Esta funcéo é usada quando se esta na presenca de problemas
com duas ou mais classes e € uma medida muito boa de qudo distinguiveis
duas distribuicdes de probabilidade discretas sdo uma da outra. Para tal esta usa uma
funcéo do tipo softmax para resolver os problemas de classificagdo multiclasse, tal como
se pode ver na equacao 4 [66], [67].

3|

N M
Categorical Cross — Entropy Loss = —
=1

X z yij % log(pij) 4)

i Jj=1

3.4. Abordagem Proposta

A abordagem proposta no presente trabalho esta assente em diversas fases, tal
como se pode observar na Figura 6, sendo que estas estdo divididas em dois blocos, o
primeiro consiste no desenvolvimento do modelo (Modelo de classificacdo) e o segundo
na aplicacdo do mesmo (Aplicacdo do Modelo). O bloco de desenvolvimento do modelo
é constituido pela fase de carregamento dos dados, a fase de pré-processamento e a fase
de configuracéo da rede neuronal. Por outro lado, o bloco da aplicagdo do modelo consiste
na previsdo da classe correspondente & imagem de input, e apresentar a informacéo

nutricional da mesma, sendo que para tal recorreu-se a Nutricional API.
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Em oposicdo as etapas descritas na Figura 4, a abordagem proposta nédo

comtempla as etapas de segmentacdo nem de estimativa do volume ou do peso dos

alimentos.
Aplicacdo do
modelo
Input
Modelo de Classificagio @
Pré-Processamento
Rede Neuronal Convolucional ‘
ETHZ Food-101 —
| Divisdo do Dataset
| Augmentation |
! - - [“Ajuste dos Hiperparametros | - ﬁ.
| Classificagdo |
| Normalizagdo ML Model
Refeigio

Reconhecida

-

Transfer Learnin, i

°
Nutrition APl

Infermagdo
Nutricional

-

-

-
-

ImageNet

-

Interface

Figura 6. Diagrama representativo do modelo de machine learning desenvolvido.

Assim, o desenvolvimento do modelo inicia-se com a importacdo dos dados para
o sistema. Esta fase esta parcialmente misturada com a fase de pré-processamento, isto
porgue a divisdo do dataset ocorre em simultdneo com a importacao dos dados. Estes dois
processos sdo realizados com o objetivo de se carregar e dividir as imagens, de cada uma

das classes usadas, em imagens de treino, validagao e teste.

Assim, em primeiro lugar fornece-se ao sistema o path da pasta onde estdo
armazenadas as imagens de cada uma das classes usadas a funcdo glob(), da biblioteca
glob, que retorna um array com o path para cada uma das imagens que € armazenado no

array image_list.

De seguida, recorreu-se a funcéo train_test_split(), que faz parte da biblioteca
sklearn. Esta funcdo permite dividir arrays ou matrizes em subconjuntos aleatorios de
treino e teste. Deste modo, usou-se como parametros de entrada o array obtido
anteriormente, image_list, a percentagem de dados que queremos usar como treino

(train_size), e um inteiro (random_state) que controla o embaralhamento dos dados,
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permitindo que os dados sejam distribuidos da mesma forma sempre que este valor é

igual.

A funcéo anteriormente referida foi usada duas vezes para cada classe, tal como
se pode ver na Figura 7, sendo que na primeira utilizacdo usou-se um train_size de 0,75
0 que resulta num output de 2 arrays, um que contém o path de 75% das imagens e que
serdo usadas para treino, e outro que voltara a ser divido. Na segunda utilizacdo, usou-se
0 segundo array anteriormente com um train_size usado foi de 0,5 0 que origina,
novamente, dois outputs que contém os path das imagens que serdo usadas como
validacao e como teste. Assim, 75% dos dados sdo usados com treino, 12,5% sdo usados

para validacdo e os restantes 12,5% sdo usados como teste.

image list = glob. Lck
train_aux, test xl = train_ split(imag
train += train_

test_aux, val aux = train_test_split(test_auxl, train_size=8.5, random_state
test += test aux
val += val_aux

Figura 7. Divisdo do dataset, neste caso apenas da classe chicken_wings, em imagens de
treino, validacéo e teste.

O segmento de codigo presente na Figura 7 foi usado para cada uma das classes
usadas no desenvolvimento deste modelo. Para além disso, para se testar o modelo, o
valor usado do random_state foi se diferente em cada um dos testes, tendo-se feito variar

0 parametro rs entre 1 e 5.

Continuando na fase de pré-processamento, ja depois dos dados estarem divididos
nos trés conjuntos anteriormente referidos, as imagens de cada um dos conjuntos sdo
lidas, redimensionadas e convertidas num array. Para se ler as imagens e redimensiona-
las recorreu-se a biblioteca cv2, tendo-se usado as fungdes imread() e resize(),

respetivamente.

A funcdo resize() usa como parametros de entrada, uma imagem, que corresponde
ao output da funcdo imread(), e as dimensdes que se querem que a imagem apresente,
sendo o seu output uma imagem igual a imagem de entrada mas com as dimensdes que
foram especificadas. O uso da fungéo resize() foi uma necessidade e ndo uma opgéo, dado
que as imagens da base de dados ja apresentavam todas as mesmas dimensfes mas por
questdes de hardware, neste caso de memdria, foi necessario diminuir o tamanho das

imagens, ficando estas como 124x124 pixeis.
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Ja apos as imagens terem sido redimensionadas estas sdo convertidas num array,
com auxilio da funcéo array() da biblioteca numpy. O uso destas 3 func¢des encontra-se
ilustrado na Figura 8.

