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RESUMO

A necessidade de monitorar e direcionar uma alimentacdo saudével as pessoas é urgente, vista
a enorme quantidade de pessoas com doengas e condi¢des que podem ser causadas, controladas
e solucionadas a partir da alimentacdo. Com esta motivacdo, e com a possibilidade da utiliza-
¢do massiva de redes neurais profundas para segmentar e classificar alimentos em uma imagem,
abrem portas para intimeras aplica¢des na drea de Computagdo voltada a alimentos (Food Compu-
ting). Tarefas como monitoramento de dieta e identificagdo de habitos alimentares sdo passiveis
de serem realizadas com auxilio do uso destas redes. Desta feita, neste trabalho é apresentado um
banco de dados préprio, focado exclusivamente em alimentos brasileiros, visto que a diferenga
cultural alimentar do Brasil em rela¢do a outros paises inviabiliza a utilizagdo de bancos de dados
de alimentos de outras culturas. Foram utilizadas técnicas de processamento de imagens e redes
neurais profundas para realizar a segmentacao e classificagdo destes alimentos. A implementa-
¢do proposta também superou trabalhos de estado-da-arte em pelo menos 4% a mais pela métrica
da média da Intersec¢do sobre a Unido (Mean Intersection-Over-Union - mloU), se comparado com

outros modelos e base de dados disponiveis na literatura.

Palavras Chave: Redes Neurais Profundas, Segmentagdo Semantica de Alimentos, Processa-
mento de Imagens, Food Computing, Visio Computacional, Aprendizado de Mdquina



ABSTRACT

The need to monitor and direct people to healthy eating is urgent, given the huge number of
people with diseases and conditions that can be caused, controlled, and resolved through eating.
With this motivation, and with the possibility of massive use of deep neural networks to seg-
ment and classify foods in an image, they open doors for numerous applications in the field of
Computing focused on foods (Food Computing). Tasks such as monitoring diet and identifying
eating habits are likely to be carried out with the help of the use of these networks. This time, this
work presents its own database, focused exclusively on Brazilian foods, as the cultural differen-
ces between Brazil and other countries make it impossible to use databases of foods from other
cultures. Image processing techniques and deep neural networks were used to classify foods
using images of these foods as a basic principle. The proposed implementation also outperfor-
med state-of-the-art works by at least 4% more by the metric of the mean Intersection over the
Union (Mean Intersection-Over-Union - mIOU), compared to other models and datasets available
in the literature.

Keywords: Deep Neural Networks, Food Semantic Segmantation, Image Processing, Food Com-
puting, Computer Vision, Machine Learning
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizac¢ao

Food Computing [1] é uma subdrea de conhecimento que utiliza métodos da ciéncia da computa-
¢do para realizar estudos relacionados ao alimento. Os estudos nessa drea envolvem a aquisigdo
e andlise de dados de alimentos, utilizando-se de recursos como visdo computacional, aprendi-
zado de mdquinas, mineragdo de dados e outros adventos tecnolégicos com o intuito de prover
servicos para melhorar a satide humana, guiando o comportamento humano e entendendo a
cultura relacionada.

Mais detalhadamente, Food Computing [1] pode ser dividida em 4 grandes etapas que podem ser
visualizadas na Figura 1.1:

¢ Aquisi¢do de dados: informagdes alimenticias sdo capturadas de diferentes formas (por
exemplo, imagens de alimentos, registros de alimentos, receita, sabor e cheiro) a partir de
diferentes fontes (por exemplo, redes sociais, IoT, mecanismos de busca e sites de compar-

tilhamento de receitas)

* Anadlise de dados: é necessdrio extrair e processar algo ttil dos dados coletados. Assim,
técnicas de Ciéncia de Dados, Visdo Computacional, Processamento de Linguagem Natu-
ral, Aprendizagem de Maquina e Mineracao de Dados sdo utilizadas para transformar um
dado cru em algo relevante e que agregue valor ao ser humano. Além da ciéncia da com-
putacdo, esta drea de conhecimento também toma emprestado teorias e métodos de outras

disciplinas, tais como neurociéncia, ciéncia cognitiva, psicologia e quimica.

¢ Tarefas: apds o dado ter sido devidamente processado e analisado, é possivel realizar cinco
tarefas bésicas, como percepcao, reconhecimento, extragdo, recomendacéo e predi¢do e mo-
nitoramento.

* Aplicagdes: dado o resultado das tarefas, é permitido empregé-lo em diferentes contextos,

como satdde, cultura, agricultura, medicina e ciéncia dos alimentos.
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Figura 1.1: Visdo geral de Food Computing [1].

Diversas aplicac¢des recentes, como a recomendacdo de alimentos saudédveis para melhorar o ha-
bito alimentar de pessoas [25], a classificagdo de imagens de alimentos utilizando aprendizado
profundo [26], estimagdo de carboidratos para auxiliar na contagem de carboidrato [27], estima-
¢do de calorias a partir de imagens de alimentos [28] e a recomendagao de receitas para indicar
alimentos a partir dos ingredientes na foto [4] mostram a relevancia e as diferentes possiveis
abordagens nessa area.

Conectando os estudos mencionados e este trabalho, todos tem um aspecto em comum: sao sis-
temas capazes de extrair informagdes de uma imagem usando técnicas de Inteligéncia Artificial e
Visdo Computacional. A partir do reconhecimento automéatico dos alimentos e da posicao deles
na imagem, é possivel realizar vdrias tarefas, como a calculo dos macronutrientes para avalia-
¢do da dieta ou até estimacdo da dose de insulina para diabéticos, baseando-se no cédlculo da
quantidade de carboidratos. Sdo intmeras aplicagdes que podem agilizar e facilitar a vida do
ser humano: o Survey [1] resume bem esses aspectos do mundo de Food Computing e mostra as

diferentes aplicagdes e tecnologias que estdo sendo desenvolvidas.



1.1.1 Aplicacoes
1.1.1.1 Area da satde

A alimentacdo é parte integrante de nossa vida. O que e o quanto comemos afeta de forma
crucial nossa satide. Por exemplo, se comemos demais, podemos correr o risco de desenvolver
muitas doengas, tais como diabetes e doengas cardiacas. Por isso, estudos que compreendem
a alimentacdo de uma pessoa beneficiara véarias aplicagdes orientadas para a satide. Existem
quatro grupos representativos para aplicagdes em satde, incluindo (1) percepgdo alimentar para
a saude, (2) reconhecimento alimentar para a gestdo de dietas, (3) recomendagao de alimentos e
(4) analise de satide alimentar das midias sociais.

Nessa drea, muitos trabalhos se concentram na estimativa de calorias a partir de uma imagem.
Dentre os estudos mais relevantes e recentes desse topicos, [29] forneceu o reconhecimento pre-
ciso de alimentos e medicdo de calorias através do treinamento periédico do sistema com mais
imagens de alimentos. [30] propuseram o sistema Im2Calories, que utilizou uma abordagem ba-
seada na segmentacdo para localizar a regido de refei¢cdes da foto dos alimentos, e depois aplicou
os classificadores multilabel para rotular essas regides segmentadas. Uma vez o sistema segmen-
tou os alimentos, ele pode estimar seu volume.

1.1.1.2 Cultura

A alimentagdo é fundamental para a cultura, com praticas alimentares que refletem nossas na-
cionalidades e outros aspectos relevantes. A compreensdo disso é também indispensavel na co-
municacdo humana e ndo é verdade somente para profissionais de muitas dreas, como sadde
publica e servigos de alimentagdo comercial, mas é claramente reconhecido no mercado global.
Os alimentos também passaram a ser reconhecidos como parte da cultura local que os turistas
consomem, como um elemento de promogao do turismo regional e um componente potencial
da agricultura local e desenvolvimento econdmico. Além disso, a exploragdo da cultura alimen-
tar pode ajudar a desenvolver formas de recomendacdo de alimentos, considerando o aspecto
cultural de diferentes areas urbanas.

Por estas razdes, cada vez mais trabalhos se concentram no estudo das culturas culinérias. [31]
introduziu uma rede de sabores a partir de receitas para identificar uma série de padrdes estatisti-
camente significativos que caracterizam a forma como os humanos escolhem os ingredientes das
suas refeicdes. Os padrdes se manifestam em graus variados em diferentes regides geogréficas.
Por exemplo, os padrdes norte-americanos e Os pratos da Europa Ocidental tendem a combinar
ingredientes que compartilham o mesmo sabor.

1.1.1.3 Agricultura

A computacdo alimentar também pode ser usada na agricultura ou em produtos alimenticios. A
andlise da imagem dos alimentos tem muitas aplicagdes potenciais para tarefas automatizadas
de agricultura e seguranca alimentar. E possivel, por exemplo, usar métodos de aprendizado

profundo para extrair caracteristicas visuais para a contagem de frutas ou legumes. Ja [32] forne-



ceu uma visdo geral das configuragdes de imagem hiper espectral e modos de detecgdo comuns

para avaliacdo da qualidade e seguranga alimentar.

Esse controle de qualidade envolve causas, prevencdo e comunicagdo que tratam de doencas de
origem alimentar. Alguns trabalhos [33] utilizaram a rede neural para automatizar a classificagao
da maturagdo do tomate e [34] propds uma rede neural para distinguir com precisdo entre ovos
de grau A e ovos com manchas de sangue.

1.1.1.4 Ciéncia dos alimentos

E definida como a aplicacao das ciéncias bésicas e da engenharia para o estudo das ciéncias
fisicas, quimicas e natureza bioquimica dos alimentos e os principios do processamento de ali-
mentos. Food Computing fornece novos métodos e tecnologias para estas sub-dreas: por exemplo,
a andlise sensorial consiste em estudar como os sentidos dos consumidores percebem os alimen-
tos. Ha estudo [35] que considerou este problema como o reconhecimento de alimentos em 1,9
milhdes de imagens do Instagram e mostrou a lacuna de percepgdo entre como uma mdaquina

rotularia objetivamente uma imagem e como um humano subjetivamente o faz.

Além disso, a percepgdo alimentar deve ser multimodal e inclui paladares, sabores, cheiros e
sensagOes téteis. Portanto, a integragdo multimodal é necesséria e estudos j4 existentes [36] foca-
lizaram este topico da neurociéncia e recorreram a um aprendizado profundo multimodal para
melhor enfrentar este problema.

1.1.2 Tarefas em Food Computing
1.1.2.1 Percepcao

Um aspecto importante que rege nossas escolhas alimentares e o quanto consumimos é como
percebemos certas caracteristicas de alimentos, como por exemplo, se sdo doces ou deliciosos.
Portanto, o estudo sobre a percep¢do dos alimentos desempenha um papel importante para a
nossa satide. Além disso, tal estudo tem uma série de oportunidades para as industrias de ali-
mentos e bebidas, que podem ter uma melhor compreensao do processo utilizado pelas pessoas
para avaliar a aceitabilidade e o sabor de novos produtos alimenticios.

Muitos estudos se concentram na percepcdo dos alimentos ao nivel de atividade cerebral, tipi-
camente em laboratérios. Em resumo, pesquisas em percepg¢do alimentar tem crescido bastante,

especialmente na neurociéncia em campos relacionados a cognicao e a satde.

1.1.2.2 Reconhecimento

O uso generalizado de smartphones e os avangos de Visao Computacional permitiram o desen-
volvimento de novos sistemas de reconhecimento de alimentos para o gerenciamento alimentar.
Uma vez que reconhecemos a categoria ou ingredientes da refei¢do, nds podemos realizar vérias
andlises relacionadas a satide, como por exemplo, estimativa de ingestdo caldrica, analise nutri-
cional e até mesmo o andlise dos hdbitos alimentares das pessoas. Além disso, o reconhecimento
dos alimentos diretamente das imagens também ¢é altamente desejdvel para outros contextos,



como em restaurantes self-service, onde o reconhecimento de alimentos poderia permitir tanto o
monitoramento do consumo e o faturamento automatico da refeicdo. Finalmente, para as pes-
soas que desejam obter uma melhor compreensdo dos alimentos que elas ndo conhecem ou que

nunca viram antes, elas podem simplesmente tirar uma foto e obter mais informacdes.

Devido ao grande ntimero de aplicagdes e por ser uma tarefa basica em quase todo sistema de
Food Computing, houve uma explosdo de estudos nos tltimos anos que envolvem o reconheci-
mento de alimentos, sendo estes divididos em trés grandes grupos: Classificacdo, Deteccdo e
Segmentacdo Semantica. Este trabalho se encaixa justamente nessa tarefa de Food Computing,
pois acredita-se que ela é uma base para qualquer outra aplicagdo. A partir do entendimento dos
alimentos presentes na imagem, é possivel transformar esse dado em outras informacdes que
também agregam valor, como dado nutricional ou detec¢do de héabito alimentar.

Classificacdo de Imagem

Existem duas possibilidades: classificagdo de imagens Single-label e classificacdo Multi-label. A
primeira é responsavel por atribuir apenas uma classe (alimento) para toda a imagem. J4 a se-
gunda pode atribuir iniimeras classes por imagem, porém sem indicar a posigdo dos alimentos.
Isso pode ser bastante ttil em aplicagdes que querem apenas entender o que a pessoa estd co-
mendo, sem saber a quantidade.

Um dos estudos mais relevantes feitos nessa drea é o Food-101 [37], que contém 101 tipos de
alimentos diferentes com 1000 imagens cada, sendo estes predominantemente ocidentais. Apesar
do grande ntimero de imagens e da grande variedade de ambientes, ruido e luminosidade, esta
tarefa se encaixa na categoria de Classificagdo Single Label, onde hd apenas um alimento por
imagem (a tarefa se torna um pouco menos complexa). A figura 1.2 mostra algumas fotos desse
estudo.
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Figura 1.2: Classificacdo de imagens que contém apenas uma classe de alimentos.

Qualquer algoritmo de classificacdo de imagens se encaixa bem para resolver essa tarefa. Re-
centemente, a utilizacdo de modelos de aprendizagem profunda sdo preferidos pela alta perfor-
mance e pelo uso de Transfer Learning. Normalmente, treina-se um classificador com uma base de
dados gigantesca com intimeras classes como o ImageNet [38], com o objetivo de aprender como
extrair caracteristicas relevantes de uma imagem e que podem ser usadas posteriormente para
discriminar entre diferentes classes. Apds esse treinamento, é possivel utilizar o conhecimento
aprendido na base de dados grande e transferi-lo para outro contexto e outro Dataset, como o
caso do Food-101.

Um modelo classificador é caracterizado por duas etapas: extragdo de caracteristicas usando
Redes Neurais Convolucionais Profundas (CNNs) e uma rede neural de conexdo completa (Fully
Connected Layer) para classificar a imagem. A primeira parte também é normalmente chamada
de encoder, pois codifica as informagdes da imagem e da de entrada para a cabega classificadora
de conexdo completa. Exemplos de algoritmos que realizam essa tarefa nos tdltimos anos de
forma eficiente sio RESNET [39] e VGG [40], que possuem arquiteturas voltadas para esse tipo
de tarefa.

Deteccdo de Objeto

Detectar objetos em uma imagem ¢é extremamente relevante para diversas aplicagdes, como de-
teccdo de pessoas, rostos, carros etc. Uma dessas aplicagdes que explodiu nos tltimos anos é o
carro autbnomo, que necessariamente opera usando Inteligéncia Artificial para entender a cena.



No contexto de Food Computing, cada objeto é uma classe de alimento diferente e é atribuido um
retangulo (bounding box) a cada um eles, para identificar sua posi¢do na imagem.

Um dos primeiros estudos com Dataset relevante foi o [41] UECFOOD100, que foi anotado espe-
cificamente para essa tarefa de detecgdo de objetos. Um exemplo pode ser visto na figura 1.3.

Figura 1.3: Detecgdo de alimentos na imagem [2].

Para esse estudo, normalmente sdo usadas CNNs para extrair as caracteristicas dos objetos na
imagem e depois é usado uma cabega classificadora (rede neural com conexdo completa) para
indicar a classe do alimento e outra cabega para estimar a posi¢do do objeto, a partir da regressao
dos dois pontos que constituem um retangulo. Existem diversos algoritmos de Deep Learning
baseados em redes CNN prontos para realizagdo dessa tarefa, como o YOLO [42] e o Faster-
RCNN [43].

Segmentacdo Semantica

Muito similar a deteccdo de objetos, segmentacdo semantica também classifica objetos na imagem
e indica a posi¢do dos mesmos. A principal diferenga é que a posi¢ao do objeto é dada de forma
precisa, pixel a pixel, ao invés de apenas definir um retangulo com as coordenadas. Com um
exemplo visual fica facil de entender. Na figura 1.4, observa-se que as fronteiras dos alimentos
sdo exatas: cada cor representa uma classe diferente de alimento e o fundo da imagem é uma
classe que usa sempre a mesma cor. Outra forma de pensar nessa questdo é que cada alimento e
o fundo sdo representados por ids diferentes.
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Figura 1.4: Exemplo de segmentacdo semantica aplicada ao contexto de deteccao e classificacao
de alimentos [3].

A imagem apresentada na Figura 1.4 é de uma base de dados recente criada para testar e avaliar
diferentes algoritmos de Segmentacdo Semantica. O benchmark FoodSeg103 [3] conta com 103
classes diferentes e mais de 9000 imagens anotadas para a tarefa de segmentagdo, ou seja, cada
imagem original tem uma mascara (ground truth) correspondente em escala de cinza, sendo que
cada alimento é representado por um nivel de cinza diferente (id do alimento). Nesse caso em es-
pecifico, o alimento Bread é representado pelo nivel de cinza 58 e Strawberry pelo 30. Para facilitar
a visualizacdo, sdo utilizadas cores para mapear esses niveis grayscale em algo mais ilustrativo.

Nota-se uma evolucdo muito rdpida dos algoritmos de segmentacdo seméantica nos tltimos anos.
Um dos mais famosos e que produziu resultados espetaculares ¢ UNET [10], uma rede neural
profunda em formato encoder decoder: a primeira parte é responsavel por codificar e extrair as
caracteristicas da imagem usando CNNs como RESNET [39], e a segunda parte responsavel por
reconstruir essa representacao densa na imagem original, por meio de convolugdes transpostas
(ou deconvolugdo). Ao reconstruir a foto original, é possivel atribuir uma classe a cada pixel,
realizando finalmente a segmentagdo semantica. Sem esse processo granular de classifica¢do, é
impossivel determinar as bordas do objeto com exatiddo (ao contrério da regressdo bounding box
em detec¢do de objetos).

Outro algoritmo muito popular que ganhou forga é o DeepLab [44], que tem como principal di-
ferencial o uso de convolugdes dilatadas (ou atrous convolution). Esse processo permite obter um
angulo de visdo mais largo para uma mesma convolugdo, armazenando de forma efetiva carac-
teristicas dos pixeis ao redor de determinada regido. Sdo particularmente tteis em arquiteturas
de segmentacdo semantica, ja que evitam mais camadas de convolugdo em redes naturalmente
grandes e caras computacionalmente.

1.1.2.3 Extracao

Grandes quantidades de dados compartilhados em vérios sites permitem coletar informagdes
relacionadas a alimentos, tais como receitas de texto, imagens e videos. Na area da satide, a de-
rivagdo do contetido nutricional a partir de imagens de alimentos requer o reconhecimento fino
dos ingredientes. Entretanto, o reconhecimento direto dos ingredientes as vezes é um desafio,



uma vez que os ingredientes de alimentos preparados sdo misturados. Neste caso, pode-se recu-
perar receitas com base em uma consulta de imagem e uma breve descri¢gdo do alimento presente,
caracterizando um modelo multi-modal.

