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Abstract. This research consists of the analysis of the methods of image recog-
nition, focusing on the problem of food classification, aiming to use the methods
in a mobile application for the assistance in food monitoring and control. Thus,
the development of the work contemplates the use of the deep learning method,
focused on the recognition of food in images, with the use of neural convolu-
tion networks (CNN). For this purpose, a data set consisting of more than 1000
images and 5 food classes was constructed in order to simulate the SimpleNet,
MiniVGGNet and Small Xception models, and thus define a learning model for
food classification.

Resumo. Esta pesquisa consiste na andlise dos métodos de reconhecimento de
imagem, com foco no problema de classificacdo de alimentos, com objetivo de
utilizar os métodos em uma aplicagdo movel para o auxilio no monitoramento
e controle alimentar. Assim, o desenvolvimento do trabalho contempla o uso do
método de aprendizado profundo, voltados para o reconhecimento de alimen-
tos em imagens, com a utilizacdo das redes neurais convolutivas (CNN). Para
esse fim, foi constituido um conjunto de dados com mais de 1000 imagens e 5
classes de alimentos, a fim de simular os modelos SimpleNet, MiniVGGNet e
Small Xception, e assim definir um modelo de aprendizado para classificagcdo
de alimentos.

1. Introducao

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica [IBGE 2010], a dieta bra-
sileira ndo estd totalmente balanceada para atingir parametros saudaveis. Pesquisa divul-
gada pelo Ministério da Satide [SAUDE 2016] revela que o indice de brasileiros acima do
peso segue em crescimento no pais. Isto é, mais da metade da populagdo estd nesta cate-
goria (53,8%), e destes, 18,9% sdo obesos, porcentagem esta que cresceu cerca de 26,3%
nos ultimos dez anos. Este cenario, associado ao maior consumo de alimentos industria-
lizados e a baixa pratica de atividades fisicas tem impacto direto na satide dos brasileiros,
contribuindo para uma alta incidéncia das doencas cronicas ndo transmissiveis, como di-
abetes e doencas cardiovasculares [SOUZA 2010].

A auséncia de um monitoramento alimentar tem contribuido significativamente
para o aumento do peso da populacgdo, e por conta disso acabam decidindo fazer uma dieta.
Contudo, a falta de tempo e dinamicidade dos dias atuais ndo permite fazer o controle e
o registro daquilo que se consome por meios de recursos tradicionais, como por exemplo,
anotagoes, sistemas de pontos|'|e aplicativos de registro manual das refei¢oes.

ITécnica usada para controlar a quantidade de alimentos ingeridos e realizar a substituicio de forma
inteligente. Com base em informacdes fornecidas pelo usudrio, o sistema define a quantidade de pontos que
se precisa para emagrecer sem prejudicar a saide.



Assim, manter um padrdao alimentar saudavel torna-se um grande desafio para
muitas pessoas. Contudo, a utilizacdo cada vez mais recorrente de sistemas inteligen-
tes tem auxiliado numa melhor adequag@o nutricional. Nos ultimos anos, muitos tra-
balhos e pesquisas demonstraram que as técnicas de aprendizagem de mdquina e visdao
computacional tem um alto potencial na constru¢ao de sistemas de reconhecimento au-
tomatico de alimentos para estimar os valores nutricionais presentes em cada refei¢ao.
Contudo, a orientagdo de um médico ou nutricionista continua essencial para personalizar
as recomendacodes de dietas, conforme alertam os especialistas [[Gomes 2013]].

Tomando por base os avangos tecnoldgicos e a crescente preocupacio com a saide
e bem estar por parte da sociedade [Rodrigues 2013]], tem-se como contribuicdo deste
trabalho o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de alimentos para auxilio
no monitoramento e controle alimentar. O desenvolvimento de um sistema automatizado
e inteligente visa facilitar o registro dos alimentos e informar os usudrios sobre o consumo
dos nutrientes de cada refei¢do, atuando em contradicdo aos procedimentos tradicionais
existentes, que em muitos casos sdo tarefas tediosas e demoradas [Kagaya et al. 2014]].

O estudo de técnicas de deep learning para a classificagdo de alimentos ainda
€ pouco vista na literatura, o que torna esse trabalho significante para construcao novas
abordagem deste problema. Com isso a metotodologia adotada no projeto parte da anélise
de trés arquiteturas, para definir um modelo preciso de reconhecimento de alimento, e
assim aplicar ao sistema definido.