Figura 8. Leitura e redimensionamento das imagens.

Os arrays resultantes destas imagens sdo posteriormente divididos por 255
(Figura 9). Isto acontece porque os pixeis de uma imagem RGB (red, green and blue, do
inglés vermelho, verde e azul) podem variar entre 0 e 255 para cada uma destas cores, 0
que representa um cédigo de cor.

Train_img = Train_img / 2
Test_img = Test_img / 2

val img = val_img / 255.

Figura 9. Normalizagdo das imagens de treino, validagao e teste.

Esta abordagem foi usada dado que utilizar uma imagem numa rede neuronal pode
tornar os célculos muito complexos, assim, para reduzir esta complexidade, optou-se por
normalizar os valores para este variarem entre 0 e 1. Desta forma, 0s nimeros serao

pequenos o que torna o calculo mais simples e rapido.

Estando a fase de pré-processamento dos dados terminada, passamos a terceira
fase, que é a fase de configuracdo da RNC. Nesta fase fez-se variar a arquitetura da rede

e 0s seus hiperparametros de modo que se pudesse obter os melhores resultados possiveis.

O modelo proposto que, tal como se pode observar pela Figura 10, inicia-se com
uma fase de augmentation. Este € um processo muito usado em machine learning e serve
0 proposito de aumentar artificialmente a quantidade de dados a partir dos dados ja
existentes. Para tal, fazem pequenas altera¢fes aos dados, que no caso de imagens estas

podem por rotaces, modificagdes na cor, zoom ou uma combinacdo destas alteracdes.
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Figura 10. Definicdo das diferentes camadas presentes na RNC desenvolvida.

No caso do modelo desenvolvido, a fase de augmentation produz novas imagens,
sendo que para tal as imagens sofrem uma rotacao horizontal que pode ser quer em sentido
horario quer em sentido anti-horéario, seguidamente sofrem uma rotacao aleatoria dentro
do intervalo [-20% * 2 * &, 20% * 2 * =], depois sofrem ainda um aumento entre -10% a
10%, e por fim sofrem uma variacdo de contraste que é dada pela formula presente na

equacao 5.
Variacgdo de contraste = (x — ¥ ) X 0,2+ X (5)

Para se realizarem estas alterac6es, recorreu-se a biblioteca keras, que €é capaz de
correr na biblioteca tensorflow, e a algumas das suas fungdes, a saber: RandomFlip(),
RandomRotation(), RandomZoom() e RandomContrast(), tal como se pode constatar na
Figura 11.

ntal”, input_shape=(size, size, 3)),

erimental.preproce
erimental.preproce

Figura 11. Definicdo dos processos que ocorrem na fase de augmentation.

Estas imagens criadas permitem, ndo s6 que hajam mais dados para treinar o
modelo, mas também que o modelo seja treinado com imagens de posicdes e contrastes

diferentes o que pode traduzir numa maior robustez do sistema.

Apos o bloco de augmentation, usou-se mais uma funcdo da biblioteca keras,
neste caso a EfficientNetB3(). EfficientNet é uma arquitetura de rede neuronal
convolucional e um método que utiliza um coeficiente composto para escalar
uniformemente a largura, a profundidade e a resolugdo da rede. Para tal esta recorre a
conjunto de coeficientes de escala fixos, ao contrario da pratica convencional que escala

as dimensdes baseando-se em fatores arbitrarios. A EfficientNet, cuja arquitetura esta
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descrita na Figura 12, tem sido usada pois apresenta-se como mais eficiente e com

melhores valores de accuracy quando comparada com outras ConvNets [68].

Assim a EfficientNetB3() foi usada para que fosse possivel carregar um modelo
de classificacdo de imagem com pesos pré-treinados no ImageNet, num processo ao qual

se da o nome de transfer learning.

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5 Block 6 Block 7

Stem ——~ Module 1 4+ Module 2 s+ Module 2 Module 2 Module 2 Module 2 4 Module 2 , Final layers

Module 3 , Module 3 Module 3 Module 3 Module 3 | Module 3 Module 3

Module 3 Module 3 Module 3 Module 3 | | Modue3

Add o A . Add - Add - Add

Figura 12. Arquitetura da EfficientNetB3 [69].

Além do modelo carregado, a proposta contempla ainda outras camadas, todas
elas formadas a partir de funcGes do keras. Na primeira dessas camadas usou-se a fungéo
GlobalAveragePooling2D(), sendo esta responsavel por calcular um valor médio de todos
os valores da matriz, calculado o produto da largura de entrada pela altura de entrada,

para cada um dos canais de entrada.

Seguidamente, consta uma camada densa, que se trata de uma camada simples de
neurdnios em que cada neurdnio recebe a entrada de todos os neurdénios da camada
anterior. Neste caso em particular, para se formar esta camada usou a funcdo dense(),
onde os parametros de entrada séo o numero de nos, que é de 512, e a funcdo de ativacdo

‘relu’, ou seja uma funcdo ativacao linear retificada.