H4 intmeras vantagens de saber a relacdo entre ingredientes e alimentos: por exemplo, a possi-
bilidade de recomendar receitas beneficiard os usuarios que querem cozinhar um prato em par-
ticular a partir de uma imagem disponivel na internet. Além disso, a receita fornece informacoes
ricas, tais como métodos de cozimento, ingredientes e suas quantidades, o que pode facilitar a
estimativa da tabela nutricional. Um dos estudos mais relevantes nessa area é o IM2RECIPE [4],
um sistema que recebe uma imagem de entrada e extrai a receita e as instru¢des para realizé-la.
Uma rede neural profunda foi treinada com mais de 1 milhdo de imagens para aprender uma
representacdo conjunta de receitas e imagens e que produzem resultados impressionantes. A
figura 1.5 mostra um exemplo:

Query Image Retrieved Recipe
Ingredients Instructions
spiral shaped pasta 1. Cook pasta according to package directions and drain.
pepperoni 2. Pour into large mixing bowl.
ground beef 3. Finely chop half of the pepperoni.
pizza sauce 4. ..
mozzarella cheese 5. Pourin lightly greased casserole dish.
dried parsley 6. Sprinkle remaining half of cheese over top.
onion powder 7. Place remaining pepperoni slices on top.
garlic 8. Sprinkle with parsley.
9. Bake in 350 degree oven until cheese bubbles.

Figura 1.5: Exemplo de uso do sistema IM2RECIPE [4].

1.1.24 Recomendagio

A recomendacdo de alimentos é um dominio importante tanto para os individuos quanto para a
sociedade. Diferente de outros tipos de sistema de recomendagédo, a recomendagao de alimentos
envolve informagdes mais complexas, multifacetadas e dependentes do contexto (por exemplo,
preferéncias de estilo de vida e cultura). A recomendagdo alimentar consiste em quatro tipos: mé-
todos baseados no contetido, métodos baseados em filtragem colaborativa, baseados em algum
determinado contexto e método voltado para a satde.

Dentre as abordagens, recomendagdo de alimentos voltadas para a drea da satide costumam se
destacar dado a relevancia do problema e o crescente niimero de pessoas com maus habitos ali-
mentares. Por exemplo, [45] incorpora aspectos nutricionais na abordagem de recomendagao
com base na "fungdo de equilibrio calérico". Foi proposto um sistema de recomendagdo nu-
tricional personalizado, que pode calcular com eficiéncia quais itens sdo os mais saudéveis e
reordenam e filtram os resultados para os usudrios com base em seus dados de satde.

1.1.2.5 Predicdo e monitoramento

A predicdo e o monitoramento de midias sociais podem fornecer véarias informacgdes relevantes
da satide populacional, possibilitando direcionar melhor certas decisdes (Big Data). Por exemplo,

o uso das midias sociais para o monitoramento da satide publica também tem sido cada vez



mais popular, principalmente quando tem Aprendizado de Maquina e Modelos Preditivos como
aliados. Nos primeiros anos, estudos alimentares em larga escala sobre o consumo de alimentos
utilizavam questiondrios e didrios de alimentos para manter um registro de seus participantes, o
que pode ser chato e trabalhoso de conduzir.

Alternativamente, as midias sociais, tais como Twitter e Instagram oferecem a seus usudrios uma
forma de registrar suas vidas didrias, incluindo escolhas alimentares. Com uso de Web Crawlers e
outras técnicas de Mineragdo de Dados, é possivel compilar todas essas informacdes e processa-
las para extrair insights que vao levar as melhores tomadas de decisdes. Além disso, a rdpida
evolugdo de Machine Learning impulsionou as aplica¢des dessa tarefa, que é de extrema relevan-
cia para 6rgdos governamentais e empresas alimenticias na busca do entendimento dos hébitos
alimentares em grande escala.

1.2 Descricao do problema e objetivos

Esse trabalho busca continuar um estudo feito por [5], em que buscou-se realizar a contagem
automatica de carboidratos a partir de uma foto e o peso total dos alimentos no prato. Essa con-
tagem automatizada possibilita sugerir dose de insulina para diabéticos insulino-dependentes,
agilizando um processo trabalhoso, chato e manual de calculos matematicos. Apesar do sucesso
do estudo e intimeros usudrios teste, o aplicativo desenvolvido ainda é muito manual e ndo con-
segue reconhecer automaticamente os alimentos, sendo necessario que uma pessoa marque com
o dedo as posic¢des corretas e os tipos de alimentos na imagem (ver figura 1.6). Buscando formas
de evoluir a ferramenta e deixa-la ainda mais rapida, uma alternativa natural é trabalhar com
classificacdo e segmentacdo automética de alimentos. Além disso, implementar um sistema que
automaticamente identifica os alimentos de uma imagem abre portas para iniimeras aplicagdes

com foco na cultura brasileira.
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Figura 1.6: Marcag¢des manuais do usudrio ao usar o aplicativo [5].

Como ja visto anteriormente na subsegdo 1.1.2.2, segmentagdo semantica busca classificar e seg-
mentar objetos em uma imagem, sendo que em Food Computing esses objetos sdo os alimentos.
Em comparagdo com sistemas que apenas classificam, a vantagem de segmentar os alimentos é
conseguir extrair informagdes nutricionais em uma etapa posterior a partir da area de alimentos,
atribuindo ainda mais valor a aplicagao.

Podemos nos perguntar: por que ndo realizar a tarefa de detecgdo de objetos a fim de também
extrair informagdes nutricionais. Apesar da deteccdo objetos (alimentos) em uma imagem dar
informagdes de tamanho para os alimentos, estas ndo sdo precisas pois as bordas ndo sdo deline-
adas corretamente. A tarefa de detectar objetos atribui apenas um retadngulo em volta do alimento
indicando onde na imagem esses estdo, porém nao fornece exatiddo nas fronteiras e na drea de
cada alimento. Por outro lado, segmentacdo semantica, apesar de ser uma tarefa mais complexa,
consegue trazer mais confiabilidade e robustez na identificagdo da posi¢do dos alimentos, j& que
é feita uma classificagdo pixel a pixel da imagem.

Apesar de intimeras aplicagdes e estudos ja realizarem segmentacdo semantica de alimentos,
muitos deles com objetivo de auxiliar na gestdo de dietas, nenhum desses trabalhos faz um es-
tudo minucioso e comparativo de alimentos brasileiros. Sabe-se que a qualidade de sistemas de
Inteligéncia Artificial é melhor e mais robusta quando estes sdo focados em determinado nicho.
Hoje ainda nédo existe nenhum sistema de reconhecimento capaz de abranger todas as culturas
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culindrias do planeta com exatiddo, abrindo portas e oportunidades para que isso seja também

desenvolvido no Brasil.

Tendo isso em vista, procurou-se base de dados de alimentos tipicamente brasileiros e anotados
para a tarefa de segmentacdo semantica. A surpresa foi encontrar apenas um que satisfazia o pro-
posito, sendo este criado em ambientes muito controlados, com normalmente um alimento por
foto e poucas classes disponiveis. [21] conseguiu reunir 1250 imagens que tinham os seguintes
alimentos: maca, feijdo, ovo cozido, frango, arroz, salada, carne, spaghetti, ovo frito e carne. Na-
turalmente, qualquer aplicagdo relevante para gestdo de dietas ou avaliacdo de macronutrientes
ndo consegue se desenvolver a partir de uma base tdo reduzida de alimentos (pouca variedade).
Por isso, foi necessario elaborar uma prépria base de dados mais completa que realmente repre-
sentasse o cotidiano de um brasileiro. A figura 1.7 mostra algumas imagens que foram coletadas
e usadas neste projeto.
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Figura 1.7: Imagens coletadas para criagdo da base de dados com alimentos brasileiros.
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Nao satisfeito com a falta de base de dados, ndo foi encontrada uma ferramenta 4gil o suficiente
para anotar o Dataset e sinalizar a posigdo e classe dos alimentos na foto. Com isso em mente,
também foi desenvolvido um sistema simples que utiliza Watershed [46], uma técnica que separa
regides automaticamente a partir de marcagdes iniciais. Dessa forma, ndo é necessario delimitar

de forma lenta e detalhada as fronteiras de cada objeto.

Com a base de dados criada, é necessario procurar na literatura modelos de aprendizagem pro-
funda capazes de realizar essa tarefa, assim como avaliar sua performance no Dataset construido.
A escolha de modelos Deep Learning é muito natural no dias atuais, tendo em vista que sdo os
modelos supervisionados que ddo os melhores resultados para problemas de visdo computacio-
nal. Essas ideias abrem possibilidades para auxiliar a dieta de diabéticos e obesos, recomendar
alimentos saudéaveis, identificar padroes alimentares e estimar macronutrientes a partir de uma
imagem. Definido o objetivo geral do trabalho com foco no ptiblico brasileiro, temos os seguintes
objetivos especificos do projeto:
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¢ Elaboragdo de uma base de dados relevante e que represente de forma realista os habitos e
cultura alimentar do brasileiro.

¢ Criagdo de uma ferramenta para anotar as imagens da base criada, com o objetivo de sina-
lizar quais alimentos estdo na foto e em qual posi¢do (fundo verdade ou ground truth).

¢ Implementagdo de um algoritmo de segmentagdo semantica usando os modelos e arquite-
turas mais recentes de aprendizagem profunda.

* Elaboragdo dos cendrios de teste do nosso algoritmo, incluindo testes com bases ptblicas
e com a propria base criada. Além disso, serdo testadas diferentes agrupamentos de clas-
ses para a base criada com o intuito de observar o efeito dos resultados ao aumentar ou
diminuir a granularidade das classes (e consequentemente a complexidade da tarefa).

¢ Avaliacdo dos resultados e comparagdo das métricas com outros estudos similares.

A Figura 1.8 resume bem o que foi feito nesse trabalho.

Coletar imagens de Criagéo de . Implementagéo de Testes com o préprio Comparagéao dos
A A ferramenta para criar dataset criado e alguns resultados com estudos
alimentos tipicos »| umarede neural > e > - o
L o ground truth e benchmarks publicos similares e avaliagdo
brasileiros profunda UNET - X s 3
anotar o dataset para avaliar o algoritmo das métricas obtidas

Ciéncia e Mineragao de Dados, incluindo Web Crawlers, divisdo dos
j dados de treinamento e teste, remogé&o de classes desbalanceadas

Uso de bibliotecas Deep Learning em python, como pytorch, fastai, sklearn.
Treinamento das redes profundas usando GPUs do Google Colab

Figura 1.8: Fluxograma resumindo os objetivos especificos do trabalho.

1.3 Apresentacao do manuscrito

Este manuscrito consiste dos seguintes capitulos:

¢ Fundamentos tedricos (Capitulo 2), responsavel por detalhar e dar um embasamento cienti-
fico para todas as tecnologias utilizadas nesse trabalho. Serdo descritos termos gerais, como
inteligéncia artificial, Deep Learning, redes neurais, assim como termos especificos do traba-
lho, como por exemplo, modelos de arquitetura RESNET e UNET, técnicas de otimizacdo
ADAM e Fit-one-cycle, fungdes de custo Dice Loss, Focal Loss e Cross Entropy Loss.

¢ Trabalhos relacionados (Capitulo 3, capitulo que descreve outros estudos similares a este.
Como o foco é reconhecimento e segmentagao de alimentos, serdo mostrados outros tra-
balhos que fizeram isso e seus respectivos resultados. Serd apresentado também as tecno-
logias que esses utilizaram e uma comparagdo entre diferentes arquiteturas. Por dltimo, é
feito um resumo de todas as bases de dados de alimentos ptblicas disponiveis para uso e
que servirdo para testar nossos modelos implementados.
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¢ Metodologia (Capitulo 4) detalha de forma minuciosa todas as etapas implementadas nesse
trabalho. Primeiro mostra-se como foi feita a elaboracdo da base de dados do projeto com
alimentos brasileiros, desde a coleta dos dados crus até a anotagdo das imagens para reali-
zar o treinamento supervisionado. Também fala-se do algoritmo de segmentacao utilizado
e os parametros escolhidos para realizar os testes. Finalmente, sdo descritos os cendrios de

teste e as métricas de avaliagdo dos modelos e bases testadas.

* Resultados (Capitulo 5) apresenta concisamente tudo que foi atingido, seguindo os cendrios
de teste e métricas ja apresentadas na metodologia. Sdo mostrados os graficos de treina-
mento, tabelas comparativas, métricas de avaliagdo e anélise dos resultados para diferentes
modelos e bases de dados. Também ¢ discutido a qualidade dos resultados e comparado
com outras tarefas de Visdo Computacional, como reconhecimento de outros objetos e ce-

nas.

¢ Concluséo (Capitulo 6) finaliza este estudo resumindo tudo que foi realizado, como os prin-
cipais avangos feitos e o melhores resultados atingidos. Busca-se também mostrar perspec-
tivas futuras, mostrando diferentes caminhos que podem ser seguidos para melhorar os
modelos e arquiteturas implementadas e a base de dados criada.
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Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos tedricos necessarios, estes relativos ao

desenvolvimento das atividades propostas neste trabalho.

2.1 Conceitos relacionados a construcao da base de imagens

2.1.1 DHASH

O algoritmo Difference Hashing (DHASH) [47] foi utilizado para remover imagens duplicadas da
base de imagens. Fungoes digestoras ou hash sdo fun¢des matemdticas capazes de computar
um resumo de determinado contetido digital. Tais fung¢des tem como objetivo gerar uma saida
de tamanho fixo a partir de uma entrada de tamanho varidvel. Além disso, deseja-se construir
func¢des digestoras que dado uma minima mudanga no contetiido de entrada, o valor computado
de saida mude também, ou seja, que contetidos diferentes ndo produzam a mesma saida da
fungao de hash.

Como deseja-se criar um resumo de alguns bits que represente uma imagem, ha alguns passos
para reducdo de informagdes menos necessdrias. O primeiro passo consiste em converter a ima-
gem para 9x8, totalizando 72 pixels. Apds esse passo, transforma-se a imagem em tom de cinza.
Por se tratar de um algoritmo que foca no gradiente da imagem, compara-se bits vizinhos para
atribuir valores, ou seja, se o pixel analisado é menos brilhante que o pixel a sua esquerda, recebe
o valor 0, caso contrario, recebe o valor 1. Com 9 colunas, sdo realizadas 8 comparacdes em 8
linhas, resultando em um resumo de 64 bits.

2.1.2 Algoritmo WaterShed

O algoritmo WaterShed [46] é utilizado principalmente para realizar segmentagdo de dreas que se
tocam. Isto é, a partir de tragos ou pontos realizados pelo usudrio que identifiquem as regides
a serem segmentadas, o algoritmo interpreta tais entradas como elevagdes locais. Interpretar a
imagem como uma "topografia"permite que, a partir das elevagdes locais, compute-se um derra-
mamento (crescimento da drea segmentada) até que toque outra &rea.
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Figura 2.1: Exemplo de saida de algoritmo de Watershed [6].
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Em termos mais matematicos, interpreta-se o gradiente da imagem como uma superficie topo-
grafica onde os minimos sdo os pixels que representam o plano de fundo e as entradas do usudrio

sdo vistos como elevagdes nessa superficie.

2.1.3 Data Augmentation

Uma técnica bastante comum ao se tratar de treinamento de redes é o aumento de dados ou Data
Augmentation. Essa técnica consiste em aplicar mudangas (filtros, rota¢des, recortes) as imagens
da base de dados para conseguir aumentar a quantidade de imagens na base original. Inicial-
mente a técnica era utilizada para gerar uma base nova, a partir da base original, salvando os
novos arquivos e utilizando-os posteriormente. Novas biblioteca/frameworks como o [7] realiza
o aumento de dados “on-the-fly”, ou seja, os batches sdo criados a medida em que sdo necessarios
pelo treinamento e tais mudangas sdo aplicadas a cada batch de amostras. Esse procedimento
evita que a base de dados aumentada fique em armazenamento local e permite ser gerada a
medida que as imagens sdo necessarias (Figura 2.2).

Size 300 Size 500

(a) Crop (b) Rotagio
Figura 2.2: Exemplos de Data Augmentation [7].

Um ponto importante a ser ressaltado é que hd uma linha ténue na utilizacdo da técnica. Por
um lado, aumenta-se a diversidade de dados, reduz-se o bias e aumenta a capacidade de gene-
ralizagdo do modelo. Porém, de outro lado esta a capacidade de aprendizagem do modelo e a
repeticdo de dados. A medida que forem aplicadas técnicas e as imagens modificadas forem uti-
lizadas para treinar a rede, a variagdo entre cada nova imagem gerada agrega pouco valor para

o treinamento, j4 que a rede ja "viu"algo similar. Portanto, ndo deve-se exagerar, evitando um
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cendrio em que hd imagens muito similares entre si na base e conduzindo o treinamento para um

caso de overfitting.

2.2 Conceitos de redes neurais relevantes para segmentacao semantica

2.2.1 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais [8] sdo redes de neurdnios artificiais bio-inspirados na organizagao
do cértex visual. Assim como a rede neural humana, as redes convolucionais tem a capacidade
de aprender quais sdo as caracteristicas importantes para classificar uma imagem. Geralmente, as
redes convolucionais sdo utilizadas em conjunto com redes Fully Connected especialistas em clas-
sificacdo, assim uma parte da rede tem a funcdo de extrair e aprender caracteristicas importantes
da imagem (feature learning) e outra parte tem a fungdo de classificar as caracteristicas extraidas.

O procedimento de extragdo de informagdo importante é feito em cascata. A partir de uma
imagem inicial, extrai-se as principais caracteristicas e logo em seguida aplica-se fun¢des que
resumam tal imagem (reduz-se dimensdes) gerando um mapa de informagdes importantes (fe-
ature map) que serd utilizada como entrada para outra camada convolucional. Assim, reduz-se
a informacdo iterativamente até que as dimensodes se reduzam a um vetor. Esse vetor define as

caracteristicas mais importantes da imagem e é utilizado para classificacao.
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Figura 2.3: Redes Neurais Convolucionais [8].

Uma pratica comumente usada é importar pesos para a parte de convolucado. Isto é, utiliza-se
pesos de redes ja treinadas e que obtiveram resultado significativo na extra¢do de caracteristicas
importantes. Por exemplo, muitas vezes se utiliza pesos de redes treinadas com o banco de ima-
gens (IMAGENET) [38] para a parte convolucional e foca-se no processo de classificagdo tendo
as features como garantidas. Esse procedimento é conhecido também como transfer learning.

2.2.2 Resnet

Resnet, abreviacdo de Residual Network, é um tipo especifico de rede neural que foi introduzida
em 2015 no trabalho "Deep Residual Learning for Image Recognition"[39].

A fim de resolver um problema complexo, empilha-se algumas camadas adicionais nas Redes
Neurais Profundas, o que resulta em maior precisdo e desempenho. A intuigdo por trds da adig¢do
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de mais camadas é que estas camadas aprendem progressivamente caracteristicas mais comple-
xas. Por exemplo, em caso de reconhecimento de imagens, a primeira camada pode aprender a
detectar bordas, a segunda camada pode aprender a identificar texturas e, da mesma forma, a ter-
ceira camada pode aprender a detectar objetos e assim por diante. Mas descobriu-se que existe
um limite méximo de profundidade para o modelo tradicional de rede neural convolucional,
onde a partir desse limite, o desempenho da rede comega a deteriorar.

Este problema de formagdo de redes muito profundas foi aliviado com a introducdo da Resnet,
formada a partir de Blocos Residuais. A principal diferenga é que existe uma conexdo direta
que salta algumas camadas, criando um elo direto entre estas. Esta conexdo é chamada de skip
connection e é o nticleo dos Blocos Residuais, conforme mostra a figura 2.4.

weight layer

F(x)

X
weight layer identity

Figura 2.4: Bloco Residual da arquitetura Resnet [9].

As skip connections na Resnet resolvem o problema de vanishing gradients em redes neurais pro-
fundas, permitindo que este caminho de atalho alternativo para o gradiente flua através dele.
A outra maneira que estas conexdes ajudam é permitindo que o modelo aprenda as fungdes de
identidade, o que garante que a camada superior tenha um desempenho pelo menos tdo bom

quanto a camada inferior, e ndo pior.