2. Trabalhos Relacionados

A aprendizagem profunda estd fazendo grandes avangos na solugdo de problemas que
resistiram as melhores tentativas da comunidade de inteligéncia artificial por mui-
tos anos [Y.LeCun and Hinton 2015]. Um tipo particular de rede profunda, as re-
des neurais convolutivas (CNNs), tem ganhado destaque na comunidade cientifica por
sua capacidade de generalizacdo e treinamento mais facilitada. Trazendo grandes
avancgos na deteccdo, segmentacdo e reconhecimento de objetos e regides em imagens
[Y. LeCun and Hinton 2015]].

No trabalho de Kagaya [Kagaya et al. 2014]] Food Detection and Recognition
Using Convolutional Neural Network, foi aplicado uma CNN para o reconhecimento de
imagens alimentares. Esta abordagem, segundo o autor, mostra-se eficiente em relacio
aos métodos tradicionais de reconhecimento de imagem, por trabalhar com algoritmos
de aprendizado de maquinas com menor ou nenhuma engenharia de caracteristicas. Para
realizacdo dos experimentos foram adquiridas imagens de dominio alimentar, obtidas de
um sistema de registro de alimentos, ap0s foi aplicada a uma CNN para o reconhecimento
de 10 classes de alimentos.

O reconhecimento de imagem de alimentos mostra-se uma drea promissora no
reconhecimento de objetos, uma vez que pretende-se estimar os valores nutricionais e a
analisar os hébitos alimentares das pessoas para os cuidados com a saude. Foi apresentado
em Myers [Myers et al. 2016] um sistema que reconhece o contetido da refeicao a partir
de uma Unica imagem e, em seguida, prevé seus conteidos nutricionais, como calorias.
A versdo mais simples pressupde que o usudrio estd comendo em um restaurante pelo
qual o carddpio € conhecido pelo sistema. Neste caso, pode-se coletar imagens offline, e
treind-las a partir de um classificador multi-rétulo. Para tal, os autores apresentaram uma



abordagem baseada em redes neurais convolutivas sobre esses problemas, com resultados
preliminares promissores, que demonstraram uma precisao de classificacdo no conjunto
de teste Food101 [Bossard et al. 2014]] de 79%.

A estratégia desta pesquisa visa a utilizacdo dos métodos de aprendizado pro-
fundo para geracdo de um modelo de aprendizado preciso no reconhecimento de ima-
gens de alimentos. Tendo como objetivo principal a utilizagdo do modelo gerado em
aplicacao movel, possibilitando o registro dos alimentos consumidos durante o dia. As-
sim foram utilizados trés arquiteturas do estado da arte relacionados a redes neurais con-
volutivas, para analisar qual melhor se adequa ao problema de pesquisa deste projeto.
As arquiteturas utilizadas foram: SimpleNet (2016) [[Chollet 2016], MiniVGGNet (2015)
[Simonyan and Zisserman 2014 e Small Xception (2017) [[Chollet 2017].

3. Aprendizagem Profunda

O aprendizado profundo ou deep learning refere-se a uma classe de redes neurais arti-
ficiais (RNAs) composta por muitas camadas de processamento [Moujahid 2016|]. Uma
rede neural simples possui apenas uma camada oculta (camadas intermedidrias pelo qual
¢ realizado o aprendizado do modelo), enquanto que uma rede profunda pode apresentar
mais de uma camada oculta. Assim vdrias camadas ocultas permitem que as redes neurais
profundas aprendam caracteristicas dos dados por meio de uma hierarquia de conceitos
[Goodfellow et al. 2016, permitindo que o computador aprenda conceitos complexos a
partir da combinag@o de conceitos mais simples, como cantos e contornos, que sao por
sua vez definidos em termos de bordas [[Goodfellow et al. 2016]].