Esta camada € seguida por uma camada de droupout, onde, neste caso especifico,
60% das unidades de entrada, durante a fase de treino, sdo colocadas, de forma aleatoria,
a 0, ou seja, sdo ignoradas. O peso das entradas que ndo sdo colocadas a 0 é aumentado
em 1/ (1-0,6) de modo que a soma sobre todas as entradas permaneca inalterada. O uso

deste tipo de camadas é util pois ajude a prevenir a ocorréncia de overfitting.

Por fim, a Gltima camada do modelo proposto é novamente uma camada densa,

mas desta vez esta € constituida por 5 nés, dado que é a Ultima camada de uma rede
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neuronal com vérias classes, e como tal o nUmero de nos deve ser igual ao numero de
classes. A funcéo de ativagdo nesta camada também é diferente da camada densa anterior,
dado que a funcdo ‘relu’ ndo é a mais apropriada para problemas multiclasse. Para este
tipo de problema a fungéo ‘sigmoid’, por norma, é a mais apropriada, tendo sido a funcéo

de ativacdo usada aqui.

Estando a estrutura da rede definida, passou-se a definicdo dos métodos de
avaliacdo da mesma, onde para tal mais uma vez usou-se uma fungéo da biblioteca keras,
neste caso a funcdo compile(). Esta funcédo recebe a lista de métricas que sdo usadas para

avaliar a rede, tal como se pode observar na Figura 13.

model.compile (optimiz
rics.Accuracy(),
rics.Precision(),

¥
L
t
s.metrics.Recall({)])

Figura 13. Definicéo da fungdo compile().

Esta proposta assenta na implementacéo do algoritmo de otimizacdo Adam. Este
trata-se de um método estocastico de gradiente descendente que se baseia na estimativa
adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem. Algumas das suas caracteristicas
sdo que este tem pouca necessidade de memoria e que é adequado para problemas que
sdo grandes em termos de dados, duas caracteristicas que vao de encontro as necessidades
do presente modelo, quer pela quantidade e dados, quer pelos recursos computacionais

usados.

Tal como referido no anteriormente nesta dissertacdo, no ponto 3.3, as métricas
selecionadas para se fazer a avaliacdo da presente rede neuronal séo a loss, a accuracy, a
precision e o recall. Todas estas métricas foram calculadas usando as funcGes que
possuem nomes iguais a elas mesmo e que pertencem a biblioteca keras. Para além disso
definiu-se ainda uma learning rate de 0,001, sendo este um hiperparametro que controla

0 quanto o modelo é alterado face ao erro registado.

Por fim, para treinar o modelo usou-se a funcao fit(), Figura 14. Definicdo da
funcdo fit().Figura 14. Nesta funcdo tem como parametros de entrada as imagens de
treino, Train_img, as classes de cada uma das imagens de treino, Train_labels_cat, 0s
dados para validacdo, que inclui tanto as imagens, Val_img, quer as suas classes,

Val_labels_cat, e ainda o nimero de épocas, 50.
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history = model.fit(
Train_img,
Train_labels cat,

validation data = (Val _img, Val labels cat),
epochs= 58,
callbacks=[early_stop, reduce_lr])

Figura 14. Definicdo da funcao fit().

Para além destes dados, a funcéo fit() foram ainda adicionados dois callbacks, que
s80 objetos capazes de executar acdes em diferentes estagios da fase de treino. Neste caso
os callbacks usados servem o propdsito de fazer uma paragem antecipada (early_stop) e
de reduzir a learning rate (reduce_Ir). As funcGes usadas para definir estes callbacks

estdo presentes na Figura 15.

early_stop = EarlyStopping(monitor = ‘val gccuracy’
patience
verbose = 1,

restore_best weights

reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor
patience
verbose = 1

Figura 15. Callbacks usados no modelo proposto.

Para a definicdo do early stop e do reduce Ir recorreu-se as funcdes
EarlyStopping() e ReduceLROnPlateau(), respetivamente. Em ambas funcdes o
parametro a analisar foi a accuracy de validacdo. Por outro lado, a patience, ou seja, 0
namero de épocas para que uma acdo ocorra é diferente, sendo este 3 para o reduce_Ir, e
10 para early_stop. Isto significa que, a learning rate reduz quando a accuracy da
validacdo ndo melhora durante 3 épocas, e que passado 10 épocas sem melhorias na

mesma accuracy a fase de treino termina de forma antecipada.

Para terminar o bloco do desenvolvimento do modelo, falta apenas a fase de
classificacdo. Esta fase é usada para testar o bom funcionamento do modelo desenvolvido.
Assim, recorreu-se os dados de teste, juntamente que a funcdo evaluate(), da biblioteca

keras, para testar o modelo criado, Figura 16.

score = model.evaluate(Test_img, Test labels cat)

Figura 16. Funcdo usada para avaliar a RNC desenvolvida.

A funcdo evaluate(), usa como parametros de entrada as imagens de teste,
Test_img, bem como as classes correspondentes, Test_labels_cat, e retorna a loss, e as

valores das métricas para o modelo no modo de teste, como se pode ver na Figura 17.
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Figura 17. Resultados obtidos num dos testes realizados a rede desenvolvida, sendo
estes o output da funcgdo evaluate().

De modo a guardar-se 0 modelo obtido, para que pudesse ser usado numa
aplicacdo real de reconhecimento de alimentar, usou-se a funcdo save(), como

demostrado na Figura 18.