Além disso, a arquitetura Resnet é caracterizada como espinha dorsal backbone de uma rede neu-
ral convolucional, sendo responsavel por codificar informagdes em um espago vetorial reduzido.
Essa possui variagdes de tamanho, sendo Resnet18 uma rede residual com 18 camadas de pa-
rametros, Resnet34 com 34 camadas e assim por diante. Quanto maior o tamanho da Resnet,
maior a capacidade de aprendizado, porém é necessario mais dados de treinamento para que
seja notada essa diferenga de aprendizado.
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2.2.3 Unet

Unet [10] é uma arquitetura de rede neural convolucional especializada na segmentagdo de ima-
gens. As redes convolucionais geralmente reduzem a informagdo a um vetor. Para problemas
de classificacdo, isto é suficiente. Porém quando se trata de segmentar a imagem, deseja-se obter
uma imagem (com a segmentagdo de cada classe) a partir do vetor de caracteristicas extraidas.
Esse procedimento de expansao utiliza das camadas de convolugao para realizar o caminho con-
trario. Por se tratar de uma arquitetura tanto de compressao de informagdo quanto de expansao
(Auto-Encoder), ela é nomeada de Unet, ou rede em forma de U.
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tile segmentation
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i i py and croj
|_.. - | = = § max pool 2x2
+ 4 $ up-conv 2x2
e - -
= conv 1x1

UNet Architecture

Figura 2.5: Perfil da arquitetura da UNet [10].

2.3 Estratégias de Otimizacao

Para um problema de aprendizado profundo, geralmente define-se primeiro uma fungao de
perda. Uma vez que se tem a fun¢do de perda, podemos usar um algoritmo de otimizagdo na
tentativa de minimizar a perda. Na otimiza¢do, uma func¢do de perda é frequentemente referida
como a fungdo objetiva do problema de otimizagdo. Por tradigdo e convengado, a maioria dos al-
goritmos de otimizagdo se preocupa com a minimizacgao. E a escolha do algoritmo de otimizagao
para seu modelo de aprendizado profundo pode significar a diferenga entre bons resultados em

minutos, horas e dias.

2.3.1 Fungoes de Loss

Em termos gerais, fungdes de custo (ou perda) sdo fungdes que avaliam qudo bem um modelo
estd aprendendo determinada tarefa e sdo usadas para otimizar as predi¢des da rede neural. Se
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as predi¢des do modelo estdo bem préximos do desejado, a fungdo de loss ou custo retornard
um valor baixo, caso contrério retornard um valor alto, ou seja, o erro ainda estd grande. Um
algoritmo de otimizac¢do, como Gradiente Descendente, tentard reduzir o erro dessa fungdo de
custo alterando os parametros do modelo. H& algumas maneiras diferentes de computar tais

fung¢des e duas delas serdo descritas a seguir.

2.3.1.1 Cross Entropy Loss

A entropia cruzada [48] ¢ uma medida do campo da teoria da informacéo, baseada na entropia e
geralmente calcula a diferenca entre duas distribui¢des de probabilidade para uma dada variavel
aleatéria ou conjunto de eventos. E uma das fungdes de custo mais importantes, utilizada para
otimizar modelos de classificagao.

Antes de entender sua utilidade no contexto de fungdo de custo, primeiro é preciso entender o
que significa entropia. A figura 2.6 traduz bem o conceito, mostrando o valor de entropia em
funcdo de diferentes probabilidades de uma varidvel booleana ser verdadeira ou falsa. Quando
p = 0, essa varidvel com certeza é falsa. Quando p = 1, essa varidvel com certeza tem valor
verdadeiro. Porém, entre esses dois extremos, a probabilidade da varidvel booleana ser verdadeira
ou falsa é incerta, portanto a entropia aumenta representando o grau de incerteza do sistema. O
valor méximo de entropia naturalmente acontece quando p = 0.5, onde o sistema ndo consegue

decidir o valor da varigvel.
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Figura 2.6: Grafico da Entropia H em fun¢do de uma probabilidade p [11].

Traduzindo a explicagdo para uma situacdo mais cotidiana, basta imaginar que essa variavel
booleana representa a classificacdo de determinado objeto na cena. Por exemplo, uma rede neural
tenta identificar que ha um gato na imagem: se a saida da rede for p = 0, ela estd bem confiante
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que ndo ha gatos. Porém se p = 1, ha grandes chances de ter gatos. Mas se ela estiver confusa, p
= 0.5 é um valor esperado.

Essa func¢do pode ser usada como fungdo de custo, pois o objetivo de otimizar uma rede neural é
justamente fazer que a predicado seja proxima do verdade de referéncia (ou rétulos). Toda vez que
a saida da rede for indefinida (p = 0.5), a entropia é alta, portante a fun¢do de custo aumenta. Se a
rede tiver aprendido determinada tarefa, a entropia serd baixa, pois estara confiante da predigao.

Apesar de intuitiva a explicacdo sobre entropia, ainda faltam detalhes na defini¢do de Entropia
Cruzada. Como dito anteriormente, ela calcula a diferenca entre duas distribui¢des de probabi-
lidade. E esperado que as probabilidades das predi¢des da rede sejam otimizadas para serem
proximas da distribui¢do do fundo verdade (rétulos). E necessario, portanto, cruzar essas distri-
buicdes e obter uma equacdo que penalize diferencas entre elas, de acordo com:

Lcrossentropy (y, yhut) = - Zyilog(yhat,-) (2.1)

A férmula 2.1 mostra esse cruzamento de distribui¢des. y é a saida esperada da rede (rétulo)
e y_hat representa a predigdo da rede neural. Se determinada classe i esta presente na imagem
(y=1), o objetivo é que o modelo seja otimizado para produzir uma saida y_hat = 1 também. Se
isso acontecer, a func¢do de custo terd sido a minima possivel, ja que log(1) = 0. Mas se a rede
neural ainda ndo produzir esse resultado, a fungdo de custo estara elevada, com log(y_hat) dife-
rente de zero. Por fim, entende-se que essa fungao de custo é 6tima para modelos de classificacdo
(saida discreta), sendo uma ferramenta importante para treinar modelos de inteligéncia artificial.

2.3.1.2 Focal Loss

A funcdo de custo Focal Loss [12] reduz o desbalanceamento de classes durante o treinamento
em tarefas como a detecgdo de objetos. A Focal Loss aplica um termo modulador a equagdo de
entropia cruzada a fim de focar o aprendizado em amostras dificeis (é possivel detectar essas
amostras a partir da baixa confianca do modelo ao classificar determinada amostra, por exem-
plo). E uma funcgéo de entropia cruzada em escala dindmica, onde o fator de escala decai para
zero a medida que aumenta a confianca da classe correta. Intuitivamente, este fator pode auto-
maticamente diminuir a contribuicdo de exemplos faceis durante o treinamento e rapidamente
focalizar o modelo em exemplos dificeis.

Formalmente, a perda focal acrescenta um fator ao critério padrdo de entropia cruzada. O ajuste
gamma, quando maior que zero, reduz a perda relativa para exemplos bem classificados, colo-
cando mais foco em exemplos dificeis e mal classificados. Essa ideia pode ser vista na figura
2.7. Note que quanto maior gamma (curva verde), menor é a contribui¢do dos exemplos bem
classificados para a fungdo de custo. Ja a curva azul representa gamma igual a zero, ou seja, a
propria funcdo de entropia cruzada, onde ndo ha preocupagdo em atribuir pesos diferentes para
as amostras durante a otimiza¢do dos parametros da rede.
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Figura 2.7: Comparagdo da Focal Loss com Cross-Entropy Loss. Observa-se também as férmulas
de ambas fungdes e diferentes curvas de perda dependendo do valor de gamma [12].

2.3.2 Adam

O algoritmo de otimiza¢do Adam [13] é uma extensdo do gradiente descendente estocéstico e que
recentemente é usado como otimizador padrao [7] em aplica¢des de aprendizagem profunda em

visdo computacional e processamento de linguagem natural.

Gradiente descendente estocdstico mantém um tnico learning rate (denominado alpha) para todas
as atualizagOes de peso e essa taxa de aprendizagem (learning rate) ndo muda durante o treina-
mento. Em Adam, a taxa de aprendizagem é mantida fixa para cada peso de rede (parametro)
e adaptada separadamente a medida que a aprendizagem se desdobra, dependendo de como o
gradiente estd variando.

Em vez de adaptar a taxa de aprendizagem dos parametros com base na média do primeiro
momento (a média), Adam também faz uso da média dos segundos momentos dos gradientes.
Especificamente, o algoritmo calcula uma média mével exponencial do gradiente e do gradiente
quadrado, e os parametros betal e beta2 controlam as taxas de decaimento dessas médias moveis.
Isso permite encontrar o minimo global da funcado de custo de forma muito mais rdpida e evita a
explosdo dos gradientes. A figura 2.8 mostra um comparativo de varios algoritmos de otimizagao
e revela que Adam encontra, em geral, uma funcdo de custo menor e de forma mais rapida que

outros algoritmos.
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Figura 2.8: Comparacado da fungdo de custo de treinamento para varios algoritmos de otimizacao
[13].

2.3.3 Fit one Cycle

No treinamento de uma rede neural profunda, normalmente combina-se o algoritmo de otimi-
zagdo com um "planejador"(ou scheduler), responséavel por variar o learning rate ou 0 momento
do algoritmo de otimizag¢do. Aqui pode-se criar confusdo, pois Adam por exemplo, ja varia a
taxa de aprendizagem ao longo do treinamento. Na verdade, Adam apenas muda um fator de
escala que multiplica alpha, dependendo da variacao dos gradientes em cada parametro da rede.
Ja um scheduler muda ativamente o pardmetro alpha, contribuindo para deixar o algoritmo de

otimizacao final ainda mais dindmico.

Uma dessas estratégias de variar e planejar hiperparametros de otimizac¢do é chamada de Fit one
cycle [49], onde tanto o learning rate quanto o momento variam de forma oposta, com o objetivo
de facilitar a busca pelo minimo global da funcdo de custo. A estratégia também é chamada
de superconvergéncia, pois converge rapidamente os parametros da rede neural. A figura 2.9
mostra como esses dois hiperpardmetros variam ao longo das épocas de treinamento, prevenindo

overfitting e potencializando a minimizagao da funcdo de custo (loss).
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Figura 2.9: Variacdo do Learning Rate e do Momento durante as épocas de treinamento [7].

2.4 Estratégias de Avaliacao

2.4.1 Cross Validation

Cross Validation [14] é um método estatistico utilizado para reduzir viés no treinamento de redes
neurais. Muitas vezes divide-se os dados em conjuntos de treinamento e conjunto de teste, porém
essa divisdo tem um problema. Ao se dividir, por exemplo, uma base de dados em 60% para
treinamento e 40% para teste, pode haver um viés nessa separa¢do. Ou seja, muitas amostras de
uma mesma classe podem estar no conjunto de treinamento e poucas no de teste, resultando em

uma baixa taxa de acerto.

A técnica de validagao cruzada consiste em subdivir toda a base de dados em pastas. Ou seja,
para um K igual a 5, serd subdividido em cinco grupos. Apds essa divisdo, varia-se quais as
pastas serdo utilizadas para treinamento e quais as pastas que serdo utilizadas para teste. Realiza-
se repetidas itera¢des mantendo a proporgédo treinamento/teste, porém variando quais pastas ou
folds estarao em cada grupo.

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Figura 2.10: Técnica estatistica - KFold - para reduzir viés no treinamento [14].
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2.4.2 10U - Intersection Over Union

A métrica IoU ou Intersection Over Union [15] é uma das formas de avaliar os resultados apre-
sentados por uma rede de segmentagdo. Se trata de uma métrica que compara a drea pre-
dita/segmentada pela rede com a drea definida como verdade pelo ground-truth. Realiza-se entdo
o calculo do ntimero de pixels da interseccdo entre as duas areas e o cdlculo do nimero de pi-
xels da unido das duas 4reas. A métrica (IoU) é dada pela razdo entre a intersec¢do e a unido,
variando de 0 a 1, em que 0 representa segmentagdo sem nenhuma relacdo com a anotagdo e 1
representa correlagdo perfeita entre a predigdo e o ground-truth.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 2.11: Intersecgdo sobre Unido [15].

Associado a esta métrica, hd um limite que define casos de erro e casos acerto. Inicialmente, o
limite de IoU igual a 50% era considerado um caso de acerto, ou seja, a rede conseguiu segmentar
suficientemente bem a drea. Porém, com o avango de redes segmentadoras, considera-se atual-
mente que um limite de 75% seja mais adequado e mais criterioso ao decidir se a rede acertou ou
ndo a tarefa de segmentar determinada area.

Em casos de segmentagdo de multiplas areas em uma mesma imagem, utiliza-se a métria mloU,
que realiza uma média do valor de IoU para todas as classes.

2.4.3 F1 - Score

Uma outra métrica utilizada para avaliar processos de segmentagao é F1-Score [15]. Essa métrica
difere da métrica anterior por calcular duas vezes a intersecgdo sobre a soma da quantidade de
pixels em ambas as imagens.
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Figura 2.12: F1 Score - 2 x intersegdo sobre total de ambas as areas [15].

Ambas as métricas podem ser descritas em termos de Verdadeiros Positivos, Falsos positivos,
Verdadeiros Negativos e Falsos negativos. A partir da matriz de confusdo, é possivel extrair
os valores de precisdo e revocacao (precision and recall) que se correlacionam com as métricas
apresentadas da seguinte forma.

Precision x Recall

ToU =
ol Precision + Recall — Precision * Recall

(2.2)

2 Precision * Recall

F1
Precision + Recall

2.3)

Em que Precisdo ou Precision ilustra estatisticamente o percentual de identifica¢cdes verdadeiras

que realmente estavam corretas.

.. TP
Precision = TP+ EP (2.4)

Ja Recall representa o percentual de verdadeiros positivos foi identificado corretamente.

TP
Recall = TP EN (2.5)

2.4.4 Acuracia para Segmentacao Semantica

A acurdcia é uma métrica para avaliar modelos de classificagdo. Informalmente, ela é a fragao
das predic¢oes corretas do modelo. Formalmente, ela tem a seguinte defini¢do 2.6:

Correct Predictions

Accuracy = (2.6)

Total Predictions

Apesar de segmentacdo semantica ser uma tarefa de classificagdo, esta tem suas peculiaridades.
Normalmente ¢ feita a classificagdo de cada pixel na imagem, portanto a acurdcia global serd a
média dos acertos na classificacdo de cada um desses pixeis. Naturalmente, nota-se um problema
nessa andlise: existem muito mais pixeis que representam o fundo da imagem ao invés dos obje-
tos em si. Se 0o modelo acertar grande parte do fundo, a acuracia global sera elevada, mesmo que
a classificagdo dos pixeis do objeto estejam erradas.
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Essa ndo é uma métrica desejada de avaliagdo, pois ndo traduz bem a qualidade de predigdo do
modelo. Uma forma de mitigar esse problema ¢ retirar da andlise todos os pixeis de fundo e
calcular a média da acurécia apenas para os pixeis dos objetos detectados. Mesmo assim, os re-
sultados podem ser enganosos: quando a representagdo de determinada classe é pequena dentro
da imagem, a métrica serd tendenciosa e atribuird maior peso as classes de objetos maiores (mais
pixeis presentes). E preferivel usar IoU como métrica principal ao avaliar modelos de segmen-
tacdo semantica, mas a acurdcia que desconsidera pixeis de fundo pode revelar o desempenho
global do modelo.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Dada a contextualizacdo do problema, é importante ver os principais avangos na drea de Food
Computing para estudar as abordagens de outras aplica¢des semelhantes. Food Computing é uma
subarea de conhecimento, que utiliza métodos da ciéncia da computagdo para realizar estudos
relacionados a alimento. Os estudos nessa drea envolvem a aquisi¢do e andlise de dados de
alimentos, utilizando-se de recursos como visdo computacional, aprendizado de maquinas, mi-
neracdo de dados e outros adventos tecnolégicos com o intuito de prover servigos para melhorar
a satilde humana, guiando o comportamento humano e entendendo a cultura relacionada.

Diversas aplicagdes recentes, como a recomendagdo de alimentos saudéveis para melhorar o ha-
bito alimentar de pessoas [25], a classificagdo de imagens de alimentos utilizando aprendizado
profundo [26], estimagado de carboidratos para auxiliar na contagem de carboidrato [27], estima-
¢do de calorias a partir de imagens de alimentos [28] e a recomendagao de receitas para indicar
alimentos a partir dos ingredientes na foto [4] mostram a relevancia e as diferentes possiveis
abordagens nessa area.

Para melhor aprofundamento nos trabalhos relacionadas a essa disciplina, o Survey [1] apresenta
com detalhes técnicos diversos artigos publicados nos tltimos anos e faz uma comparagao de
seus resultados para diversas aplicagdes. Além disso, consegue fazer um excelente resumo de
Datasets publicos disponiveis contendo imagens de alimentos anotadas para tarefas especificas,
como reconhecimento de alimentos, segmentagdo semantica e até predicdo de receitas alimen-
ticias. Considerando o foco do trabalho atual, fica claro a necessidade de aprofundar nos estu-
dos que buscam classificar alimentos, segmenté-los e extrair informacgoes relevantes, como peso,
volume e até nutrientes. Tendo isso em vista, pode-se dividir os trabalhos relacionados em 3

grandes subsegdes:
¢ Reconhecimento de alimentos
* Segmentacdo semantica de alimentos
¢ Estimativa de calorias e valores nutricionais

Em cada uma delas serd mencionado os estudos relevantes mais recentes, assim como base de
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dados disponiveis para auxiliar este trabalho. Por tdltimo, também serd feita uma anédlise de
aplicativos de celulares que estdo hoje no mercado e se encaixam dentro das 4reas de interesse ja
mencionadas. E interessante aprofundar neste tltimo tépico, pois sabe-se que essa é uma drea em
constante evolugdo. Por exemplo, recentemente diversos modelos de celulares vém equipados
com multiplas cAmeras e APIs de Realidade Aumentada, o que possibilita inovar em aplicagdes
de Food Computing.

3.0.1 Reconhecimento de alimentos

Reconhecer quais os alimentos estdo presentes numa foto costuma ser o primeiro passo de qual-
quer aplicagdo nessa drea, e, portanto, é a que apresenta um maior nimero de artigos e trabalhos
relacionados. Sem a informagdo da classe dos alimentos, ndo é possivel extrair nenhum dado

relevante para posterior anélise.

E possivel dividir essa tarefa em 2 grandes dreas: classificagdo de imagens Single-label e classifi-
cacdo Multi-label. A primeira consiste em atribuir apenas uma classe de alimento a foto, ou seja,
normalmente essa imagem apresenta apenas um alimento. J4 a segunda ndo tem limite de uma

classe por foto, sendo mais desafiadora pela necessidade de compreender multiplos alimentos.

A seguir, serd feita uma andlise da principais bases de dados ptiblicas para tal tarefa, assim como

os estudos que as usaram.

3.0.1.1 Datasets

Em [1] é feito um bom resumo dos principais Datasets, conforme pode ser observado na tabela
3.1.

Dentre tantas opgdes, ha algumas que se destacam pela variedade de classes de alimentos e tam-
bém pela quantidade total de imagens. Por exemplo, Food-101 [37] contém 101 tipos de alimentos
diferentes com 1000 imagens cada, sendo estes predominantemente ocidentais, incluindo bas-
tante fastfood. Outra op¢do também mais antiga e popular pelo tamanho e quantidade de classes
¢ o UECFOOD256 [50], porém este com foco maior na cultura oriental, especialmente no Japao.
Esta base de dados, além de conter a classes do alimentos na foto, apresenta um diferencial em
relagdo ao anterior, pois também tem anotado a posi¢do de cada alimento no prato, permitindo
realizar tarefas de detec¢do de objetos, além do reconhecimento.

Mais recentemente, [51] fez um trabalho interessante ao juntar vérios desses Datasets em um
tnico lugar. Possuindo 524 classes de alimentos para reconhecimento, Food524DB retine VIREO,
Food-101, Food50 e uma versdao modificada de UECFOOD256. Portanto, consegue reunir uma
gama maior de culturas e assim generalizar melhor a tarefa de reconhecimento de alimentos.
No ano seguinte a publicagdo desse trabalho, os autores refinaram o trabalho e publicaram o
FOODA475 [52], no qual classes redundantes foram removidas.

Por dltimo e ndo menos importante, ISTA-FOOD500 [23] retine a melhor e mais completa base
de imagens para essa tarefa. Ele conseguiu aumentar o volume de fotos para aproximadamente
400.000 imagens, com as 500 principais classes de alimento segundo o Wikipedia. Em cada classe,
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Tabela 3.1: Principais Datasets de alimentos [1].