3.1. Redes Neurais Convolutivas

As Redes Neurais Convolutivas (ConvNets ou CNNSs) sd@o um tipo especial de redes feed-
forward, que se mostraram muito eficazes em areas como reconhecimento e classificagao
de imagens [Moujahid 2016]. A CNN € uma rede que contém varios tipos de camadas:
convolutivas, pelo qual sdo realizados os primeiros filtros de processamento, camadas de
agrupamento (pool) que permitem que a rede codifique certas propriedades de imagens, e
por fim uma ou mais camadas totalmente conectadas com uma fun¢do de perda (por exem-
plo, SVM ou Softmax) para andlise da rede. A saida no final pode ser uma tnica classe
ou uma probabilidade de classes que melhor descrevem a imagem [Deshpande 2016].

As redes convolutivas possuem uma estrutura de filtros que mapeiam diferentes
sinais em uma Unica imagem [Team 2017]. Elas utilizam esses filtros para mapear as
caracteristicas presentes em uma imagem. Ou seja, elas criam um mapa de cada lugar que
essa caracteristica ocorre. Ao aprender diferentes areas de um espaco de caracteristica, as
redes convolutivas permitem criar uma mapa de caracteristicas escaldvel e robusto.

A arquitetura de uma CNN foi projetada para aproveitar a estrutura 2D de uma
imagem de entrada (ou outra entrada 2D, como um sinal de fala) [Ngetal. 2013]. A
entrada para uma camada convolucional é uma imagem (" X n X r) onde m € a altura
e n largura da imagem, e r € o nimero de canais, uma imagem RGB possui r = 3, por
exemplo. A camada convolucional terd k filtros (ou kernels) de tamanho n X n X ¢ onde
n é a menor dimensao da imagem e g pode ser igual ao nimero de canais r ou menor, que
pode variar para cada kernel. Assim, uma rede convolutiva recebe uma imagem colorida
como matriz, cuja largura e altura sdo medidas pelo nimero de pixels ao longo dessas



dimensdes e cuja profundidade é de trés camadas profundas, uma para cada canal do
RGB [Team 2017].

4. Sistema de classificacao de alimentos

A estrutura do sistema foi definida em 5 etapas, que sdo definidas como: coleta e criacao
da base de dados; pré-processamento; implementagdo e simulacao dos modelos; andlise
de resultados e desenvolvimento do app. Na Figura [I]é demonstrado o pipeline do ci-
clo de implementacao do sistema de classificagdo de imagens de alimentos desenvolvido
neste trabalho.

Figura 1. Pipeline do sistema de classificacdo de imagens de alimentos.

Criacdo Dataset Simulagio
Pré-Processamento

7 P

Analise e Validagao Desenvolvimento App

»m»

O foco principal estd na implementacdo e simulacdo dos modelos escolhidos.
E por fim a utilizacdo do modelo que obteve melhores taxas de aprendizado em uma
aplicacao movel.

4.1. Base de Imagens

O aprendizado profundo possui a capacidade de aprender caracteristicas automaticamente
a partir dos dados, o que geralmente s6 € possivel quando muitos dados de treinamento
estdao disponiveis [Chollet 2016]]. Para desenvolver um algoritmo que classifica imagens
em categorias distintas, é necessdrio fornecer ao computador exemplos (imagens) de cada
classe, para em seguida, processar esses exemplos e gerar uma aprendizagem sobre as
caracteristicas visuais de cada classe.

Esta abordagem € referida como abordagem baseada em dados, pelo qual con-
siste em um conjunto de dados de imagens rotuladas, que serdo processadas e aprendidas
através de um processo de treinamento. Uma vez que o modelo € treinado, ele pode ser
testado usando um conjunto de dados independente para determinar quao bem ele pode
generalizar para dados nao vistos [Solomatine et al. 2008]].

Para a constituicdo da base de imagens de alimentos utilizados no projeto, foi
obtido a captura das imagens de trés fontes distintas: Google Images com 275 imagens e
Flickr com 1000 imagens. Resultando em um total de 1275 imagens, distribuidas em 5
(cinco) classes: Arroz (268), Feijao (252), Macarrao (282), Salada (291) e Carne Assada
(182). Na Figura [2]é demonstrado um subconjunto de cada classe.