Figura 18. Funcdo usada para guardar o modelo desenvolvido.

Esta funcdo permite guardar o modelo para este mais tarde poder ser chamado.
Para tal, esta funcdo guarda a arquitetura, os valores dos pesos, as informacbes de

compilacdo e o optimizador do modelo.

Terminado o bloco desenvolvimento do modelo, passamos entdo ao bloco de
aplicacdo do modelo. Este bloco foi implementado de modo a se desenvolver um sistema
que recebe uma imagem, e classifica-a consoante as classes para o qual o modelo foi
treinado. O sistema recebe ainda a porcao do alimento ingerida de modo a ser capaz de

apresentar a informacéo nutricional ao alimento ingerido.

Para que esta implementacéo fosse possivel, foi necessario recorrer, novamente,
a biblioteca keras, onde esta foi usada para importar o modelo criado anteriormente
(Figura 19).

model = load model( ‘model.

Figura 19. Fungdo usada para carregar o modelo anteriormente desenvolvido.

De seguida, a imagem inserida pelo utilizador passa pelo mesmo processo de
redimensionamento e de normalizacdo que ocorre no bloco de pré-processamento.
Depois, é realizada a identificacdo do prato inserido, sendo que para tal usou-se a funcao
predit(), Figura 20, também ela biblioteca keras.

img_pred = model.predict(image)

Figura 20. Funcéo predict(), usada para se fazer a identificacdo do prato inserido pelo
utilizador.

Esta funcdo permite gerar previsoes de saida para as amostras de entrada. Assim,
como parametros de entrada usou-se a variavel image, que corresponde a imagem inserida

pelo utilizador apds passar pela fase de pré-processamento. Ja a saida corresponde a um
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array com as probabilidades de cada uma das classes ser a correspondente a imagem

inserida pelo utilizador.

Desta forma, seleciona-se a classe com maior probabilidade de ser a correta como
a correspondente ao input. De seguida, é pedido ao utilizador para inserir a por¢do da

refeicdo em gramas (portion), tal como representado na Figura 21.

# Porc.. — (Il X

Insira a porgde ingerida (em gramas):

104
Ok ‘
Figura 21. Janela na qual o utilizador indica ao sistema a porg&o ingerida.

Assim que se obtém uma resposta valida, esta é combinada com a string “g ” e

com a classe obtida anteriormente (food) para formar a variavel query, Figura 22.

query = str(portion) + 'g " + food

Figura 22. Formac&o da query usada para fazer a chamada da Nutrition API.

A query obtida é depois usada para se fazer a pesquisa pela informacdo nutricional
da refeicdo inserida pelo utilizador na Nutrition API, Figura 23. Para fazer a chamada

desta API é ainda necessario uma chave de acesso (api_key).

={1".format{query)

"+ api_keyl)

Figura 23. Chamada da Nutrition API.

A resposta desta chamada da API ird fornecer, entre outras coisas, 0 nome do prato
selecionado, a porcdo indicada e os valores nutricionais correspondentes ao prato e por¢éo
indicados. Dentro dos valores nutricionais a partir desta é possivel obter-se informacéo
relativamente ao nivel de calorias, gorduras, gorduras saturadas, proteinas, sodio,

potassio, colesterol, carboidratos, fibras e agucares.

Assim estes valores sdo apresentados ao utilizador da forma demonstrada na
Figura 24.
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CHICKEN WINGS

T oo

Calorias: 261.2
Porgdo: 100.0g
Gorduras: 16.7g
Gorduras Saturadas: 4.9g
Proteinas: 24.0g
Sodio: 96mg
Potéssio: 144mg
Colesterol: 140mg
Carboidratos: 0.0g
Fibras: 0.0g
Acucares: 0.0g

Figura 24. Display das informag6es relativas ao input do utilizador, nomeadamente o
nome da refei¢do, a imagem inserida e ainda a informag&o nutricional correspondente.
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CAPITULO 4 — DISCUSSAO E RESULTADOS






4. Discussao e Resultados

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados obtidos durante o
desenvolvimento da presente dissertacdo. Para tal, recorreu-se a diferentes métodos para
gerar os melhores resultados possiveis, sendo que depois estes foram comparados com

alguns dos melhores resultados presentes na literatura.

4.1. Resultados

De modo que fosse possivel desenvolver o presente sistema, numa fase
embrionaria do projeto, recorreu-se a diferentes abordagens para se descobrir qual a que
poderia ser mais Util para se realizar a detecdo automética de alimentos. O objetivo
consistiu em implementar-se diferentes sistemas e avaliar qual aquele que é capaz de fazer

uma detecdo mais precisa dos alimentos apresentados.

Assim, recorreu-se a 4 métodos de machine learning diferentes, a saber: Naive
Bayes (NB), Random Forest (RF), Support Vetor Machine (SVM) e, por fim, Redes
Neuronais. No entanto, desde cedo ficou percetivel que as Redes Neuronais eram o
método mais eficaz para a realizacdo desta tarefa. Isto porque, de acordo com 0s
resultados apresentados na Tabela 3, os restantes métodos ndo se mostraram suficientes

para realizar esta tarefa com a confianga que se espera de um sistema deste tipo.