Nome do dataset  Ntumero de imagens Numero de classes Tarefa
PFID 4545 101 Reconhecimento
Food50 5000 50 Reconhecimento
Food85 8500 85 Reconhecimento
UEC Food100 14361 100 Reconhecimento
UEC Food256 25088 256 Reconhecimento
ETHZ Food-101 101000 101 Reconhecimento
UPMC Food-101 90840 101 Reconhecimento
UNICT-FD889 3583 889 Extragao
FooDD 3000 23 Deteccao
Food201-Segmented 12625 201 Segmentacdo semantica
UNIMIB15 2000 15 Reconhecimento
UNIMIB16 1027 73 Segmentagdo semantica
Food-975 38785 975 Reconhecimento
Food500 148408 508 Reconhecimento
Instagram800K 808964 43 Reconhecimento
Food11 5000 50 Reconhecimento
UNICT-FD1200 4754 1200 Reconhecimento e extracao
ECUSTFD 2978 19 Estimacao de calorias
Food524DB 247636 524 Reconhecimento
Instagram 1.7M 1.7M 101 Analise e padrdo de consumo
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os pesquisadores fizeram questdo de usar pelo menos 500 imagens por classe e conseguiram
uma variedade de cultura alimenticia como em nenhum Dataset, incluindo as principais culturas
ocidentais e orientais.

3.0.1.2 Estudos recentes

Dada a grande variedade de dados nessa tarefa de Food Computing, é esperado que também
existam diversos estudos para melhorar a taxa de acerto no reconhecimento de alimentos. [1] faz
novamente um bom compilado de vérios estudos, o qual foram se desenvolvendo ao longo dos

anos.

O artigo com maior relevancia é o [53], que apresenta os melhores resultados para trés grandes
bases de dados. Inspirado pelo recente sucesso de rede profunda residual, os pesquisadores pro-
pde um esquema de aprendizagem chamada Wiser e introduzem um bloco de convolugdo em
fatias para capturar as camadas verticais dos alimentos. As saidas dos blocos residuais profun-
dos sdo combinado com a convolugdo fatiada para produzir a pontuagdo de classificacdo para
categorias especificas de alimentos. Em outras palavras, os autores modificaram Redes Neurais
Residuais CNN e introduziram outro tipo de convolugdo apenas na direcdo do eixo vertical. Isso
foi feito, pois acredita-se que realizar a convolugdo apenas nessa eixo pode extrair informacoes

relevante de alimentos com vérias camadas, como por exemplo uma torta ou uma lasanha.

Além desse trabalho, os préprios criadores do ISIA-FOOD500 [23] desenvolveram uma arqui-
tetura especial de Redes Neurais CNN para resolver o mesmo problema de reconhecimento.
Utilizando de artificios como Attention Mechanisms. Os pesquisadores propuseram uma rede de
atencgdo global-local empilhada chamada SGLANet, que consiste em duas sub-redes para o reco-
nhecimento de alimentos. Uma sub-rede utiliza primeiro a atengdo de canais espaciais hibridos
para extrair caracteristicas mais discriminatdrias, e depois agrega essas caracteristicas em uma
representacdo de nivel global (por exemplo, textura e informagdes de forma sobre alimentos).
A outra gera regides de atencdo (por exemplo, regides relevantes de ingredientes) de diferentes
regides através de transformadores espaciais em cascata, e agrega ainda mais estas caracteristicas
regionais de multiplas camadas em representacdo a nivel local. Estes dois tipos de caracteristicas
sdo finalmente fundidos para o reconhecimento de alimentos.

A tabela 3.2 mostra a acurdcia alcancada para algumas base de dados neste estudo. Em compa-

racdo com métodos antigos, esse artigo atingiu o estado da arte.

Tabela 3.2: Resultados da arquitetura SGLANet para diferentes base de dados [23].

Dataset Acuracia Top-1 Acuracia Top-5
FOOD 101 90.47% 98.21%
VIREO FOOD 172 90.78% 98.16%
ISIA FOOD 500 64.74% 89.12%
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3.0.2 Segmentacdo semantica de alimentos

Conforme ja mencionado nesse trabalho, segmentacdo semantica consiste em atribuir uma classe
a cada pixel da imagem. Dessa forma, além da classificagdo de um alimento, é possivel também
identificar a posi¢do do mesmo na foto. Essa é a forma mais precisa para calcular nutrientes e
estimar valores nutricionais, ja que a drea do alimento na foto ndo tem o formato de um retangulo,
mas sim seu formato real. Essa é a principal explicagdo pelo qual diversos estudos na drea de Food
Computing optam pela segmentagdo semantica ao invés da deteccdo de objetos com Bounding Box.

Da mesma forma que reconhecimento de alimentos é o passo inicial para qualquer aplicagdo
nessa drea, segmenta-los costuma ser o segundo passo. Apesar de nem todas as aplicagdes ne-
cessitarem de saber a posicdo e a drea dos alimentos, a maioria que busca extrair dados tteis
necessita dessa etapa. Serd apresentado base de dados ptuiblicas e também os principais estudos
dessa tarefa tdo importante na construcao de sistemas automaticos.

3.0.2.1 Datasets

Ainda utilizando a tabela 3.1, é possivel extrair dois grandes Datasets com imagens anotadas
para realizar segmentagdo semantica. Isso significa ter um fundo verdade com os valores do pi-
xeis correspondentes a classe do alimento. [30] pegou uma parte de uma base de dados chamada
FOOD201 e segmentou cada uma das fotos com 201 diferentes classes. No total, sdo 12.000 ima-
gens. Outro estudo interessante ¢ o UNIMIB16 [16], que coletou mais de 1.000 imagens em uma
cantina na Itdlia e segmentou 73 diferentes tipos de alimentos. Alguns exemplos dessas imagens
podem ser vistas na Figura 3.1.

Figura 3.1: Base de dados UNIMIB16 para segmentacdo semantica [16].

Além das bases de imagens apresentadas no Survey [1], um estudo na China anotou imagens
de forma semelhante aos Datasets ja apresentados, como pode ser visto em [54]. Além dessas
imagens usadas, o estudo também avaliou diferentes técnicas de segmenta¢do semantica e usou
essa base como Benchmark para comparagao.

Outra base de dados recente ¢ o UECFOODPIX [20], criado a partir do Dataset de reconhecimento
de alimentos UEC256. Foram selecionadas aproximadamente 10.000 imagens e cada uma delas
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foi segmentada detalhadamente. No total, sdo 102 tipos de alimentos predominantemente de
cultura asidtica. Atualmente, é o maior e mais completo compilado de imagens anotadas para
realizacdo de segmentagdo semantica. Semelhante a essa base e usando também imagens de
alimentos da cultura oriental, foi langando em 2021 o FoodSeg103 [3], com 103 classes de alimen-
tos em mais de 9000 imagens. Em comparacdo com o UECFOODPIX, esse é mais desafiador e
apresenta fotos mais complexas para se realizar a tarefa de segmentacdo semantica.

Por tltimo, [21] foi 0 tinico conjunto de dados de alimentos brasileiros encontrados nas pesquisas.
Isso é extremamente importante para o trabalho, ja que serve de comparativo com o nosso Dataset
criado. Ele conta com 9 classes de alimentos e 1250 imagens para treinamento, validagdo e teste.

3.0.2.2 Estudos recentes

A grande parte dos estudos relacionados a esse tema vém dos préprios pesquisadores que cria-
ram os Datasets mencionados na sec¢do anterior. Por exemplo, [16] realizou seus testes no proprio
UNIMIB16. Para a segmentagdo semantica, foi utilizado descritores visuais extraidos manual-
mente e um classificador SVM para atribui¢do das classes de cada pixel. Foi alcangado uma
acurécia de 78.9% considerando as 73 possiveis classes de alimentos.

Ja UECFOODPIX [20] usa uma abordagem mais recente: para extrair os resultados desejados,
é utilizado uma rede neural convolucional DeepLab V3+ que possui uma arquitetura do tipo
Encoder Decoder. Muito utilizada em segmentacdo semantica, os resultados alcangados foram
uma acurdcia de 66.8% e IoU de 55.5%. Outro trabalho que também utilizou a rede DeepLab é o
estudo feito pelos autores de FOOD201 [30], onde foi encontrado uma acurécia de de 76% e IoU
de 25%. Provavelmente o resultado desse trabalho foi pior devido ao Dataset utilizado ter mais
classes disponiveis para o modelo escolher.

Como o artigo do FoodSeg103 [3] é bastante recente, foram utilizadas arquiteturas de Deep Lear-
ning bem recentes, como o uso de Transformers para codificar as informagdes da imagem. Ape-
sar de serem modelos maiores e mais caros computacionalmente, os resultados encontrados su-
peram o uso de CNNs tradicionais, como Resnet. Devido ao alto grau de complexidade das
imagens do FoodSeg103, as métricas de avaliacdo da segmentagdo semantica foram baixas, com
mloU de 43.9% e acurécia de 57%. Em comparagdo com o estudo feito com a base de imagens de
alimentos brasileiros [21] de apenas 9 classes e fotos controladas, este obteve mIoU de 70%, con-
sideravelmente maior que o obtido pelo FoodSeg103. Isso mostra a dificuldade de obter sistemas
robustos para segmentacdo semantica de alimentos, indicando a necessidade de muitos dados
de treinamento para obter modelos confidveis e capazes de classificar centenas de alimentos di-
ferentes.

Mais recentemente, [55] desenvolveu uma nova abordagem para resolver o problema de seg-
mentacdo semantica em alimentos e testa seus resultados tanto no UNIMIB16 quanto numa base
dados privada. Eles propuseram uma arquitetura de CNN codificador-decodificador multiescala
que compreende em uma microarquitetura codificadora residual, uma microarquitetura desco-
dificadora em pirdmide e uma classificacdo especializada por pixel de alimentos/nao-alimentos.
Para os dados que utilizaram, conseguiram uma acurdacia de 98.1% e IoU de 91.2%.

33



3.0.3 Estimativa de calorias e valores nutricionais

O problema de realizar estimativas de calorias e nutrientes presentes em uma refeicao a partir
de imagens esta sendo abordado por diversos cientistas ao redor do mundo. Grande parte desse
métodos tem como passo inicial a segmentagdo e classificacdo dos alimentos, como descrito an-
teriormente. Ap0s realizar a segmentacdo semantica, a correlagdo com o valor nutricional de
cada porgao é obtida de diferentes maneiras. Duas das principais formas de alcangar tal objetivo
sdo reconstrucdo 3D para estimacdo de volume e regressdo polinomial para estimar nutrientes a
partir de uma tnica foto.

3.0.3.1 Regressao polinomial

Essa abordagem consiste em aplicar fun¢des polinomiais para correlacionar tamanhos de objetos
presentes nas imagens e algum valor de interesse, como por exemplo, o valor calérico de tal
porcdo. Os coeficientes do polindmio sdo obtidos muitas vezes a partir de treinamentos com
imagens em que a quantidade de calorias esta anotada junto a drea de interesse. Esse treinamento
geralmente é realizado para cada categoria de alimento separadamente, ja que a variacdo desse
valor de uma categoria para outra é abrupta. Também hé casos em que a regressao é aplicada
para correlacionar drea e volume, com o objetivo de estimar o volume a partir de uma 4rea na

imagem.

Em abordagens como em [56], a correlagdo drea - caloria é dada por uma regressdo quadrética.
A parte de segmentagdo também é abordada nesse artigo. Percebe-se que o método de segmen-
tacdo K-Means (ndo supervisionado) é insatisfatério. Portanto, os autores optam por realizar a
segmentacdo a partir do método GrabCut, utilizando de bounding boxes como supervisdo para o

treinamento, alcangando assim um resultado mais satisfatorio.

C = ai x Fr*> 4 bi « Fr +ci (3.1)

Na equagéo 3.1 ai, bi e ci sdo constantes calculadas por categoria, no caso calculadas a partir de
métodos de ajuste de curva polinomial. Fr corresponde a 4rea da regido ocupada pelo alimento
em questdo. Para realizar a estimativa de caloria a partir de uma tnica foto, os autores utilizam
um objeto de tamanho conhecido (cartdo pré-pago) para correlacionar as dreas na imagem com
as areas reais. Apods isso, realiza-se uma regressdo quadrética que correlaciona area e caloria, em
que os coeficientes sdo obtidos para cada categoria de alimento separadamente.

Em [17], utiliza-se de duas fotos para realizar uma estimativa do volume da porc¢do. A primeira
foto deve ser uma vista superior do prato e a segunda uma vista lateral. Tendo ambas as pers-
pectivas, calcula-se uma estimativa do volume a partir da altura e da 4rea obtida pela rede de
segmentacdo. Para correlacionar a drea na imagem com a drea real das porcdes, pede-se que, na
foto superior, insira-se o polegar na imagem, de tamanho conhecido pelo algoritmo.
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Figura 3.2: Método utilizado para estimativa de volume [17].

Os mesmos autores, em [57], inserem na proposta um servidor responséavel pelo processamento
das imagens, onde as redes neurais profundas estdo hospedadas, retirando assim, a carga de
processamento do telefone mével e, por consequéncia, obtém-se um retorno mais rapido do al-
goritmo para o usudrio final. Nessa solugdo, pede-se também como entrada do usudrio o dese-
nho do contorno da area a ser processada como imagem de alimento, reduzindo assim o ruido
percebido pela rede ao classificar e segmentar as dreas.

3.0.3.2 Reconstrucdo 3D para estimativa de volume

Um método bastante utilizado para resolver o problema de estimativa de valores nutricionais
e quantidade de calorias em alimentos é, de alguma maneira, obter o volume da porcdo que se
deseja analisar e comparar com uma tabela de densidade de alimentos. Algumas delas sdo: [58]
(Estados Unidos) e [59] (Sao Paulo - Brasil). A partir da densidade e do volume, pode-se obter os
valores nutricionais desejados.

Para obtenc¢do do volume das porg¢des nas imagens, alguns trabalhos abordam o problema de
maneiras distintas. Em [60], é proposto um sistema que recebe uma imagem RGB-D como en-
trada. A partir dessa imagem com valores também de profundidade, segmenta-se as porgdes
3D em subregides de formato retangular alongado a fim de realizar um procedimento similar a
uma integral, ou seja, calcular o volume para cada uma dessas subregides a partir da sua area e
profundidade e somar todas elas para o cdlculo do volume da por¢do como um todo.

Esse método foi testado em dispositivos mobile com kits de realidade aumentada embutidos.
Telefones celulares com cameras traseiras duplas, como o Iphone X ou Samsung S10 dispdem
dessa funcionalidade e foram utilizados no artigo em questao.

Como o requisito tecnolégico pode ser uma barreira muito grande para aderéncia de muitos
usudrios, uma outra abordagem presente na literatura se baseia em sistemas de visdo estéreo,
com requisito de hardware menos estrito. Em [61], telefones com apenas uma camera traseira
devem retirar um par de fotos que, com o auxilio da aplicagdo, se encontram a 90° e 75° do plano
do prato em andlise. Tendo essas duas vistas disponiveis, o algoritmo realiza a calibragdo extrin-
seca do par de cameras. Apos isso, a reconstrugdo tridimensional densa é realizada seguindo os
passos: retificagdo das imagens, correspondéncia estéreo e criagdo da nuvem de pontos. Uma
segunda opgdo suportada é gravar um curto video, onde os frames com melhor angulacdo serao
capturados e processado pelo algoritmo descrito anteriormente.
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3.0.4 Aplicativos mobile no mercado

A demanda por ferramentas que auxiliem na dieta alimentar é grande, tendo em visto a crescente
necessidade de controlar sobrepeso e auxiliar o tratamento de doengas, como Diabetes. Isso
foi observado no grande ntimero de estudos relacionados a esse tema, assim como um extenso
Survey [1] para resumir toda essa informacdo. E néo seria diferente fora do mundo académico:
hoje é possivel encontrar nas lojas de aplicativos de celulares diversas aplicagdes que buscam
resolver varios dos problemas abordados. O principal deles parece ser a estimagdo de nutrientes,
j& que essa informacdo é a que agrega mais valor aos pacientes e médicos que buscam analisar a
ingestdo de alimentos no dia a dia.

Existem alguns aplicativos que realizam essa tarefa de forma simples e bastante manual, sem
nenhuma técnica avangada de engenharia para automatizar processos. Por exemplo, Glic [18]
é uma ferramenta que auxilia nas tarefas didrias de quem tem diabetes, entre elas a contagem
de carboidratos e outros nutrientes que impactam a glicemia do paciente. Como grande parte
dos diabéticos insulino-dependentes necessitam calcular uma dose de insulina baseada na quan-
tidade de carboidratos ingeridos, tal aplicativo se mostra extremamente ttil para dar tal infor-
macgdo. O usudrio tem um campo de busca onde ele digita o nome do alimento e a por¢ao que
consumiu (veja Figura 3.3). No final, ele tem um relatério completo de tudo que consumiu e
pode, assim, tomar decisdes em cima disso.

« Qglic

Arroz Branco cozido

100 x Gramas (g) °

Pizza Marguerita

1 x Fatia média (75 g) o

Nutrients

Proteins Fats Calories
9,1g 4,9g 324kcal

Protein Carbs Fibers

(a) Glic (b) Foodvisor

Figura 3.3: Aplicativos mobile [18] e [19].
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Além do controle de diabetes, calcular quantas calorias uma pessoa ingere por dia parece ser
uma tarefa ainda mais buscada por pessoas de diversas faixas etdrias. Um exemplo de aplicativo
movel que realiza tal tarefa com éxito é o MyFitnessPal [62]. Ele funciona de forma parecida com
o Glic, porém com foco e métricas voltadas para emagrecimento e qualidade da alimentacao.

Mas com os avangos das técnicas ja mencionadas nos trabalhos relacionadas, é evidente que apli-
cagdes mais robustas e automaéticas surjam no mercado. Um exemplo disso é o CalorieMama [63],
também focado na contagem de calorias e no emagrecimento e boa forma dos seus usudrios. Po-
rém, uma grande diferenca é que, ao invés de buscar numa base de dados os alimentos ingeridos
de forma manual, basta tirar uma foto do prato de alimento e os alimentos serdo reconhecidos
automaticamente, sendo necessario apenas inserir a por¢ao consumida.

Outra opgéo bastante parecida é o Foodvisor [19], que realiza basicamente as mesmas tarefas da
aplicacdo mencionada anteriormente e estima os nutrientes baseado numa por¢do média do ali-
mento, e ndo baseado no contetido da imagem (veja Figura 3.3). Uma coisa fica clara: nédo se
tem conhecimento de nenhuma ferramenta no mercado que realmente estime os nutrientes ou o
peso dos alimentos por meio de uma foto. Nesse cendrio, ndo seria preciso que o usudrio tivesse
quase nenhuma acdo além de tirar fotos dos alimentos. Isso mostra uma oportunidade para o
desenvolvimento deste trabalho e também caracteriza o qudo desafiador pode ser implementa-lo

com robustez.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo serd detalhado com minuciosidade todos os passos realizados nesse trabalho,
desde a concepcao da base de dados até a implementagdo do algoritmo e do ambiente de testes.
O c6digo utilizado foi anexado e pode ser consultado no final do documento, no Anexo I. O link
de acesso do Github do projeto pode ser encontrado na referéncia [64] e o banco de dados criado
também pode ser acessado a partir da referéncia [24].

4.1 Elaboracao da Base de Dados de Imagens

41.1 Anadlise dos hdbitos alimentares

A selecdo dos alimentos que fazem parte da base de dados baseou-se na pesquisa realizada em
[65], onde 94% dos entrevistados afirmaram comer, no almogo, arroz e feijao acompanhados de
carne vermelha (69%), galinha (42%), salada (30%), macarrdo (24%), verduras em geral (22%)
e legumes (18%). Esses valores variam de acordo com a renda e com a localidade, porém, na
média esses sdo os alimentos mais consumidos pelos brasileiros em sua refei¢do principal. Com
o objetivo de abranger mais localidades e culturas diferentes, incluiu-se algumas categorias de

importancia regional como peixes e frutas.