Tabela 3. Valores de acuracy obtidos usando algoritmos de classificacdo baseados em

SVM, RF e NB.
Método Accuracy
SVM (linear) 0,4793
SVM (rbf) 0,5283
SVM (poly) 0,5646
SVM (sig) 0,4371
Random Forest 0,5762
Naive Bayes 0,4785

Analisando os dados da Tabela 3 podemos ver que estes métodos sdo um pouco
limitados para se realizar uma detecdo automatica de alimentos, pelo menos para a base
de dados escolhida. Isto pode-se comprovar pelos valores de accuracy alcancados, dado
que estes ndo passam dos 56%. Dentro destes métodos de classificacdo, o RF foi aquele
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que apresentou melhores resultados, tendo apresentado uma accuracy de 57,62. Para
avaliar o método SVM foram usados 4 kernels diferentes, onde os kernels poly e rbf foram
0S que se mais aproximaram dos resultados obtidos pelo RF, com 56,46 e 52,83%,
respetivamente. Por outro lado, os kernels linear e sig, mostraram-se ser menos capazes
de realizar esta tarefa, tendo obtido valores de accuracy de 47,93 e 43,71%,
respetivamente. Por fim, o NB tal como os dois anteriores também mostrou mais
dificuldades em prever a classe correta, tendo obtido o segundo pior resultado de
accuracy dos metodos aqui experimentados, 47,85%, superando apenas o SVM com

kernel sig.

Tendo em conta que os resultados obtidos usando estes métodos ndo foram
suficientemente satisfatorios e que a literatura retrata um maior uso de redes neuronais
para a realizacdo deste tipo de sistemas, a tentativa de desenvolvimento do sistema usando
estes métodos de classificacdo foi abandonada. Deste modo, o presente estudo focou-se
em tentar desenvolver a melhor rede possivel. Depois de varias experiéncias, onde se fez
variar os varios parametros chegou-se a solucdo proposta, que se encontra descrita na

seccgéo 3.4.

Para se avaliar esta solucdo recorreu-se a trés parametros, accuracy, precision e
recall, sendo que cada um destes parametros foi avaliado 5 vezes, com dados de treino,
validacdo e teste diferentes em cada um destes testes. Os resultados obtidos aquando

destes testes encontram-se representados na Tabela 4.

Tabela 4. Valores de acuracy, precision e recall obtidos usando a rede neuronal

proposta.
Teste Accuracy Precision Recall
1 0,9695 0,9728 0,9695
2 0,9729 0,9746 0,9729
3 0,9797 0,9813 0,9763
4 0,9763 0,9779 0,9746
5 0,9646 0,9645 0,9629
Média 0,9734 0,9742 0,9712

Olhando para a Tabela 4 podemos verificar que os resultados obtidos, em cada um

dos testes, séo significativamente melhores quando comparados com os da Tabela 3,
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apresentando um valor de accuracy, aproximadamente, 40% superior a accuracy obtida

usando o método do RF, que tinha sido a melhor de entre os outros métodos.

Passando para os valores médios obtidos, podemos verificar que os valores
obtidos de accuracy, precision e recall sdo muito satisfatérios para sistemas deste tipo,
sendo estes de 97,34, 97,42 e 97,12%, respetivamente. Além disso, os resultados obtidos
em cada um teste s&o muito semelhantes aos resultados obtidos nos restantes testes, o que
significa que o sistema nédo funciona apenas para um determinado conjunto de dados de

treino e teste, ndo caindo assim em situacdes de overfitting ou underfitting.

Outro fator avaliado que também ajuda a verificar se existe um bom ajuste é a

training loss e a validation loss, estando estas representadas na Figura 25.

Training and validation loss

— Training loss
g7 — Validation loss
E .
Wl
uwi
54
2 .
\""'—-—___ k
D -
] 5 10 15 20 25 30

Epochs

Figura 25. Grafico que demonstra a forma como tanta a training loss como a validation
loss variam ao longo das épocas de treino.

Observando a Figura 25, podemos verificar que, durante a fase de treino, tanto a
training como a validation loss tendem a diminuir com o avanco das épocas de treino até
estabilizarem, sendo este mais um indicador de um bom ajuste. No entanto, a validation
loss nédo serve apenas para verificar em que estado se encontra o0 ajuste do sistema, isto
porque esta esta direitamente relacionada com a validation accuracy (que se encontra na
Figura 26).
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Training and validation accuracy
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Figura 26. Gréafico que demonstra a forma como tanta a training accuracy como a
validation accuracy variam ao longo das épocas de treino.

Analisando em simultaneo as Figura 25 e Figura 26, € de facil compreensédo que
qguando a validation loss comeca a aumentar, a validation accuracy comeca a diminuir, o
que significa que ndo est& a aprender. Por outro lado, quando a validation loss comeca a
diminuir, a validation accuracy comeca a aumentar, 0 que por sua vez significa que o
modelo estd a aprender e a funcionar de forma correta. De realcar ainda que ndo se
observa um aumento simultaneo da validation loss e da validation accuracy, o que seria

um indicio de que o sistema estaria a sofrer de overfitting.

Outro fator a analisar é que o uso do callback early_stop foi bem empregue neste
sistema dado que em nenhum dos testes se atingiu as 50 épocas. O uso desta ferramenta
permite assim que haja uma paragem precoce da fase de treino, quando a validation

accuracy deixa de aumentar, o que evita que o modelo caia em situacGes de overfit.