4.1.2 Levantamento das Principais Bases de Dados Publicas de Alimentos

A fim de comparar os resultados alcangados por outros trabalhos, buscou-se bases de dados de
segmentacdo de alimentos. Houve uma enorme dificuldade de encontrar trabalhos relacionados
a alimentacdo brasileira, com excegdo de [21]. Outra base importante para o trabalho é o UECFO-
ODPIX [20] que conta com 10.000 imagens (9.000 treinamento e 1.000 teste) de comidas de origem
japonesa segmentadas por alimento. Também foram utilizadas bases de outras nacionalidades
como o UNIMIB16 [16] de comida italiana e o FoodSeg103 [3] de Singapura.
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4.1.2.1 UECFoodPix

O banco com 10.000 imagens realizou a divisdo treinamento/teste em 90%/10%. A base de ima-
gens japonesa possui 103 classes, sendo que uma delas estd destinada ao plano de fundo. Exem-
plo de uma imagem anotada do banco 4.1.

Figura 4.1: Exemplo de segmentacdo UECFOODPIX [20].

4.1.2.2 FoodSegl03

Este banco de imagens conta com 7.118 imagens e utilizou um percentual de divisdo treina-
mento/teste 70%/30% aproximadamente com 4.983 imagens para treinamento e 2.135 imagens
para teste. Essa base conta com 104 classes, sendo uma delas destinada ao plano de fundo e uma
a uma classe de alimentos genérica (“other ingredients”). Exemplo de imagem anotada em 4.2.

Figura 4.2: Exemplo de segmentacdo FoodSeg103 [3].

4.1.2.3 UNIMIB16

Este banco de imagens conta com 1.010 imagens e utilizou um percentual de divisdo treina-
mento/teste 64%/36% aproximadamente com 650 imagens para treinamento e 360 imagens para
teste. Possui 74 classes, uma destinada ao plano de fundo. Exemplo de imagem anotada em 4.3.
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Figura 4.3: Exemplo de segmentacdao UNIMIB16 [16].

4.1.24 MyFood DataSet (PEFoods)

Este banco de imagens conta com 1.250 imagens e utilizou um percentual de divisdo treina-
mento/teste 60% /40% aproximadamente com 750 imagens para treinamento e 500 imagens para
teste. O banco de imagens de brasileiro conta com 11 classes, uma para "NaoAlimentos"e uma
para "NaoRegistrado". Exemplo de imagem anotada em 4.4.

(a) Imagem (b) Ground-Truth

Figura 4.4: Exemplo de Imagem Anotada MyFood. Nota-se um nivel de cinza bem escuro repre-
sentando o alimento, sendo quase imperceptivel a olho nu [21].

4.1.3 Coleta de Imagens de Alimentos para Construcao da Nova Base BR-UMAS21

A construgdo da base de comidas brasileiras segmentadas necessitou uma busca de forma auto-
matica dada a quantidade de imagens necessdrias ser grande. Essa busca foi realizada através
de uma ferramenta (crawler) que realiza requisi¢des a sites de busca de imagens como Googlel-
mageSearch e BinglmageSearch a partir de palavras-chave. A ferramenta realiza as requisi¢des e
salva as imagens em arquivo local. Porém, a utilizacdo de uma ferramenta automética tem como
aspecto negativo a ocorréncia de fotos duplicadas. Para solucionar esse problema, um algoritmo
de DHASH 2.1.1 foi utilizado para a comparagéo e exclusao de fotos duplicadas.

A partir desse processamento foi feita uma limpeza, retirando imagens com angula¢do ruim e
com alimentos que ndo estavam previstos para compor a base de imagens. Antes, a base contava
com 2.000 imagens e ap6s o procedimento para deixa-la mais concisa e enxuta conta com 512
imagens (figura 4.5).
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26 57 58 a9

Figura 4.5: Exemplos de imagens na base BR-UMAS21 L.1.

414 Defini¢des de Classes e Agrupamentos Alimentares

Analisando as imagens coletadas, retirou-se classes que possuiam menos de duas imagens, enxu-
gando a base para 469 imagens com 77 classes. A partir deste cendrio inicial (Baseline Sprint 0),
foi aplicada uma estratégia de variagdo da granularidade das classes, mudando os agrupamentos

para comparar resultados.

4.1.4.1 Baseline - Sprint 0

O treinamento inicial foi realizado com classes organizadas de forma granular e detalhista, ou
seja, variagdes de um mesmo alimento possuem classes proprias. A tabela 4.1 e o histograma 4.6

mostram a distribuicdo das classes.
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Figura 4.6: Histograma de imagens por classe - Sprint 0.
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Tabela 4.1: Classes referentes ao Sprint 0.

ClassID ClassName ClassID ClassName
0 NaoAlimento 62 Queijo Cottage
1 AlimentoNaoRegistrado 65 Alface
2 Arroz Integral 66 Alface com Tomate
3 Arroz Branco 67 Alface com Legumes
4 Feijjao 68 Vagem
5 Arroz Integral e Feijao 69 Cebola
6 Arroz Branco e Feijao 70 Cebola Crua
8 Macarrao 71 Tomate Cereja
9 Batata 72 Tomate
10 Batata Palha 73 Brocolis
11 Batata Doce 74 Cenoura
12 Pure de Batata 75 Abobrinha
13 Mandioca 76 Beringela
14 Inhame 77 Beterraba
16 Cuscuz 78 Abdbora
17 Farofa 80 Couve
18 Feijao Tropeiro 81 Repolho Branco
20 Lentilha 82 Couve Flor
21 Batata Baroa 83 Quiabo
22 Lasanha 84 Ervilha
24 Risoto 85 Sopa de Legumes
27 Milho 88 Pimentao
28 Maionese 89 Mix Vegetais
31 Banana 90 Chuchu
32 Manga 91 Batata Frita
35 Abacate 92 Feijoada
36 Maga 93 Pepino
38 Abacaxi 95 Repolho roxo
47 Laranja sem Casca 96 Macarrdo com molho
50 Pao Branco 98 Banana Milanesa
53 Carne de Vaca 99 Carne de Porco
54 Cozido de Carne 100 Banana da Terra
55 Strogonoff 102 Caldo de Feijao
56 Linguica 104 Puré de Abébora
57 Carne moida 106 Liméo
58 Peixe 109 Carne Empanada
59 Frango (com osso) 111 Vinagrete
60 Frango (sem 0sso) 112 Caldo em Geral

(o)}
—_
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4.1.4.2 Sprint1l

A fim de diminuir o nimero de classes e aumentar o niimero de amostras por classe, utilizou-se
uma outra forma de agrupamento (Sprint 1), agora em 17 classes mais genéricas que abrangem
mais de um tipo de alimento. A tabela 4.2 e o histograma 4.7 mostram a distribuicdo das classes.

Tabela 4.2: Classes referentes ao Sprint 1.

ClassID ClassName
0 NaoAlimento
1 AlimentoNaoRegistrado

118 TiposArroz
119 Leguminosas
120 Frutas
121 Legumes
122 Batatas
123 Pure

124 Salada
125 CarneAnimal
126 Massa
127 Queijos
128 Farofa
129 Ovo

130 Paes

131 Torta

132 Caldos

NaoAlimento
CarneAnimal
TiposArroz
Leguminosas
Batatas
Frutas

Farofa

Ovo

Pure

Massa
Caldos
Queijos
Paes
Torta

AlimentoNaoRegistrado

Figura 4.7: Histograma de imagens por classe - Sprint 1.
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4.1.4.3 Sprint2

Por fim, focou-se em um agrupamento (Sprint 2) em grandes grupos de alimentos de acordo
com valor nutricional, tornando a base ainda menos granular e com apenas 5 classes diferentes.
A tabela 4.3 e o histograma 4.8 mostram a distribui¢do das classes.

Tabela 4.3: Classes referentes ao Sprint 2.

ClassID ClassName

0 NaoAlimento
117 Carbs
118 Proteina
119 Vegetais
120 Frutas

Carbs
Frutas

Proteina

o
2
c
]
£
I
c
T
2

Figura 4.8: Histograma de imagens por classe - Sprint 2.

Em todos os cendrios, o nimero de amostras por classe estava desbalanceado e foram utilizadas
técnicas de Data Augmentation vistas na subsecdo 2.1.3 para tentar minimizar o dano causado
ao treinamento. Além disso, o nimero total de imagens varia para cada um dos agrupamentos
devido a amostras cujas categorias ndo puderam ser adicionadas a um grupo maior. Um exemplo
sdo as categorias "bolo de chocolate"e "ketchup"que foram retiradas no segundo agrupamento.
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Outro ponto importante a se explicitar é a estratégia de retirar a classe "AlimentoNaoRegis-
trado"para o dltimo sprint (sprint 2). Essa estratégia foi utilizada para excluir uma possivel fonte
de ruido que estaria acontecendo devido a aglomeragdo de muitas imagens com caracteristicas

diferentes em uma mesma classe.

Todas as imagens foram rotuladas utilizando o agrupamento mais granular, com 113 classes
diferentes. Isso foi realizado, pois mudar os rétulos para categorias menos especificas pode ser
feito em c6digo e ndo é necessario rotular novamente as imagens, apenas redefinir os valores
para os rétulos. O contrario ndo seria possivel.

4.1.5 Apresentacido da Estratégia de Rotulamento da Base Construida

Os rétulos foram feitos utilizando uma ferramenta prépria, construida em C++ e utilizando a
biblioteca de visdo computacional OpenCV. A ferramenta utiliza como entrada tracos realizados
pelo usudrio para definir o contorno das areas desejadas. A partir desses tracos de entrada,
utiliza-se a técnica de WaterShed 2.1.2 para preencher a drea de forma a respeitar ao maximo o
limite imposto pelo usudrio e ser compativel com a drea apresentada na imagem (figura 4.9).

(a) Imagem com Tragos de Entrada. (b) Imagem apds WaterShed.

Figura 4.9: Entrada do usudrio e resultado WaterShed.

Tendo em maos a imagem de retorno do algoritmo de WaterShed, associa-se a cada drea uma
classe. Para relacionar uma 4rea a uma classe, cria-se uma madscara em escala de cinza (ground-
truth) onde cada pixel tem um valor de uma respectiva classe. Abaixo (figura 4.10) é possivel ver
a correlacdo area-classe.
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(a) Imagem de alimentos. (b) GroundTruth.

Figura 4.10: Imagem e GroundTruth.

Em comparacdo com outras ferramentas de anotagdo, a ferramenta prépria apresenta algumas
vantagens. Geralmente, as ferramentas disponiveis para essa tarefa utilizam marcagado poligonal
para definir as dreas, ou seja, cada clique define um vértice do poligono (figura 4.11). Esse método
necessita de mais tempo para anotar cada imagem se compara a ferramenta utilizada, ja que
necessita de vdrios cliques com precisdo. Além disso, por ser uma area poligonal, muitas vezes
ndo coincide muito bem com a drea da imagem, dificultando o processo e requerendo pontos
muito préximos uns dos outros.

Figura 4.11: Ferramenta de anotagao [22].

Percebe-se que para areas simples, como um circulo, a ferramenta que utiliza pontos de poligono
apresenta uma facilidade grande. Entretanto, se utilizada para dreas mais complexas, a delimi-
tacdo através de pontos fica mais dificil se comparada a ferramenta prépria. Por outro lado, um
aspecto negativo da ferramenta utilizada nesse trabalho é que o algoritmo de WShed pode apre-
sentar erros ao definir os contornos, porém pode ser corrigida com mais um trago de entrada do

usuério anotador.
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4.2 Descricao do algoritmo de segmentacao semantica

O algoritmo, que se encontra no final deste documento, utilizou o Google Colab como ambiente
de execugdo. Utilizou-se da ferramenta para diminuir o tempo de treinamento, ja que conta com
um poder computacional muito maior que computadores pessoais. A GPU disponibilizada pela
plataforma na sua versdo gratuita é Nvidia Tesla T4, com 15109MiB de memoéria. Em alguns
cendrios de teste, onde a carga de processamento foi acima da média (Ex: algoritmo de cross-
validation), foi necessario adquirir a versdo paga da plataforma pra ter acesso a uma placa de
video mais potente. No caso, a GPU fornecida pela plataforma paga foi Tesla P100-PCIE, com
17071 MiB de memodria.

Como ferramenta para atacar o problema descrito, a biblioteca fastai v2 [7] foi utilizada. Tal
biblioteca estd se mostrando referéncia no mercado para facilitar o acesso as praticas de Deep
Learning. Por se tratar de uma biblioteca que tem como base o PyTorch, é bastante robusta e dada
sua arquitetura em camadas permite uma programagdo em mais alto nivel. Dado tal contexto,

algumas configuragdes padrao utilizadas no dmbito de treinamento da rede sao:
¢ Funcao de Otimizagdo - Adam (2.3.2)
¢ Funcdo de Custo - Focal Loss (2.3.1)
® Backbone da CNN - Resnet34 (2.2.2)

* Arquitetura da rede - Unet (2.2.3)

4.21 Carregamento dos Dados e Data Augmentation

Para realizar o processo de treinamento da rede, a base conta com duas pastas principais, uma
com as imagens e outra com os rétulos. Além disso, ha um arquivo texto que correlaciona o

nome da classe e seu nimero, como visto na subsec¢ao 4.1.4.

A estratégia de variar a granularidade das classes necessitou de um remapeamento dos rétulos.
Por exemplo, classes como Arroz Branco, Arroz Integral, arroz branco e feijao, arroz integral
e feijdo foram remapeadas para a classe TiposArroz, no Sprint 1. Devido a essa necessidade,
aplica-se um algoritmo de remapeamento logo ap6s o carregamento dos dados.

Apbs o remapeamento, define-se as técnicas de aumento de dados vistos na subsecdo 2.1.3, na
biblioteca [7] fastai v2.0. Escolheu-se técnicas que distorcem pouco as imagens a fim de evitar
perdas de caracteristicas importantes para a segmentagdo. Por tanto, foram utilizadas apenas
técnicas de rotacdo, zoom, transformacgdes de luz e warp. Outra estratégia adotada para tentar
minimizar o desbalanceamento da base de dados foi aplicar pesos para as diferentes classes, isto
é, classes que aparecem menos tém um peso maior que classes que aparecem mais. Apesar de ser
teoricamente coerente, os resultados demonstraram efeito quase nulo para o peso inversamente
proporcional ao nimero de apari¢des e por isso a técnica ndo foi mais utilizada.

APIs que tratam os dados foram necessérias. As interfaces DataBlock e DataLoader da biblioteca
Fastai v2 [7] permitem aplicar técnicas de aumento de dados durante o treinamento além de
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separar as imagens de treinamento e as imagens de teste. A separagdo treinamento-teste foi
realizada com 80% para treinamento e 20% para teste. Essa separacdo, porém, pode fazer com
que imagens de uma mesma classe se acumulem no conjunto de teste e a rede ndo seja estimulada
o suficiente para determinada classe. Para contornar este problema, se propde um algoritmo de
estratificagdo por classe, que tenta manter além dos 80-20 globais, a mesma separagao interna das

classes.

4.2.2 Modelo e arquitetura da rede

Utilizou-se como base uma Resnet34 pré-treinada com as imagens do banco de imagens IMA-
GENET. Como algoritmo de segmentagdo semantica foi utilizado Unet. Em relacdo a parte de
fungdo de custo, utilizou-se Focal Loss visto na subsegdo 2.3.1, ja que essa funcdo varia o peso
das classes dinamicamente de acordo com sua dificuldade, sendo adequada para o treinamento
utilizando classes desbalanceadas.

4.2.3 Treinamento

O primeiro passo é definir o valor da taxa de aprendizagem ( learning-rate ). Para isso, o fastai
possui uma fungdo que avalia a loss em fungdo da taxa de aprendizagem. Essa avaliacdo busca
pela maior variagdo da loss em funcdo do learning-rate (derivada da fungdo) para sugerir o que
seria a melhor taxa de aprendizagem (figura 4.12). O segundo passo é definir a quantidade de
épocas. No caso, realiza-se 10 a 15 épocas com os pesos dos neurdnios das camadas convolucio-
nais congelados, para atualizagdo da camada densa final, e 25 épocas permitindo que toda a rede
tenha seus pesos atualizados. Apés todos esses passos é possivel treinar a rede.

SuggestedLRs(valley=5. 24387472003 86028-A5)
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Figura 4.12: Learning Rate vs Loss I.1.

4.3 Meétricas de Avaliacao do Processo de Segmentacao

As métricas para avaliar o processo de segmentacdo diferem um pouco das métricas utilizadas
para avaliar um processo de classificacdo. Uma das métricas que exemplifica isso é a acurdcia
por pixel. Essa métrica leva em conta quantos pixels foram preditos de forma correta em relacdo
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ao rétulo, porém nao leva em conta as classes e nem suas respectivas dreas. Por exemplo, em
imagens que tem 90% da sua drea ocupada por uma classe denominada "plano de fundo", ndo
basta que a rede acerte 90% dos pixels, a rede deve ser avaliada quanto ao acerto por classe e
é por isso que se utiliza métricas como mloU mostrada na subse¢do 2.4.2 e F1-Score mostrada
na subsegdo 2.4.3, além da acurdcia para segmentagdo vista na subsecdo 2.4.4, em que o acerto
do "plano de fundo"é desconsiderado. Além de utilizar tais métricas, utilizou-se o método de
validacao cruzada (cross-validation) com 5 diferentes agrupamentos para reduzir o viés da rede.

4.3.1 Elaboracao dos Cendrios de Teste e Avaliacio dos Modelos e Bases de Imagens

Tendo em vista as métricas utilizadas para comparar a efetividade da segmentacdo da rede em re-
lagdo com os resultados obtidos por outros estudos e bases ptblicas, foram realizados os seguin-
tes cendrios de teste. Para todos os cendrios de teste utilizou-se os seguintes hiper-parametros.

¢ Tamanho das imagens (256, 256)
* Weight Decay - 0.01

* Learning-rate - le-4

* Batch Size - 8

Primeiro, validou-se o fluxograma apresentado na se¢do 4.2 e a arquitetura/modelo da rede apre-
sentado na subsecdo 4.2.2 aplicando o treinamento para os bancos de imagens UECFOODPIX
[20], UNIMIB16 [16], FOODSEG103 [3] e MyFood/PE_Foods [21]. Nesses treinamentos, foi se-
guido a risca a divisdo que os autores dos artigos fizeram dos dados de treinamento, validagao e
teste.

Ap6s validado, treinou-se o modelo utilizando trés diferentes tipos de agrupamento (Sprint 0,
Sprint 1 e Sprint 2) da base prépria BR-UMAS21. Essa comparacdo manteve todos os hiper-
parametros fixos e variou apenas a granularidade das classes para analisar seu efeito. Os hiper-
parametros fixos utilizados para os testes foram descritos acima. Apenas em um dos casos, no
Sprint 2, variou-se também a arquitetura ou backbone da rede. Foram testadas as redes Resnet34,
Resnet101, VGG16 e AlexNet.

Ao aplicar o fluxograma para os dados da base BR-UMAS21, utilizou-se também da técnica de
cross-validation explicada na subsegdo 2.4.1. A base de imagens foi separada em 60/20/20, o
que significa que 20% sdo dados fixos de teste e 20% variara a cada iteragdo do algoritmo para
validagdo. Ou seja, cada vez separa-se aleatoriamente quais amostras estardo no conjunto de 60%
e quais estardo no subconjunto de 20% para compor o conjunto de validagdo.
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Capitulo 5

Resultados

Utilizando o algoritmo de segmentacdo proposto no capitulo de Metodologia 4 e a biblioteca
Fastai [7] para implementagdo do modelo Deep Learning, foi possivel variar apenas o dataset de
entrada para encontrar as métricas de avaliagdo (também descritas na se¢do 4.3). O cédigo uti-
lizado para obter os resultados foi anexado e pode ser consultado no final do documento, no
Anexo I. O link de acesso do Github do projeto pode ser encontrado na referéncia [64] e o banco
de dados criado também pode ser acessado a partir da referéncia [24].

5.1 Avaliacdo do Modelo para as Bases de Dados Ptblicas

5.1.1 UECFoodPix

Mantendo a mesma proporgao dos dados de treinamento e teste, proposto no artigo [20] (detalhes
na subsecdo 4.1.2.1), foi possivel comparar o resultado obtido pelo nosso modelo e pelo préprio
artigo, conforme pode ser visto na tabela 5.1. Observa-se que o modelo implementado superou
os resultados obtidos no estudo [20], muito provavelmente porque a arquitetura Unet se adequou
melhor aos dados e comparacdo com DeepLab v3+. As técnicas de Data Augmentation utilizadas

no nosso modelo também foram bem eficientes.

Tabela 5.1: Comparagdo dos resultados para a base de dados UECFOODPIX.

Arquitetura Acurdcia mlIOU

Unet com Resnet34 (nosso) 71% 59%
DeepLab v3+ (artigo UECFOODPIX) 66,8% 55,5%

5.1.2 FoodSegl03

O mesmo foi feito para o dataset FoodSeg103 [3] (detalhes na subse¢do 4.1.2.2). A tabela 5.2
mostra o comparativo dos resultados. Nesse caso, nosso algoritmo nao foi capaz de superar
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o resultado obtido em [3], pois 0 modelo que apresentou melhor resultado possui mecanismos
de atengdo Transformers, que vem ganhando muita for¢a nos tltimos anos. Modelos de visdo
baseados em Transformers, como ViT, estdo atingindo estado da arte em varias tarefas, incluindo
a segmentacdo semantica de alimentos. Além disso, outra hipétese para a baixa performance é
que o nosso modelo poderia ter sido treinado mais épocas ou ter sido usado uma arquitetura

Resnet mais profunda, como Resnet101.

Contudo, se compararmos o resultado de mIOU (principal métrica de avaliagdo) obtido pelo mo-
delo FPN com Resnet50, nota-se que o resultado foi bem parecido, mostrando que nosso modelo

ndo destoou muito de outras arquiteturas similares.

Tabela 5.2: Comparagdo dos resultados para a base de dados FoodSeg103.

Arquitetura Acurdcia mIOU

Unet com Resnet34 (nosso) 52% 26%
FPN com Resnet50 (artigo FoodSeg103) 382%  27,8%
SeTR com ViT-16/B (artigo FoodSeg103) 52,7% 41,3%

5.1.3 UNIMIB16

Apesar de [16] ser um estudo mais antigo, de 2016, o banco de imagens construido continua
sendo relevante para avaliar modelos de segmentacdo semantica. Este foi criado em ambientes
controlados e cuidadosamente anotado, portanto espera-se que os resultados sejam superiores
em relagdo a UECFOODPIX e FoodSegl103. A tabela 5.3 mostra a comparacdo dos resultados
obtidos, revelando mais uma vez que o nosso modelo superou o implementado no artigo. Os
dados foram organizados conforme descrito na subsecdo 4.1.2.3.

Tabela 5.3: Comparagdo dos resultados para a base de dados UNIMIB16.

Arquitetura Acuricia mIOU

Unet com Resnet34 (nosso) 85% 64%
SVM + AlexNet (artigo UNIMIB16)  78,9% -

Mesmo que a métrica mIOU encontrada nesse caso (mIOU = 64 %) supere o resultado de UEC-
FOODPIX (mIOU = 59%), percebe-se que ainda nédo foi encontrado um modelo bom o suficiente
para colocar um sistema de reconhecimento de alimentos em produgdo, ja que mIOU abaixo de
75% nao costuma ser confidvel. Uma possivel explicacdo para isso é o alto niimero de classes de
alimentos nesses datasets (entre 70 e 100 classes), aliado ao baixo ntimero de imagens dos bancos
(entre 1k e 10k imagens). Dessa forma, ndo ha nenhum modelo encontrado capaz de aprender

esta tarefa tdo complexa.
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Outra possivel resposta para tamanha dificuldade em reconhecer os alimentos é o desbalancea-
mento das classes do banco, ja que classes que aparecem menos sao naturalmente mais dificeis de
aprender e podem reduzir a métrica. Além disso, ha uma dificuldade inerente na tarefa de seg-
mentagdo semantica de alimentos: frequentemente aparecem alimentos dificeis de serem iden-
tificados, até por um ser humano. Nesses casos (ndo tdo raros), o sistema se confunde e reduz

bastante a métrica de avaliagao.

Mesmo nesse dataset limpo, bem organizado e razoavelmente balanceado, isso acontece. A figura
5.1 mostra que alimentos comuns e com caracteristicas claras possuem predigdo excelente (ma-
carrdo, vagem e couve tiveram predigdo parecida com o fundo verdade). J4 o alimento verde ndo
teve uma saida desejada, e com razdo: apds analisar a imagem, ndo conseguimos determinar se
esse alimento é frango ou batata, explicando porque a métrica mIOU foi bastante reduzida nesse
exemplo. E interessante pontuar que esse tipo de imagem ocorre vérias vezes e explica porque a
saida da rede neural foi ruim. Talvez com mais dados de treinamento e um banco mais robusto,
o modelo fosse capaz de escolher entre os dois alimentos (batata e frango), ao invés de predizer

véarios alimentos diferentes.

Original Mask Prediction
o 0 0
50 50 1 50
100 100 A 100
150 ¢ 150 150
200 . 200 A 200
250 250 1 - 50

0 5 100 150 200 250 0 S0 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura 5.1: Mask representa o fundo verdade esperado, enquanto Prediction mostra a saida do
nosso modelo. Nota-se que a detecgdo do alimento da mdscara verde foi ruim, porém os outros

tiveram resultados aceitveis.

514 MyFood

Esta, talvez, é a base de dados mais interessante de se testar, ja que foi criada por brasileiros, com
o intuito de conter alimentos tipicos da nossa culindria. Apesar do entusiasmo, a base contém
apenas 9 classes de alimentos (mais detalhes na subsecdo 4.1.2.4), o que facilita bastante a tarefa
de segmentagdo semantica e ndo representa bem os dados esperados por um sistema que opera
no mundo real. Os resultados confirmam essa hipdtese, conforme mostra a tabela 5.4:
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Tabela 5.4: Comparagao dos resultados para a base de dados MyFood.

Arquitetura Acuricia mIOU
Unet com Resnet34 (nosso) 88% 85%
MASK RCNN com Resnet101 (artigo MyFood) - 70%

Nosso modelo foi mais uma vez capaz de superar os resultados do estudo MyFood [21]. Mesmo
que o artigo seja recente e use arquiteturas atualizadas e capazes de serem estado da arte (como
por exemplo MASK RCNN), nosso algoritmo leva vantagem por ser implementado com a bi-
blioteca Fastai [7]. Esta é muita coesa e usa técnicas avangadas para treinar modelos de forma
rapida, como o Fit-one-cycle. Porém, acredita-se que o grande diferencial sejam os métodos de
Data Augmentation padroes da biblioteca, o que faz o modelo generalizar melhor, e a implemen-
tagdo personalizada da arquitetura UNET, que é bastante eficiente e otimiza os resultados.

5.2 Avaliacdo do Modelo para a Nova Base BR-UMAS21

Resumindo os resultados da segdo anterior 5.1, nota-se que o algoritmo de segmentagado imple-
mentado foi bastante eficiente, superando 3 de 4 artigos que criaram as bases de dados publicas.
Tendo isso em visto, é seguro testar o mesmo algoritmo com o dataset de alimentos tipicos brasi-
leiros.

Recordando o capitulo de Metodologia 4, o dataset BR-UMAS21 foi organizado de trés formas,
cada uma sendo representada por um Sprint. Cada Sprint agrupa as classes dos alimentos em
niveis granulares diferentes e os detalhes podem ser revistos na subsegdo 4.1.4. Além disso, foi
utilizado Cross-Validation em todos os Sprints e manteve-se o algoritmo de segmentagdo usado
na validagao das bases ptublicas..

521 Sprint0

O primeiro cendrio de testes envolve pouca ou quase nenhuma altera¢do na base de dados origi-
nalmente anotada. Conforme visto na subsegdo 4.1.4.1, Sprint 0 manteve as classes originais de

cada alimento.

Usando a técnica de Cross-Validation para evitar qualquer viés inerente aos dados, foi possivel
verificar o desempenho do algoritmo de segmentagdo usando UNET com Resnet34 nas 477 ima-
gens, sendo 60% delas usadas no treinamento, 20% na validagdo e 20% nos testes. A tabela 5.5 a
seguir mostram os resultados obtidos seguindo o algoritmo ja descrito na segdo 4.2.
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Tabela 5.5: Validagao cruzada para os dados do Sprint 0.

Cross-Validation Fold Dataset Acuricia mIOU

1 Validagao 47,7% 14,6%
Teste 49,1% 16,8%

2 Validacao 50,2% 14,6%
Teste 46,8% 15,9%

3 Validagao 48,2% 14,9%
Teste 49% 15,3%

4 Validagao 52,4% 15,1%
Teste 48,6% 17,1%

5 Validacao 46,1% 12,88%
Teste 48% 16,3%

Média Validacao 48,9% 14,4%

Teste 48,3% 16,3%

Avaliando apenas os dados de teste, mIOU médio foi de apenas 16,3%, um valor muito baixo.
Isso mostra um caso tipico de underfitting, onde o modelo néo foi capaz de aprender a tarefa com
os dados de treinamento usados. Fazendo uma breve comparagdo com os outros datasets ptblicos
vistos na secdo 5.1, nota-se que os mIOUs encontrados também foram baixos, porém superiores
a 16,3%. Isso ocorreu muito possivelmente devido a qualidade e quantidade dos dados. Nossa
base de dados tinha apenas 477 imagens para 77 classes de alimentos, uma propor¢do muito
baixa. Ja as bases ptublicas mencionadas estdo na faixa de 7-10k imagens para 100 classes de

alimentos.

Outro fator que contribui para abaixar a qualidade dos dados é a classe de alimentos "Alimento-
NaoRegistrado". Essa classe engloba todo alimento que destoa do padrao e é dificil de identificar.
Por exemplo, uma berinjela sobreposta por queijo e tomate ndo pode ser classificada como be-
rinjela, pois seu aspecto visual se difere de uma berinjela padrdo. Para ndo aumentar muito
o nimero de classes de alimentos, é necessdrio criar uma que englobe todos esses alimentos
"diferentes". Portanto, ter uma classe que ndo possui caracteristicas bem definidas dificulta a

aprendizagem da rede.

A fim de verificar todo o potencial dos dados de treinamento, foi treinada uma rede com uma
divisdo mais simples dos dados, apenas 80% de treinamento e 20% de teste. O resultados foram
bem similares a média da validagdo cruzada, com 50% de acurdcia e 17,35% mIOU. Os gréficos
da figura 5.2, extraidos da ferramenta WandB [66], mostram como foi a evolugdo das métricas ao

longo do treinamento.
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valid_loss acc_segmentation miou

step step

Figura 5.2: Valid loss representa a func¢do de custo para os dados de teste, acc segmentation repre-
senta acurdcia e miou representa mIOU.

Conforme ja mencionado, a métrica mIOU foi muito baixa e significa que o modelo ndo apren-
deu a classificar e segmentar alimentos, dada a dificuldade inerente de classificar alimentos e a
complexidade do banco de dados (poucas imagens e muitas classes). A figura 5.3 confirma a hi-
pétese, mostrando as predi¢des da rede para diversas imagens do dataset de teste. Nota-se a falta
de consisténcia ao detectar diversas classes de alimentos, principalmente aquelas que aparecem
menos. Porém, para imagens mais simples, com apenas um alimento, percebe-se que foi possivel

segmentar com precisdo (primeira imagem com macarrdo). Apesar da dificuldade de classificar

os alimentos, o algoritmo foi capaz de diferenciar o que é alimento e o que néo é.

Figura 5.3: Imagens a esquerda sao as fotos originais do dataset de teste e imagens a direita sao
as predi¢des da rede neural.

5.2.2 Sprint1

Tendo em vista as hip6teses mencionados para a baixa performance do modelo no Sprint 0, uma
possivel abordagem é reduzir o niimero de classes de alimentos, j4 que o banco ndo tem imagens
suficientes para que a rede aprenda sobre todas elas. Conforme ja explicado na subsegao 4.1.4.2,
Sprint 1 agrupou as classes de alimentos em 16 grandes grupos. Mantendo o mesmo algoritmo
de segmentacdo e de validagdo cruzada, obteve-se os resultados da tabela 5.6.
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Tabela 5.6: Validagao cruzada para os dados do Sprint 1.

Cross-Validation Fold Dataset Acuridcia mIOU

1 Validagao 69,1% 37%
Teste 65,8% 33,7%
2 Validagado 68,4% 34,6%
Teste 67,1% 35,4%
3 Validagédo 63,8% 32,7%
Teste 64,1% 33,5%
4 Validacao 64,3% 29,5%
Teste 68,4% 36,7%
5 Validagao 64,3% 33,9%
Teste 65,9% 33,8%
Média Validagédo 66% 33,5%
Teste 66,3% 34,6%

Nota-se uma melhoria consideravel no resultado do mIOU médio (igual a 34,6%), em compara-
¢do com os 16,3% do Sprint 0. Isso mostra de forma objetiva como a granularidade das classes
do banco de dados prejudica a performance, ainda mais para uma tarefa tao dificil como seg-
mentacdo de alimentos, em que é necessrio uma grande variedade de imagens representando
o mesmo alimento, para que assim o modelo aprenda todas as suas caracteristicas e diferentes

modos de preparo.

A fim de verificar todo o potencial dos dados de treinamento, foi treinada uma rede com uma
divisdo mais simples dos dados, apenas 80% de treinamento e 20% de teste. O resultados foram
bem melhores em relacdo a média da validacdo cruzada, com 73% de acurécia e 45% mIOU. Os
gréficos da figura 5.4 mostram como foi a evolugdo das métricas ao longo do treinamento.

Figura 5.4: Valid loss representa a func¢do de custo para os dados de teste, acc segmentation repre-
senta acurdcia e miou representa mIOU.

Com um melhor resultado de segmentacdo semantica, ja é possivel ver que a rede é capaz de
identificar corretamente alguns pratos de alimento, conforme mostra a figura 5.5. Mesmo que seja
uma tarefa mais simples, onde sdo identificados apenas grupos de alimentos ao invés do alimento
em si, ja é possivel expandir isso para aplicagdes que avaliam a dieta do brasileiro: pratos com os
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macronutrientes desbalanceados ou falta de legumes podem indicar que é necessdrio intervir e
ajudar este paciente. Apesar do otimismo e de vérios pratos de alimento terem sido identificados
completamente, ainda seria necessdrio aumentar a base de dados e melhorar a métrica mIOU
para colocar um sistema desse em producéo.

Figura 5.5: Imagens a esquerda sdo as fotos originais do dataset de teste e imagens a direita sdo

as predicdes da rede neural.

Uma outra forma de analisar os resultados obtidos desse Sprint é entender como foi a perfor-
mance de cada classe. A tabela 5.7 mostra a métrica fl-score para cada grupo e a média micro e

macro final.
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Tabela 5.7: Avaliagdo fl-score para cada grupo de alimento. A coluna support mostra quantas
vezes determinado pixel de uma classe aparece nas imagens de teste.

Precision Recall Fl-score Support

AlimentoNaoRegistrado 0.16 0.11 0.13 1035158
TiposArroz 0.78 0.74 0.76 676648
Leguminosas 0.76 0.77 0.76 736392
Frutas 0.53 0.33 0.41 35153
Legumes 0.71 0.68 0.69 1035158
Batatas 0.69 0.67 0.68 676648
Pure 0.83 0.48 0.60 736392
Salada 0.76 0.83 0.79 35153
CarneAnimal 0.74 0.83 0.78 1035158
Massa 0.81 0.56 0.66 676648
Queijos 0.08 0.38 0.13 736392
Farofa 0.37 0.53 0.44 35153
Ovo 0.85 0.63 0.73 1035158
Paes 0.65 0.49 0.56 676648
Torta 0.01 0.02 0.01 736392
Caldos 0.76 0.13 0.23 35153
Micro Avg 0.72 0.71 0.72 2953743
Macro Avg 0.59 0.51 0.52 2953743
Weighted Avg 0.72 0.71 0.71 2953743

Fica entendido pela andlise das colunas f1-score e support que, quanto mais vezes a classe aparece
no banco de dados, melhor é o resultado. Observe que a detec¢do de arroz, leguminosas, carne
e salada é muito boa, pois esses alimentos aparecem muito. J4 queijos, torta e caldos aparecem
pouco e o modelo ndo aprendeu a detectd-los, prejudicando a média final. Isso mostra que é
necessario trabalhar ainda mais para o balanceamento do banco, porém é uma tarefa particular-
mente dificil no contexto dos alimentos. Imagine, por exemplo, que todo prato que contém a
classe "farofa"também vem acompanhada de "tiposArroz"e "leguminosas”. Aumentar o niimero
de imagens com "farofa'"significa também aumentar as classes que ja aparecem muito, impli-
cando em manter o mesmo desbalanceamento. E necessario encontrar um niimero minimo de
vezes que a classe deve aparecer no banco para que o resultado seja de qualidade, mesmo que o
desbalanceamento seja inerente nesse caso.

Outra classe que parece prejudicar a performance final do modelo é a classe "AlimentoNaoRe-
gistrado", conforme ja explicada na subsecdo 5.2.1 Sprint 0. Como o modelo fica confuso em
identifica-la devido a falta de padrdes e por abranger intimeros alimentos diferentes, seu f1-score
foi de apenas 13%, contribuindo para reduzir a média final.

Foram feitos alguns testes para verificar se a remogdo das imagens com a classe "AlimentoNao-
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Registrado"melhoraria o resultado. Porém esse tipo de teste vem com um custo, j& que muitas
imagens deveriam ser removidas da base. Apesar desse prejuizo, notou-se que os resultados fo-
ram melhores, com mIOU de 50%. Apesar da melhoria de 5%, outra vantagem foi identificada:
a média macro do f1 score, que representa a qualidade do modelo ao classificar todas as classes
possiveis, aumentou consideravelmente de 52% para 60%. Isso mostra que retirar a confusao
causada por "AlimentoNaoRegistrado"melhorou o entendimento do modelo sobre os outros ali-
mentos e diminuiu os desbalanceamento entre estes.

5.2.3 Sprint2

Ja sabendo do sucesso do experimento feito no Sprint 1, decidiu-se reduzir ainda mais a granu-
laridade das classes para apenas 4 grandes grupos de alimentos: carboidratos, proteina, vegetais
e frutas. Essa separagdo menos especifica também poderia resultar em aplica¢des para avaliacao
de dietas, sendo possivel identificar como a pessoa se alimenta e qual a proporg¢do do seu prato
para cada um dos macronutrientes predominantes nos grupos alimentares desse Sprint 2. Man-
tendo o mesmo algoritmo de segmentagdo e de validagdo cruzada, obteve-se os resultados da
tabela 5.8.

Tabela 5.8: Validacado cruzada para os dados do Sprint 2.

Cross-Validation Fold Dataset Acuridcia mIOU

1 Validacao 80,4% 57,4%

Teste 78,4% 57,2%

2 Validagado 78,9% 60,7%

Teste 79,1% 58,5%

3 Validagéo 75,3% 56,2%
Teste 79,1% 58%

4 Validacao 79,5% 63,9%

Teste 80,9% 61,5%

5 Validacéao 81,1% 57,6%

Teste 79,6% 58,4%

Média Validagédo 79% 59,1%

Teste 79,4% 58,7%

Novamente, reduzir o nimero de classes resultou em um mIOU muito maior, dessa vez che-
gando a 58,7% nos dados de teste. Isso ja se torna uma métrica razoavel para o problema, sendo
este modelo capaz de identificar diversos pratos de alimento e os grupos de alimentos contidos
neles. A figura 5.6 mostra os resultados para algumas imagens da base de teste.
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Figura 5.6: Imagens a esquerda sao as fotos originais do dataset de teste e imagens a direita sdo
as predicdes da rede neural.

Novamente, para analisar o potencial maximo dos dados de treinamento, foi feita uma divisao
mais simples em 80% de dados de treinamento e 20% de teste, ao invés de usar cross-validation. As
métricas superaram a validagdo cruzada, com 84% de acuracia e 66% de mIOU, ja que mais dados
estavam disponiveis para o treinamento. A seguir, na figura 5.7, é possivel ver essas métricas ao
longo das épocas.

valid_loss ace_segmentation miou

Figura 5.7: Valid loss representa a func¢do de custo para os dados de teste, acc segmentation repre-
senta acurdcia e miou representa mIOU.