4.2. Discussao

Tendo em conta que a ETHZ Food-101 é uma das bases de dados de comida mais
conhecidas, existem muitos outros trabalhos de classificacdo alimentar a partir de

imagens baseados nesta base de dados.

Pandey et al (2017), no seu trabalho mostraram que as RNCs tém um desempenho
superior comparativamente com outras técnicas de machine learning para realizar a

detecdo alimentar baseada no dataset da ETHZ Food-101. Apds os autores terem
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verificado este facto estes focaram-se em tentar desenvolver a RNC que melhor se
adaptasse a esta funcdo. Assim, estes desenvolveram uma rede que consiste num
agrupamento de 3 RNC diferentes, AlexNet, GoogLeNet e ResNet. Estas sdo treinadas
com as imagens da Food-101, apds estas sofrerem pré-processamento, nomeadamente

equalizacdo do histograma.

Existe depois uma camada que concatena as caracteristicas obtidas das redes
anteriores, tendo esta uma fungdo de ativacdo de ReLu. A saida desta camada passa para
uma camada que combina as saidas para o comprimento desejado do nimero de classes

presentes.

Por fim, este modelo tem ainda uma camada softmax para fazer a previsdo das
classes de cada imagem de entrada. Assim, os resultados obtidos para esta arquitetura
uma accuracy de 72.12%, 91.61% e 95.95% para top-1, top-5 e top-10, respetivamente
[70].

Aguilar et al (2017), utilizaram a base de dados ETHZ Food-101 para realizar
reconhecimento alimentar a partir da fusdo de classificadores baseados em redes
neuronais. Nesta abordagem as imagens sdo redimensionadas, sendo gue as menores
dimensGes foram de 224x224 pixeis. Para avaliar a capacidade de previsdo do modelo
desenvolvido neste estudo usou-se a accuracy quer para 1-crop, quer para 10-crops. Neste
trabalho, os autores experimentaram diferentes abordagens tanto baseadas na fuséo de
redes neuronais como também abordagens baseadas em classificadores usados em

separado.

Os resultados obtidos mostraram que a accuracy global é superior para as 10-
crops quando comparado com 1-crop, sendo estes cerca de 1% melhores. Da mesma
forma, os resultados obtidos também mostraram que a accuracy é superior quando ha a
fusdo de redes neuronais, sendo esta cerca de 1,5% mais elevada do que o melhor
resultado dos classificadores avaliados separadamente. Assim, os melhores resultados,
obtidos para as situacOes de fuséo de redes, foram de 86.07% e de 86.71%, para 1-crop e

para 10-crops, respetivamente.

Ainda assim, foi relatado que abordagens baseadas em classificados isolados
InceptionVV3, ResNet200, WRN e WISeR conseguiram obter melhores resultados do que
o0s atingidos pelos autores. Contudo, os ultimos trés modelos necessitam de um servidor

multi-GPU para atingir esses resultados. Além disso, esses modelos tém 2,5 vezes mais
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parametros do que os modelos escolhidos, o que envolve um elevado custo computacional
[71].

Isto vai de encontro aos resultados obtidos por Hassannejad et al (2016) e de
Martinel et al (2018).

Por um lado, Hassannejad et al (2016) recorreram a uma abordagem baseada no
classificador InceptionV3, para realizarem a classificacdo de imagens alimentares com
base na de ETHZ Food-101. A arquitetura usada é entdo uma RNC profunda com 54
camadas, contando apenas as camadas com parametros a serem aprendidos. Esta
abordagem, quando treinada com a Food-101, onde a resolugdo das imagens usada foi de
299%299 pixeis, obteve uma accuracy de top-1 de 88,28% e uma accuracy de top-5 de
96,88%. Outra questdo que ficou visivel pelos resultados mostrados pelos autores é que
as RNC se mostraram mais capazes de realizar esta tarefa quando comparado com outros

métodos.

Os autores relataram ainda que os resultados obtidos tinham sido os melhores até
a data da publicacdo, apresentando uma menor complexidade computacional e por isso
consideraram que esta era a abordagem mais proxima para se usar em sistemas moveis
[72].

Por outro lado, Martinel et al (2018), introduziram uma nova forma de lidar com
a estrutura alimentar, tendo-se se focado nas caracteristicas verticais dos alimentos. Para
tal, o modelo desenvolvido pelos autores consiste numa rede com dois ramos principais
para a extracdo de caracteristicas: um ramo de uma rede residual que codifica
representacdes visuais genéricas das imagens dos alimentos, sendo capaz de proporcionar
uma hierarquia profunda e de captar as caracteristicas da maioria dos alimentos; um ramo
de uma slice network com uma camada convolucional em fatias que captura os tracos

verticais dos alimentos.

As caracteristicas extraidas sdo entdo combinadas numa rede com uma arquitetura
WISeR. O modelo proposto pelos autores foi capaz de gerar bons resultados, tendo
alcancado uma top-1 accuracy de 90,27% e 98,71% para uma accuracy top-5 para o
dataset da Food-101 onde as imagens tinham uma dimensdo de 256x 256 pixeis [73].

Mais uma vez, foi visivel que as RNC sdo melhores para este tipo de tarefa.

Mais tarde, Tripathi (2021), propds uma arquitetura DenseNet161 pré-treinada

com blocos de augmentation antes de alimentar o modelo. No bloco de augmentation as
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imagens sofreram redimensionamento de rotacdo aleatoria, rotacdo horizontal aleatoria e
normalizagdo. Para além disso, as imagens usadas para treino tinham uma resolucéo de
384x384 pixels.