A andlise da performance de cada classe separadamente é interessante nesse caso também, para
entender o que pode ser melhorado na basa de treinamento. Pela tabela 5.9, nota-se que a baixa
quantidade de frutas prejudicou a média final do modelo, sendo necessério anotar mais imagens
com esses alimentos.
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Tabela 5.9: Avaliagdo fl-score para cada grupo de alimento. A coluna support mostra quantas
vezes determinado pixel de uma classe aparece nas imagens de teste.

Precision Recall Fl-score Support

Carbs 0.87 083 085 1035158
Proteina 0.81 082 082 676648
Vegetais 0.85 089 087 736392

Frutas 0.53 041 047 35153
Micro Avg 0.84 084 084 2483351
Macro Avg 0.77 074 075 2483351

Weighted Avg ~ 0.84 084 084 2483351

Por fim, foi realizada uma tltima andlise com os dados desse Sprint 2. Para justificar a esco-
lha do algoritmo de segmentacdo semantica com UNET e backbone Resnet34, foram feitos vérios
testes mudando a arquitetura backbone responsével por codificar as caracteristicas das imagens.
A tabela 5.10 mostra a média da validagdo cruzada para os dados de validagdo e teste em cada
arquitetura diferente. Além disso, esse mesmo resultado pode ser visto de forma gréfica nas
figuras 5.8, 5.9 e 5.10.

Tabela 5.10: Média da Validagdo cruzada para diferentes arquiteturas e usando os dados de trei-
namento do Sprint 2.

Arquitetura  Dataset Acuriacia mIOU

RESNET34 Validagao 79% 59,1%
Teste 79,4% 58,7%

RESNET101 Validacao 75,7% 57,5%
Teste 78,5% 60,1%

VGG-16 Validagdo  74,2% 54,8%
Teste 76,1% 55,7%

AlexNET  Validacao 68,4% 49%
Teste 68,1% 45,9%
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Figura 5.8: Comparacao da funcado de custo para diferentes arquiteturas backbone do modelo Unet
de segmentagdo semantica. Nota-se que Resnet34 teve bom desempenho e é umas das redes
menos custosas computacionalmente. E curioso observar que redes maiores, como Resnet101,

necessitam de muito mais épocas para convergirem.
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Figura 5.9: Comparacao da acurdcia para diferentes arquiteturas backbone do modelo Unet de
segmentacdo semantica.
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Figura 5.10: Comparagdo do mIOU para diferentes arquiteturas backbone do modelo Unet de

segmentacdo semantica.

Apesar de intimeras possibilidades de arquitetura hoje em dia, Resnet34 mostrou ter um bom
compromisso entre custo computacional e desempenho. Por ser uma arquitetura extremamente
eficiente, resultou na melhor acuracia para os dados de teste e 0 segundo melhor mIOU, atrés
apenas do seu similar Resnet101 (mesma arquitetura, porém maior e computacionalmente mais
pesada). Isso justifica porque foi escolhido esse backbone como padrao no algoritmo de segmen-

tacdo implementado.
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Capitulo 6

Conclusoes

Dada toda a contextualizagdo do problema e possiveis aplicag¢des, ficou claro que segmentagao
semantica de alimentos é uma 4rea muito interessante de se estudar e aperfeicoar. H4 varias
formas de usar essa solucdo em aplicagdes diferentes na sociedade, entre elas avaliagdo de di-
eta, ajuda no emagrecimento e auxilio para diabéticos contarem carboidratos em suas refei¢des.
Apesar de existirem varios estudos no mundo inteiro, no Brasil ainda é muito escasso, sendo

necessario explorar ainda mais as nuances da culindria brasileira e criar base de dados robustas.

Com isso em mente, foi criado nesse estudo uma base de imagens que representa o cotidiano do
brasileiro, sem se preocupar em buscar imagens em ambientes controlados. Para isso, também
foi desenvolvida uma ferramenta que ajuda na anotacao e criacdo dos fundos verdades de cada
foto. Com o banco de imagens em maos, foi necessario explorar a literatura e encontrar modelos
de aprendizagem profunda que fossem capaz de segmentar e classificar objetos em uma imagem
(nesse caso, alimentos), como o modelo Unet e o backbone Resnet34.

Foram feitos varios testes desse modelo escolhido, usando um algoritmo de segmentacéo fixo.
Primeiro avaliou-se a qualidade do modelo em datasets ptblicos, em que foi possivel comparar a
performance do nosso modelo com o resultado dos artigos que criaram essas bases. Essa etapa
foi extremamente positiva, ja que nosso trabalho conseguiu superar as métricas de 3 de 4 bases
publicas testadas na tarefa de segmentacdo de alimentos.

Apbs a confirmacdo que o algoritmo implementado era robusto, foram feitos 3 grandes testes na
base de alimentos criada com alimentos brasileiras, sendo cada teste nomeado como um Sprint
diferente. Primeiro, no Sprint 0, cada alimento era representado por uma classe, e foi obser-
vado um baixo desempenho devido ao grande niimero de classes e baixo ntimero de imagens
no dataset. Apods esse teste, no Sprint 1, agrupou-se alimentos parecidos em grupos maiores, re-
duzindo, portanto, a granularidade do banco para apenas 16 classes distintas de alimentos. Isso
fez que a performance aumentasse consideravelmente, mostrando que é necessario coleta mais
imagens para criar um modelo robusto que é capaz de identificar e classificar cada alimento se-
paradamente (grau maximo de granularidade). No Sprint 2, reduziu-se ainda mais o ntimero de
classes, em apenas 4 grandes grupos alimenticios. O resultado mostrou o esperado: o desempe-
nho melhorou ainda mais. Além dos testes mencionados, foi feito um comparativo para justificar
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a escolha do modelo Unet com backbone Resnet34. Usando os dados do Sprint 2, verificou-se que
Resnet34 representa um bom compromisso entre custo computacional e desempenho, compa-
rado a Resnetl101, VGG16 e AlexNet.

Por fim, conclui-se que foi aprendido as melhores praticas no desenvolvimento de redes neurais
com aprendizagem profunda. Técnicas como Data Augmentation, Focal Loss, Cross-Validation e
Fit-one-cycle foram usadas no algoritmo de segmentacédo e ajudaram na obtenc¢do do resultados
expressivos. Além disso, foi necessario entender a fundo o funcionamento de bibliotecas de Deep
Learning, como Fastai e Pytorch, contribuindo bastante para o aprendizado pratico da disciplina.
Outro grande ganho desse projeto foi entender como a qualidade dos dados afeta os resultados
do modelo. Independente se é usado uma boa ferramenta, realizar uma tarefa em que os dados
de treinamento sdao mal anotados ou inconsistentes se torna muito dificil.

6.1 Perspectivas Futuras

Apesar de bons resultados terem sido obtidos nos Sprints 1 e 2, ainda ha muito espago para me-
lhoria, principalmente para o caso do Sprint 0, em que cada alimento é representado por uma
classe. Ha trés proximos passos: aumentar o banco de dados, organizé-lo melhor (eliminando
imagens complexas e confusas) e retirando anotagdes inconsistentes do banco. Sugere-se focar
em estratégias focadas na melhoria dos dados, mantendo o algoritmo de segmentagéo fixo, con-
forme sugerido pela abordagem Data-Centric.

Ainda que as métricas mIOU obtidas nos Sprints 0, 1 e 2 ndo tenham sido altos, eles foram
condizentes com outros estudos que realizaram segmentagdo semantica de alimentos. Inclusive,
no estudo FoodSeg103 [3] é mostrado um comparativo do mIOU com a tarefa de segmentacao
semantica de objetos de cena (poste, ruas, edificios), mostrando como é desafiador encontrar
modelos capazes de segmentar alimentos de forma robusta (ver Figura 6.1). Isso mostra que hé
um grande espaco para explorar essa drea, lembrando que ainda é necessério ter bases de dados
especificas de cada culindria para criar aplicagdes relevantes.

‘ Methods | Cityscapes | FoodSeg103 | gap
CCNet 79.0 35.0 34.0
Sem-FPN 74.5 27.8 46.7
SeTR 77.9 41.3 36.6

Table 4: Semantic segmentation results on Cityscape [8] and
our FoodSeg103, showing that our FoodSeg103 is much more
challenging than the object image dataset for the task of se-
mantic segmentation.

Figura 6.1: Comparagdo do mIOU entre segmentagdo semantica de alimentos e objetos de cena.
Nota-se na tltima coluna a diferenga expressiva de resultados e como é desafiadora essa tarefa
de identificacdo de alimentos [3].

Além das melhorias na segmentacdo semantica, ainda é preciso trabalhar em técnicas para esti-
mar a quantidade de nutrientes a partir de uma imagem. Isso envolve estudar disciplinas como
reconstrugdo 3D, oclusdo, relagdo entre o peso do prato e a imagem, obtengdo de informagdo a
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partir de videos e impacto social de tal aplicagao.
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[ ]1:

[]:

[ ]:

I.1 DIABETES LEARNING
isGoogleColab = True
I.2 Notes
¢ check these blog posts: https://muellerzr.github.io/fastblog/ and his course:
https:/ /walkwithfastai.com/intro.contribute
* learner.export() already save all the transforms that will be applied during inference time,
so it is not necessary to resize or normalize stats. If running outside the model out-
side fastai, check: https://forums.fast.ai/t/do-we-need-to-normalize-single-image-before-
running-predict-function-on-it/44301/4
* to_fpl6() is mixed precision
e item_tfms already apply the resize before collating the images in a batch. So it is not neces-
sary to do this manually
* aug_tfms will only be applied on train_dl. validation and test will not be affected
e test_dl is a testing dataloader that uses the same transforms as train_dl and valid_dl, but
with new data
¢ check images cleaner in the future
* cross validation: check walkwithfastai video 3 or https://forums.fast.ai/t/is-it-possible-
to-implement-cross-validation-in-fastai/44961/15 or  https://forums.fast.ai/t/am-i-
doing-k-fold-cross-validation-right/84738 /6
e stratification in Kfold and Train_Test split for Multi Label problems is not straighforward.
Check http:/ /scikit.ml/index.html#. Use for now balanced datasets!!!!
I.3 Installation
I.3.1 Kill all other GPU sessions
Run the first time this cell. Then, restart your session and run again the notebook without this
code.
#lkill -9 -1
I.3.2 Keep Session Alive

Put this javascript code in the browser console

# function ClickConnect(D{

#
#

console.log("Working");

document . querySelector("#top-toolbar > colab-connect-button").shadowRoot.

—querySelector("#connect").click()



[ ]:

[]:

[]:

# } setInterval (ClickConnect,300000)

1.3.3 Update ipython/ipykernel (Colab)

The Colab session can fail when running the first time this cell. Just run it a second time.

# This magic cell should be put first in your coladb notebook.
# It’ll automatically upgrade colab’s really antique ipython/ipykernel toy
~their

# latest versions which are required for packages like ipyexperiments

# from packaging import version
# import IPython, ipykernel
# IPython.__version__

# if version.parse(IPython.__version__) <= version.parse("5.5.0"):

# Ipip install -q —-—upgrade ipython

# !pip install -q —-upgrade ipykernel
# import o0s

# tmport signal

# 0os.kill(os.getpid(), signal.SIGTERM)

# print (f"ipykernel=={ipykernel.__version__}")
# print (f"IPython=={IPython.__version__}")

# new (large)

# Ipip install ipyexperiments

# new (large)

# from ipyexperiments import IPyExperimentsPytorch
# exp = IPyExperimentsPytorch()

I.3.4 Check GPU e CPU RAM

if isGoogleColab:

import torch
from pynvml import *
nvmlInit ()
def log_mem():
h = nvmlDeviceGetHandleByIndex(0)
info = nvmlDeviceGetMemoryInfo (h)
print (£’GPU total Memory : {info.totall}’)
print (£’GPU free Memory : {info.free}’)



print (£’GPU Memory used : {info.used}’)
torch.ones (1) .to(0)
log_mem()

Invidia-smi

GPU total Memory : 17071734784

GPU free Memory : 16223305728

GPU Memory used : 848429056

Thu Jun 3 21:09:08 2021

o +
| NVIDIA-SMI 465.27 Driver Version: 460.32.03 CUDA Version: 11.2 |
|- e e +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pur:Usage/Capl Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| I I MIG M. |
I =+= + I
| 0 Tesla P100-PCIE... Off | 00000000:00:04.0 Off | 0 |
| N/A  51C PO 39W / 250W | 809MiB / 16280MiB | 1% Default |
| I | N/A |
e o e +
o +
| Processes:

| GPU GI CI PID Type Process name GPU Memory |
| ID 1ID Usage I
| I
e +

1.3.5 Mount the Google Drive to Google Colab

[ 1: if isGoogleColab:
from google.colab import drive
drive.mount (’ /content/drive’, force_remount=True)
path_to_drive = "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/"
sys.path.append(path_to_drive + ’DiabetesLearning/’) #make src files,

—importable

else:

path_to_drive = "./"

Mounted at /content/drive



[]:

[]1:

[]:

[ ]:

#lunrar © "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/DiabetesLearning/
—augmentedDataset_v2.rar" "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/
~DiabetesLearning/"

#lunrar z "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/DiabetesLearning/
—augmentedDataset.rar" # extrai local

#lunzip "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/DiabetesLearning/database.
—2zip" -d "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/DiabetesLearning/"

I.3.6 Install Deep Learning libraries

# !pip install torch==1.7.1
# Ipip install fastai==2.3.1
# Ipip install wandd

##restart runtime!!!

import sys; print(’Python:’,sys.version)
import torch; print(’Pytorch:’,torch.__version__)

import fastai; print(’Fastai:’,fastai.__version__)

Python: 3.7.10 (default, May 3 2021, 02:48:31)
[GCCc 7.5.0]

Pytorch: 1.7.1

Fastai: 2.3.1

I.4 Train your model

%reload_ext autoreload
Jhautoreload 2

Jmatplotlib inline

from fastai.basics import *

from fastai.callback.all import *
from fastai.vision.all import =*
from fastai.callback.wandb import *
import torch

import torchvision

from PIL import Image

import wandb

wandb.login()

wandb: Currently logged in as: (use “wandb login

--relogin” to force relogin)



[]1:

[]:

[ ]:

[ ]1:

[]1:

True

1.4.1 Data

path = path_to_drive + ’DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/’
path_anno = path + ’gt/’
path_img = path + ’done/’

#funcao que pega a imagem de anotacoes correspondente, dado a imagem originaly,
—~de entrada

# get_y_fn = lambda = : path_anno + °/’° + f’{z.stem}_GT.png’

np.random.seed(2) #mesma semente para todas as vezes que ezecutar

randomSeed = 2

label_fnames = get_image_files(path_anno)
print(label_fnames[:3])
fnames = get_image files(path_img)

print (fnames[:3])
len(fnames), len(label_fnames)

[Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/gt/570_GT.png'),
Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/gt/562_GT.png'),
Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/gt/136_GT.png')]
[Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/done/158.jpg'),
Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/done/547.jpeg'),
Path('/content/drive/My Drive/Colab
Notebooks/DiabetesLearning/dataset_v1/sprint5/done/168. jpg')]

(431, 431)

codes = np.loadtxt(path + ’classesNumber.txt’, dtype=str,
—~delimiter=’\n’,encoding=’"utf’)

codesId = [code.split(": ")[0] for code in codes]

codes = [code.split(": ")[1] for code in codes] #pega apenas o nmome de caday
—~classe e ignora o ID

len(codes)



[]1:

[ 1:

[]1:

5

### fiz GT ids: masks must be [0, 1, ..., K-1] where K is the number of,

—categories

def createAdjustedGroundTruthIds(fnames):

"Gather the codes from a list of “fnames™"

vals = set()

for fname in fnames:

msk = np.array(PILMask.create(fname))

for val in np.unique (msk):

if val not in vals:
vals.add(val)
vals = list(sorted(vals))

for i,val in enumerate(vals):

adjustedGroundTruthIds[i]

def get_y_fn(item):

= vals[i]

"Grab a mask from a “filename® and adjust the pixels based ony

— adjustedGroundTruthIds™"

fn = path_anno + ’/’ + f’{item.stem}_GT.png’

msk = np.array(PILMask.create(fn))

mx = np.max (msk)

for i, val in enumerate(adjustedGroundTruthIds):
msk [msk==adjustedGroundTruthIds[i]] = val

return PILMask.create (msk)

adjustedGroundTruthlds
adjustedGroundTruthIds

{i

dict()

int(codesId[i]) for i in range(len(codes))}

# createddjustedGroundTruthIds (label_fnames)

# define colormap for masks

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 1))
fig.subplots_adjust(bottom=0.5)

cmap = matplotlib.colors.ListedColormap([np.random.rand(3,) for i in

—range(0,len(codes))])

cmaplist = [cmap(i) for i in range(cmap.N)]

cmaplist [0] (.75, .75, .75,

cmaplist[1]

1.0) # nao alimento -> cinza

"red" # nao registrado



cmaplist[2] "yellow" #arroz integral

cmaplist[3] = "blue" #arroz branco

cmaplist [4] "green" #feijao
cmap = matplotlib.colors.LinearSegmentedColormap.from_list(
’Custom cmap’, cmaplist, cmap.N)
bounds = [i-0.5 for i in range(0,len(codes)+1)] # intervalos devem conter
—apenas o numero inteiro, entao ir de 0.5 em 0.5

norm = matplotlib.colors.BoundaryNorm(bounds, cmap.N)

cb2 = matplotlib.colorbar.ColorbarBase(ax, cmap=cmap,
norm=norm,
spacing=’proportional’,
orientation=’horizontal’)

cb2.set_label (’Discrete intervals’)

N .

-0.5 05 15 25 35 45
Discrete intervals

fig.show()

[ 1: ### VISUALIZACAO DA MASCARA FICA COM A BORDA ESTRANHA, MAS ELA ESTA CORRETA,
—~COMO PODE SER VISTO NOS CODIGOS DO GROUND TRUTH

for idx in range(0,10):

fig = plt.figure(figsize=(8,8))

img = Image.open(fnames[idx])
arr = np.asarray(img)
fig.add_subplot(1,2,1)

ax1l.imshow(arr)

ax1

imgl = get_y_fn(fnames[idx]) # use this when ’adjustedGroundTruthIds’ sy
~necessary

# imgl = Image.open(get_y_fn(fnames[idx]))

arr = np.asarray(imgl)
fig.add_subplot(1,2,2)

axl.imshow(arr, cmap=cmap, norm=norm)

ax1



plt.show()

print ("Ground truth Codes", np.unique(arr,return_counts=False))

print (fnames[idx])
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I.4.2 Data Augmentation

[ 1: size = (256, 256)
item_tfms = [Resize(size, method=ResizeMethod.Squish, resamples=(Image.

~NEAREST, Image . NEAREST) )]

aug_tfms = aug_transforms(mult=1, flip_vert=True, size=size)
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1.4.3 Dataloaders

[ 1: # dataset balance method. choose one of them or none

lossClassWeights = None

sampler = None

#### load class weights from pickle ####

# with open( path + "classWeightsSprintl.pkl"”, ’rb’) as f:
# weights = pickle.load(f)

# classWeights = torch.FloatTensor(weights).cuda()

#### assign class weights empirically ####
# classWeights = torch.ones(len(codes)).cuda()
# classWeights[0] = 0.1

### 1. class weights in loss function ###
# lossClassWeights = classWeights

### 2. oversampling ### not yet implemented, check here https://forums.fast.ai/
~t/oversampling-in-fastai2/73721/14

# sampler = torch.utils.data.sampler.WeightedRandomSampler(classWeights,
—~len(classWeights))

# total_len_oversample = int(learn.data.c*np.maz(label_counts))

# dataloaders.train_dl.dl.batch_sampler =,
—BatchSampler (WeightedRandomSampler (weights, total_len_oversample), data.

wtrain_dl.batch_size,False)

[ 1: # get data split from files or function

#### split train/test randomly ###H#
#from sklearn.model_selection import train_test_split
#X_train, X_test, _, _ = train_test_split(fnames, label_fnames, test_size=0.2,,

—random_state=randomSeed, shuffle=True, stratify=None)

#### split by validation. izt ####

# testFiles = np.loadtzt (path + ‘validation.tzt’, dtype=str,,
~delimiter=’\n’, encoding="utf’)

# X _test = [file for file in fnames if file.name in testFiles]

#### split by filenames array from pickle ####

13



[ ]1:

[]:

[ 1:

[]1:

import pickle
with open(path + "testFilenamesSprintO.pkl", ’rb’) as f:
testFiles = pickle.load(f)

X test = [file for file in fnames if file.name in testFiles]

bs = 8 # batch size
gradientAcc = int(32/bs) # 32 is the final "batch size"

trainBlock = DataBlock(blocks=(ImageBlock, MaskBlock(codes)),
get_items=get_image_files,
splitter=FuncSplitter(lambda o: o in X_test),
get_y=get_y_=n,
item_tfms=item_tfms,
batch_tfms=[*aug_tfms, Normalize.

~from_stats(*imagenet_stats)])
dataloaders = trainBlock.dataloaders(path_img, path=path, bs=bs)

#### test dataloader ####

# testBlock = DataBlock(blocks=(ImageBlock, MaskBlock(codes)),

# get_items=get_<image_files,

# splitter=FuncSplitter(lambda o: o in X_test),
# get_y=get_vy_fn,

# ttem_tfms=item_tfms,

#
#

batch_tfms=[Normalize. from_stats(*imagenet_stats)])
testDataloaders = testBlock.dataloaders(path_img, path=path, bs=bs)

test_dl = dataloaders.test_dl(X_test, with_labels=True)

test_dl.vocab = codes

len(dataloaders.train_ds), len(dataloaders.valid_ds), len(test_dl.dataset)

(344, 87, 87)

dataloaders.train.show_batch(max_n=4, figsize=(7, 7), cmap=cmap,,

—norm=norm,alpha=0.9)

14
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[ 1: dataloaders.valid.show_batch(max_n=4, figsize=(7, 7), cmap=cmap,

—norm=norm,alpha=0.9)
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[ 1: test_dl.show_batch(max_n=4, figsize=(7, 7), cmap=cmap, norm=norm,alpha=0.9)
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1.4.4 Metrics

[ ]: from fastaiMetrics import acc_segmentation, MIOU

classes_index = range(l, len(codes)) #exclude background class at indez O

metrics = [acc_segmentation, DiceMulti, MIOU(classes_index, axis=1)]

1.4.5 Model

[ 1:|# EarlyStoppingCallback(monitor="miou’,patience=50) -> if patience ts tooy
whigh, this may cause error in learner.validate()
modelCallbacks = [ShowGraphCallback]

opt_func = Adam

17



[]:

[]:

[]:

[]:

[ 1:

# loss_func = CrossEntropyLossFlat(weight=lossClassWeights, axis=1)
loss_func = FocalLossFlat(weight=lossClassWeights, axis=1)

learner = unet learner(dataloaders, resnet34, loss_func=loss_func,
—opt_func=opt_func, metrics=metrics, cbs=modelCallbacks,

self_attention=False, act_cls=Mish).to_£fp32()

#learner.model [0] . load_state_dict(torch.load(path_to_drive + ’DiabetesLearning/
wtratningConfig/resnet3/_encoder-food101.h5°), strict=True); #load,
wprelrained from FOOD101

# learner.load(path + ’stage-2-brazilFoods’, strict=False)

# learner.load_state_dict(torch.load(path + ’stage-2-brazilFoods.pth’),
wstrict=False)

# learner.model.load_state_dict (torch.load(path + ’stage-2-brazilFoods.pth’),
~strict=False)

# test = Learner(dataloaders,resnet34)

learner.load(’stage-1-best’)

<fastai.learner.Learner at 0x7£78426d4e90>

I.4.6 Training

learner.lr_find()

<IPython.core.display.HTML object>

SuggestedLRs (1r_min=0.0001737800776027143, lr_steep=2.75422871709452e-06)
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[]:

[]1:

022 1

021 +

0.20 1

019 4

Loss

0.18 1

0.17 1

016 -

1077 10°% 102 10-# 10-32
Leaming Rate

lr = 9e-4
freezeEpochs = 10
unfreezeEpochs = 10
wd = le-2

learner.freeze()

run = wandb.init(project="diabetesLearning") # track machine learning,
—~ezxperiment

fitCallbacks = [WandbCallback(log=’all’), SaveModelCallback(every_epoch=False,
—monitor=’miou’, fname=’stage-1-best’,with_opt=True),
—GradientAccumulation(n_acc=gradientAcc)]

# learner. fit_one_cycle(epochs, slice(lr), pct_start=0.8, wd=wd,
wcbs=fitCallbacks)

# learner. fit_flat_cos(epochs, slice(lr), wd=wd,cbs=fitCallbacks)

learner.fine_tune(unfreezeEpochs, base_lr=1r, freeze_epochs=freezeEpochs,
~pct_start=0.3, wd=wd, cbs=fitCallbacks)

run.finish()

<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>

Better model found at epoch O with miou value: 0.5731584956649569.
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Better model found at epoch 1 with miou value: 0.5755332698295655.
Better model found at epoch 3 with miou value: 0.6010744271245897.

<IPython.core.display.HTML object>

Better model found at epoch O with miou value: 0.6059478123610755.
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[ ]1:

[]1:

[]1:

[]1:

[]1:

Better model found at epoch 6 with miou value: 0.6204306771670653.
Better model found at epoch 7 with miou value: 0.6322319609794893.

<IPython.core.display.HTML object>

VBox(children=(Label(value=' 1008.91MB of 1009.17MB uploaded (0.0OMB,
—~deduped)\r'), FloatProgress(value=0.99974...

<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>

<IPython.core.display.HTML object>

I.4.7 Fine-tunning (optional)

# import gc
# torch.cuda.empty_cache()
# gc.collect()

# learner = unet_learner(dataloaders, resnet34,.
~loss_ func=CrossEntropyLossFlat (azis=1), metrics=metrics, cbs=callbacks,
# wd_bn_bias=True).to_fp16()

# learner.load(’stage-1-best’)

learner .unfreeze()
# learner.lr_find()

lrs = slice(1r/400,1r/4)
epochs = 50
wd = le-2

#run = wandb.init (project="diabetesLearning"”) # track machine learning,
—experiment
fitCallbacks = [WandbCallback(log=’all’), SaveModelCallback(every_epoch=False,
—monitor=’acc_segmentation’,
—~fname=’stage-2-best’,with_opt=True) ,GradientAccumulation(n_acc=gradientAcc)]
# learner. fit_one_cycle(epochs, lrs, pct_start=0.3, wd=wd, cbs=fitCallbacks)
learner.fit_flat_cos(epochs, lrs, wd=wd, cbs=fitCallbacks)

run.finish()

<IPython.core.display.HTML object>
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/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/DiabetesLearning/fastaiMetrics.py:39:
RuntimeWarning: invalid value encountered in true_divide

iou_index = per_class_TP / (per_class_TP + per_class_FP + per_class_FN)

Better model found at epoch O with acc_segmentation value: 0.5323270559310913.

05 - — frain
valid
0.7
0.6 1
0.5 1
0.4 4
0.3 4
0.2

0.1 1

I}.D ) 1 ) 1 1 1 ] 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Better model found at epoch 1 with acc_segmentation value: 0.5447819232940674.

No improvement since epoch 1: early stopping
<IPython.core.display.HTML object>

VBox(children=(Label(value=' 1645.50MB of 1645.50MB uploaded (0.0O0MB
—deduped)\r'), FloatProgress(value=1.0, ma...

<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>

[ 1:|# learner.load(’stage-2-best’)
# learner.save(’stage-2-size350-bestEpoch’)
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1.4.8 FastAl Validation

[ ]: id2name = {k:v for k,v in enumerate(codes)} # faz uma lista que relaciona nome,

—e 1d

#### fastatr metrics mames

metricsNames = ["Loss", "Acc_Segmentation", "Dice", "Miou"]

#### add iou per class 1f you want

from fastaiMetrics import IOQOU

iouPerClass = []

for x in range(l,len(codes)): iouPerClass.append(I0U(x, codes[x], axis=1,,
—ignore_index=0)) #ignore background idz O

learner.metrics = metrics + iouPerClass

metricsNames += ["Iou " + codes[x] for x in range(l,len(codes))]

#### LOAD ONLY IF NECESSARY
# learner = unet_learner(dataloaders, resnet3/, metrics=metrics+iouPerClass)

# learner.load(’stage-1-best’)

[ J: #### check if model overfits ####

trainset = tuple(zip(metricsNames,learner.validate(dl=dataloaders.train)))

#### validate validsetl ####

validset = tuple(zip(metricsNames,learner.validate(dl=dataloaders.valid)))

"Trainset", trainset, "Validset", validset

<IPython.core.display.HTML object>
<IPython.core.display.HTML object>

[ 1: ('Trainset’',

(('Loss', 0.02755793370306492),

('Acc_Segmentation', 0.9537791013717651),
('Dice', 0.9573008065624846) ,
('Miou', 0.9422343328130169),
('Iou Carbs', 0.9327461677416321),
('Iou Proteina', 0.9141959532173162),
('Iou Vegetais', 0.9314359032125074),
('Iou Frutas', 0.921803159355188)),

'Validset',

(('Loss', 0.15403492748737335),
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[ ]1:

[ ]:

[]:

('Acc_Segmentation', 0.8400511741638184),
('Dice', 0.7950899679457022),

('Miou', 0.6651723648813872),

('Iou Carbs', 0.7581479285091804),

('Iou Proteina', 0.6981870425535122),
('Iou Vegetais', 0.7938424216521796),
('Iou Frutas', 0.3190084457606669)))

#### validate testset ####

# learner.dls.valid = test_dl

# testset = tuple(zip(metricsNames, learner.validate(dl=test_dl)))
# "Testset'", testset

dl = dataloaders.valid

learner.show_results(dl=dl, figsize=(15,15), max_n=40, cmap=cmap,

—norm=norm,alpha=0.8)

<IPython.core.display.HTML object>
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[ ]1:

[ ]1:

[]:

[]:

[ ]1:

[]:

# interp = Interpretation. from learner(learner, dl=test_dl)
# losses,idzs = interp.top_losses()

# interp.plot_top_losses(4, figsize=(15,11), cmap=cmap, mnorm=norm)

#interp.plot_confusion_matriz(figsize=(12,12), dpi=60)

#interp.most_confused(min_val=10)

1.4.9 Sklearn Validation

from sklearnMetrics import Metrics

void_code = 0

metricsObject = Metrics(codes, [void_code])

id2name = {k:v for k,v in enumerate(codes)} # faz uma lista que relaciona nomey

—e 1d

# LOAD ONLY IF NECESSARY
# learner = unet_learner(dataloaders, resnet3/, metrics=metrics)

# learner.load(’stage-1-best’)

#input, probabilities, groundTruth, decoded, losses = learner.get_preds(dl=dl,
<~ with_input=True, with_loss=True, with_decoded=True, act=F.softmaz)
—#inputs, preds, groundTruth, losses

input, probabilities, groundTruth, decoded = learner.get_preds(dl=dl,
~with_input=True, with_loss=False, with_decoded=True, act=F.softmax)

~#inputs, preds, groundlruth, losses

<IPython.core.display.HTML object>

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/fastai/learner.py:255: UserWarning:
Implicit dimension choice for softmax has been deprecated. Change the call to
include dim=X as an argument.

res[pred_il] = act(res[pred_il)

print (metricsObject.getAccuracy(decoded.flatten() .numpy (), groundTruth.
~flatten() .numpy()))

0.8394657058144419

print (metricsObject.get_flScore(decoded.flatten() .numpy(), groundTruth.
~flatten() .numpy()))

0.8410215281288161
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[]:

[]:

[ ]1:

[]:

confusionMatrix = metricsObject.getConfusionMatrix(decoded.flatten() .numpy(),,

—groundTruth.flatten() .numpy (), plot=False)

mostConfused = metricsObject.mostConfused(confusionMatrix,

—number0fConfusions=4)

print("Actual", " Predicted", " Wrong pixels\n")

mostConfused

Actual Predicted Wrong pixels

[['Carbs', 'Proteina', 83688],
['Proteina', 'Carbs', 68403],
['Carbs', 'Vegetais', 54325],
['Proteina', 'Vegetais', 28587]]

#plot confusion matriz (take some time, too big the matriz). Think in a better,

—way to visualize (check for most confuseds)

metricsObject.plotConfusionMatrix(confusionMatrix, font_scale=2,,

—removeDiagonal=False)
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[ 1:

Carbs

Proteina

Vegetais

Frutas

Carbs

print (metricsObject.getClassificationReport(decoded.flatten() .numpy(),

—groundTruth.flatten() .numpy()))
precision

Carbs 0.87 0.83

Proteina 0.81 0.82

Vegetais 0.85 0.89

Frutas 0.53 0.41

micro avg 0.84 0.84

macro avg 0.77 0.74

weighted avg 0.84 0.84

Proteina

Vegetais

recall fl-score

.85
.82
.87
.47

o O O O

o

.84
0.75
0.84
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[]:

[ ]1:

I.410 Check some particular image details

from collections import OrderedDict

id2name = {k:v for k,v in enumerate(codes)} # faz uma lista que relaciona nome,

—e 1d

def getFoodsInImage(tensor, removeVoid=False):
foods, counts = np.unique(tensor,return_counts=True)
if removeVoid:
counts = np.delete(counts, 0) #tira o void na posicao 0 do array

foods = np.delete(foods, 0) #tira o void na posicao O do array

foodNames = []
print (f’Numero de alimentos: {len(foods)l}’)
for food in foods:

foodNames = np.append(foodNames,id2name[food])

dictCounts = dict(zip(foodNames, counts))

dictCounts OrderedDict (sorted(dictCounts.items(), key=lambda x: x[1],
wreverse=True))
print (dictCounts)

return dictCounts

def getMostAppearances(foodCountsDict, k = 3):
sortedDict = OrderedDict(sorted(foodCountsDict.items(), key=lambda x:
~x[1], reverse=True))
topKDict = {}
for count, (key, v) in enumerate(foodCountsDict.items()):
if count ==
break
elif key != "NaoAlimento":
topKDict [key] = v
else:

k += 1 # increment k if find NaoAlimento in the first positions

return topKDict

6
plt.figure(figsize=(12,12))

idx

fig
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# denorm to original <image

rawImage = copy(input[idx])

nrm = Normalize.from_stats(*imagenet_stats)

image = nrm.decode(rawImage) #fastat version 2.3.1 needs two denorms!!!! FUCK,
~YOU FASTAI!!!

image = nrm.decode(image) .clamp(0,1) .squeeze() .permute(1,2,0) # denorm image,

—from tmagenet stats

axl = fig.add_subplot(1,3,1)

ax1.imshow(image)

ax2 = fig.add_subplot(1,3,2)

ax2.imshow(groundTruth[idx], cmap=cmap, norm=norm)

ax3 = fig.add_subplot(1,3,3)

ax3.imshow(decoded[idx], cmap=cmap, norm=norm)

[ 1: <matplotlib.image.AxesImage at 0x7fb08d69abl10>

D “
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200 -;fllllilllllll'r

0 00
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[ J: print("Ground truth\n")
sample = groundTruthl[idx]
gtDictCounts = getFoodsInImage (sample)

Ground truth
Numero de alimentos: 4

OrderedDict ([('Carbs', 36171), ('NaoAlimento', 14300), ('Proteina', 8115),
('Vegetais', 6950)])
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[ 1: print("Prediction\n")
sample = decoded[idx]
decodedDictCounts = getFoodsInImage (sample)

Prediction

Numero de alimentos: 5
OrderedDict([('Carbs', 25732), ('NaoAlimento', 19203), ('Proteina', 13139),
('Vegetais', 7257), ('Frutas', 205)]1)

[ 1:|# get low prob classes

bestProbs, bestProbsIdx = torch.max(probabilities[idx], dim=0)
lowProbs = []
lowProbsIdx = []

mask = bestProbs < 0.5
lowProbsIdx = bestProbsIdx[mask]
lowProbDictCounts = getFoodsInImage (lowProbsIdx)

print ("\nPercentual de pixeis com baixa probabilidade\n")
for key, value in lowProbDictCounts.items():
pct = float(value/decodedDictCounts [key]*100)
print(key, ’{:.2f}’ . .format(pct), "%" )

Numero de alimentos: 5
OrderedDict ([('Carbs', 15695), ('Proteina', 6658), ('NaoAlimento', 3616),
('Vegetais', 2058), ('Frutas', 205)])

Percentual de pixeis com baixa probabilidade

Carbs 60.99 %
Proteina 50.67 %
NaoAlimento 18.83 %
Vegetais 28.36 %
Frutas 100.00 %

[ 1:|# get high prob classes

bestProbs, bestProbsIdx = torch.max(probabilities[idx], dim=0)

mask = bestProbs > 0.5
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highProbsIdx = bestProbsIdx[mask]
highProbDictCounts = getFoodsInImage (highProbsIdx)

print ("\nPercentual de pixeis com alta probabilidade\n")
for key, value in highProbDictCounts.items() :
pct = float(value/decodedDictCounts [key]*100)
print(key, ’{:.2f}’.format(pct), "%" )

Numero de alimentos: 5
OrderedDict ([('Carbs', 24024), ('NaoAlimento', 18602), ('Proteina', 11822),
('Vegetais', 6995), ('Frutas', 80)1)

Percentual de pixeis com alta probabilidade

Carbs 93.36 ¥
NaoAlimento 96.87 ¥%
Proteina 89.98 Y
Vegetais 96.39 ¥
Frutas 39.02 %
I.4.11 Predictions of new input data
[ J: # always load %t!
learner = unet_learner(dataloaders, resnet34, self_attention=False,

—act_cls=Mish)

learner.load(’stage-1-best’)
[ 1: <fastai.learner.Learner at 0x7f833e0a65d0>

[ 1:|#input should be a PIL object

index = 50

img = dataloaders.valid_ds[index] [0]

# img_pil = Image.open("3.75pg")
# img = np.asarray(img_pil.resize((400,400)))

pred = learner.predict(img)

plt.figure(figsize=(12,12))
fig.add_subplot(1,2,1)

fig

ax1
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ax1.imshow(pred[0] ,cmap=cmap)

ax2 = fig.add_subplot(1,2,2)

ax2.imshow(img)

foods = getFoodsInImage (pred[0])
k=3
mostAppear = list(getMostAppearances(foods, k=k).keys())

print (’\n{} principais alimentos:’.format (k) ,mostAppear)

from sklearn.preprocessing import label_binarize

mask = groundTruth.unsqueeze(dim=1) !=0
gtOneHotEncoded = label_binarize(groundTruth.flatten() .numpy(),

—classes=range(len(codes)))

# groundTruthIgnoringBackground = groundTruth[mask.squeeze()]
# gtOneHotEncoded = label_binarize(groundTruthIgnoringBackground. flatten().

<numpy (), classes=range(len(codes)))

# probabilitiesIgnoringBackground = probabilities[mask.unsqueeze(dim=1)]
probabilities.reshape((-1,16,256%256))
probabilities = probabilities.permute(0,2,1)

probabilities

probabilities = probabilities.reshape((-1,16))

flatMask = mask.flatten()

# probabilitiesIgnoringBackground = np.array([Tensor(probabilities[i,:]) for <,
~1in range(len(flatMask[:100000])) <if flatMask[i] == True])

# probabilitiesIgnoringBackground = probabilities[mask. flatten().

—unsqueeze (dim=1)]

flatMask.shape, probabilities.shape, gtOneHotEncoded.shape
(torch.Size([5636096]), torch.Size([5636096, 16]), (5636096, 16))

# Compute micro-average ROC curve and ROC area
fpr, tpr, _ = roc_curve(gtOneHotEncoded.ravel(), probabilities.ravel())

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure()
lu = 2
plt.plot(fpr, tpr, color=’darkorange’,
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plt

plt.
.y1lim([0.0, 1.05]1)

plt

plt.
plt.

plt

plt.
plt.

lw=1lw, label=’ROC curve (area = %0.2f)’ % roc_auc)

.plot ([0, 1], [0, 1], color=’mavy’, lw=lw, linestyle=’--’)

x1im([0.0, 1.0])

xlabel(’False Positive Rate’)
ylabel(’True Positive Rate’)

.title(’Receiver operating characteristic example’)

legend(loc="lower right")
show ()

Receiver operating characteristic example
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