Com esta abordagem o autor conseguiu atingir uma top-1 accuracy de 93,26% e
uma top-5 accucary de 99,01%, sendo estes os melhores resultados encontrados até entéo.
Além disso os autores também relataram que as RNC sdo os melhores métodos para fazer
a classificacdo alimentar baseando-se neste dataset [74].

Uma outra abordagem a considerar € a de Yunus et al (2018), que propuseram um
sistema capaz estimar automaticamente atributos alimentares, tais como ingredientes e
valor nutricional, baseado numa imagem de entrada. Para realizar a classificacdo dos
alimentos os autores usaram um RNC baseada numa arquitetura InceptionV4 pré-treinada
com a Imagenet. Para além desta fase de transfer learning o modelo comtempla ainda
camadas de dropout, ativac@es ReL U e softmax. Os resultados obtidos com este modelo,
para o dataset da Food-101, com vérias crops foram de 79,22% e 90,63% para accuracy
de top-1 e top-5, respetivamente.

O método proposto permite ainda obter os ingredientes e estimar os seus valores
nutricionais, sendo estes estimados tendo por base informac6es recolhidas da internet, tal

como blogs de nutrigdo e bases de dados [74].

A Tabela 5 apresenta um resumo dos trabalhos anteriormente referidos, sendo que
para cada um consta os autores, a resolucdo das imagens usada, os métodos, a accuracy

obtida bem como alguns comentarios adicionais.

Tabela 5. Alguns dos principais trabalhos de classificacdo alimentar baseada em
imagens da base de dados ETHZ Food-101 presentes na literatura.

Autores Resolucdo | Métodos Accuracy Comentarios
Pandey et al | 512x512 Equalizacdo do | Top-1=72.12% | N/A
(2017) [70] | pixeis histograma Top-5=91.61%
Top-

Agrupamento de T

3 RNC: AlexNet, | 10795-95%

GoogLeNet,

ResNet
Aguilar et al | 224x224 Transfer Top-1= N/A
(2017) [71] | pixéis learning 86.71%

Fusédo de RNC:

InceptionV3 e

ResNet50
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Augmentation
InceptionV4

Hassannejad | 299x299 Transfer Top-1=88,28% | Verificaram que
etal (2016) | pixéis learning Top-5=96,88% | RNC obtiveram
[72] Google melhores
InceptionV3 resultadog
comparativamente
com outros
métodos;
Martinel et | 256x256 Transfer Top-1=90,27% | Rede com dois
al (2018) pixeéis learning Top-5=98,71% |ramos para a
[73] Augmentation extragaq . de
caracteristicas;
WISeR -
Verificaram que
RNC  obtiveram
melhores
resultados
comparativamente
com outros
métodos;
Tripathi 384x384 Transfer Top-1=93,26% | Verificaram que
(2021) [74] | pixeis learning Top-5=99,01% | RNC obtiveram
- melhores
Augmentation resultados
DenseNet161 comparativamente
com outros
métodos;
Yunusetal | Nao Transfer Top-1=79,22% | Fornece feedback
(2018) [75] | especificado | learning Top-5=90,63% | dos valores
nutricionais

Embora néo seja possivel fazer um paralelismo entre o trabalho desenvolvido e o0s

outros trabalhos presentes na literatura, dado que o presente trabalho foi desenvolvido

apenas para 5 classes e os restantes foram desenvolvidos para as 101 classes da ETHZ

Food-101, é possivel tirar-se algumas ilagdes ou criar algumas hipoteses.

Desta forma, comparando os resultados obtidos neste trabalho com os trabalhos

analisados é facilmente percetivel que as RNC sdo o método que melhor se adequa para

realizar a identificacdo de refeicdes usando a ETHZ Food-101 como base para treinar.

Isto é comprovado porque neste trabalho os classificadores NB, RF e SVM obtiveram

piores resultados comparativamente com as RNC, algo que vai de encontro ao que 0s
autores em [70], [72], [73] e [74] afirmam.
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De forma a facilitar a fase de treino quer a abordagem proposta quer as restantes
abordagens analisadas recorreram ao uso de transfer learning. Para além disso, outra
técnica que, mais uma vez também foi usada nesta abordagem, é a augmentation para

criar mais dados e variados para se poder treinar os modelos com mais dados.

Muitas das abordagens encontradas na literatura recorrem a accuracy top-5 ou
top-10 para avaliarem os modelos desenvolvidos algo que ndo acontece na presente
proposta. Ainda assim estas abordagens também recorrem a accuracy top-1, que é o
mesmo que a accuracy usada para avaliar o sistema proposto. Assim, analisando estas
métrica é possivel verificar-se que a accuracy alcancada com este modelo € superior a
todas as outras presentes na literatura. No entanto, ha que ter em atengéo que as propostas
disponiveis na literatura comtemplam o uso das 101 classes disponiveis na base de dados
enguanto no presente trabalho apenas foram usadas 5 classes. Deste modo, é esperado
que ao aumentar o nimero de classes de 5 para 101 a accuracy registada desca

consideravelmente.

Por outro lado, a abordagem proposta usa uma resolugdo de imagem de 124x124
pixeis, sendo esta pelo menos metade da resolucdo usada nas outras abordagens. Ora este
pode ser um fator a ter em conta dado que o sistema proposto mostrou-se capaz de prever
com elevada exatidao a classe correspondente as imagens inserida mesmo ap0s esta ser
redimensionada numa imagem muito pequena. Isto € relevante pois trata-se de uma
questdo de downscaling, onde imagens maiores serdo reduzidas, o que torna mais dificil
paraa RNC aprender os recursos necessarios para classificacdo ou detecdo, pois 0 nimero
de pixels onde o recurso vital estara presente é significativamente reduzido. Esta questao
ganha ainda mais forca pelo facto da arquitetura presente na literatura com melhor
accuracy ser aquele que apresenta uma resolucdo maior sendo esta de 384x384 pixeis, 0
que € cerca de 3 vezes superior, quer para largura quer para altura, as imagens usadas no

modelo proposto.

Além disso, ao usar-se uma resolucdo de imagem reduzida o tempo de
processamento serd menor. Isto deve-se ao facto de uma imagem reduzida corresponder
a uma matriz mais pequena, ou seja, apresentam menos atributos. Ora como o0 nimero de
atributos é menor isto significa que o tempo de processamento necessario e 0S recursos
computacionais usados serdo menores. Ainda assim, isto ndo significa que a abordagem
proposta seja necessariamente mais rapida que as restantes abordagens presentes na

literatura, mas implica que o tempo de processamento € menor comparativamente com

55



abordagens que usem uma arquitetura similar a arquitetura usada, mas com imagens de

maiores dimensoes.

Yunus et al (2018), no seu modelo também possibilitam obter informacdes
nutricionais, tal como no modelo proposto. No entanto, 0 modelo proposto por Yunus e
os restantes colegas usa informacdes que séo retiradas de diferentes paginas web, sendo
que as porgdes podem néo ser estabelecidas da mesma forma entre todos os sites. Desta
forma, ndo existindo um padrdo, nem a estimativa da porcdo que é ingerida, as
informacdes nutricionais fornecidas podem estar algo distantes da realidade. Por outro
lado, o modelo proposto neste trabalho pede ao utilizador para inserir a por¢éo ingerida o
que levara a apresentar um valor mais proximo daquele que € real, embora o sistema ainda

n&o esteja preparado para distinguir diferentes receitas.
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CAPITULO 5 — CONCLUSOES






5. Conclusoes

Esta seccdo apresenta um resumo geral de todo o trabalho realizado, explorando
0s principais resultados obtidos e os objetivos alcancados, e referindo as principais
limitagdes do trabalho.

5.1. Conclusao

A presente tese enquadra-se na area da tecnologia aplicada a saude, e propGe-se
ao desenvolvimento de um sistema capaz de detetar informacGes relativamente aos

habitos alimentares de pacientes de DM2, através de imagens.

O modelo proposto nesta tese esta assente na utilizacdo de métodos de transfer
learning e de RNC, tendo ficado visivel que estes métodos podem ser implementados
para realizar o reconhecimento alimentar com elevada eficacia. Para além disso, as RNC
mostraram-se como o0 melhor método para a realizacdo desta tarefa, ndo sé pelos

resultados obtidos neste trabalho, mas também por resultados obtido por outros autores.

A abordagem adotada nesta dissertacdo ficou limitada pelas capacidades de
computacdo dos recursos disponiveis. Estas limitacdes impediram ndo s6 o uso de
imagens com maiores dimensfes, como também impediu que fossem usadas as 101

classes presentes na base de dados da ETHZ Food-101.

Ainda assim, foi possivel atingir os dois principais objetivos desta tese, sendo
estes o desenvolvimento de um sistema capaz de identificar uma refeicdo consoante uma

imagem inserida pelo utilizador, bem como estimar os valores nutricionais dessa refeicao.

Embora os resultados obtidos ndo possam ser considerados os melhores resultados
presentes na literatura, dado que ndo contemplam o uso das 101 classes, a proposta
apresentada pode vir a ser uma hipétese a testar num ambiente com melhores recursos e
que podera apresentar-se a um nivel robusto para desempenhar a fungdo de identificar
refeicBes a partir de imagens. Além disso, a abordagem proposta é uma abordagem que
ndo requer muitos recursos computacionais, tornando assim a sua implementacdo mais

facil em ambientes com menos recursos.

59



5.2. Trabalhos Futuros

Com vista a dar seguimento a este trabalho, existem varias melhorias que podem
ser aplicadas de forma a complementar 0 mesmo e assim tornd-lo numa aplicacao que

possa ser utilizada no dia a dia.

As vérias melhorias podem passar por aumentar o nimero de classes, pelo menos
para as 101 da ETHZ Food-101, implementar uma fase de segmentacdo, de modo a
diminuir-se o ruido presente nas imagens e assim facilitar a identificacdo da classe

correta.

Para além destas questdes que melhorariam a rede desenvolvida, existem
melhorias que podem melhorar o sistema em si, nomeadamente transforméa-lo uma
aplicacdo movel, guardar os dados das refeicdes inseridas de modo a criar-se um perfil

nutricional do utilizador e considerar diferentes formas de cozinhar os alimentos.

Com estas melhorias o sistema proposto pode ser uma ferramenta bastante util no
controlo da DM2, e assim facilitar e melhorar a vida dos pacientes que sofrem desta

doenca.
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