4.2. Pré-processamento e aumento de dados

Para aumentar os exemplos de treinamento, foi utilizado o modelo tradicional de
transformacodes de imagens, que constitui, por exemplo, na combinacao de operacdes de
rotacdo, zoom e cortes nas imagens de entrada [Wang and Perez 2017]]. Foram aplicadas
em média 8 transformacdes para cada imagem de entrada, assim para um conjunto de da-
dos N, geramos um conjunto de dados 8N. Dessa forma o conjunto de treinamento criado
resultou em 2.000 instancias de cada classe, totalizando 10.000 imagens. Um exemplo do
resultado obtido a parti das transformagdes é demonstrado na Figura [3]



Figura 2. Imagens de alimentos da base utilizada.
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4.3. Modelos Implementados
4.3.1. SimpleNet

SimpleNet é uma arquitetura constituida com poucas camadas de convolugao e filtros. Foi
proposta por Chollet em seu artigo Building powerful image classification
models using very little data, com a finalidade de construir um classificador de imagem
simples e eficaz utilizando poucas amostras de treinamento. Por ser uma arquitetura sim-
ples, o artigo ndo denomina um nome para a arquitetura, assim por conveng¢ao foi adotado
para este artigo, a denominacdo de SimpleNet.

A arquitetura do SimpleNet € composta por 3 camadas de convolucdo, todas com
funcao de ativac@o ReLU, seguidas por camadas de agrupamento (max-pooling). Por fim,
¢ utilizada uma camada de flattening (vetor de caracteristicas usado pela camada densa
para a classificacdo da rede) fora da rede, para em seguida uma camada totalmente co-
nectada fazer a classificagdo. Para auxiliar na reducao do overfitting, foi adicionada uma
camada de dropout, impedindo que uma camada veja o mesmo padrdo duas vezes, agindo
de forma redundante aos dados, tornando o modelo independente de algumas entradas.

4.3.2. MiniVGGNet

A arquitetura da rede VGG foi introduzida por Simonyan e Zisserman em seu artigo
de 2014, “Very Deep Convolutional Networks for Large Scale Image Recognition”
[Simonyan and Zisserman 2014, sendo caracterizada pela sua simplicidade. Utiliza fil-
tros de 3 x 3 nas camadas convolutivas empilhadas uma sobre a outra em profundidade
crescente, reduzindo o tamanho do volume que é gerenciado pelo max-pooling. Duas ca-
madas totalmente conectadas, cada uma com 4096 nds sdo seguidas por um classificador
softmax. Para facilitar o treinamento os autores adotaram a estratégia de treinar versoes
menores do VGG, com menos camadas de peso. Com isso, as redes menores convergiam




e eram usadas como inicializagdes para redes maiores e mais profundas - esse processo €
chamado de pré-treinamento.

Neste trabalho foi utilizada uma versao simplificada do modelo “VGGNet”, cha-
mada MiniVGGNet. O MiniVGGNet consiste em dois conjuntos de camadas (CONV =>
RELU => CONV => RELU => POOL), seguido de um conjunto de camada (FC =>
RELU => FC => SOFTMAX). Camadas de abandono (dropout) foram adicionadas
entre cada conjunto de camadas POOL e FC, a utilizacdo do dropout € necessaria para
reduzir as chances de overfitting e aumentar a precisao do modelo.

4.3.3. Small Xception

O Xception foi proposto por Francois Chollet [[Chollet 2017, criador e chefe da biblio-
teca Keras. O Xception € uma extensao da arquitetura Inception que substitui os modulos
padrdes de inicializagdo por contornos separdveis. A proposta da arquitetura Xception,
segundo o autor, € constituir uma rede neural convolutiva baseada inteiramente em cama-
das de convolucao separdveis em profundidade. A arquitetura possui 36 camadas con-
volutivas, formando a base de extracdo de recursos da rede, que sdo estruturadas em 14
modulos, todos com conexodes residuais lineares em torno delas, com exce¢do do pri-
meiro e ultimo mddulo [Chollet 2017]], tendo assim, uma utilizacdo mais eficiente dos
seus parametros, influenciando em bons ganhos de desempenho.

A arquitetura Xception € uma pilha linear de camadas de convolugdo separdveis
em profundidade com conexdes residuais [Chollet 2017]]. Isso torna a arquitetura muito
facil de definir e modificar. Para este trabalho, devido ao esfor¢o computacional e tempo
de simulacdo para o mesmo, foi utilizado uma versao simplificada do do modelo “Extreme
Inception” ou Xception original, denominada Small Xception, pelo qual ndo sdo utilizadas
conexoes residuais.

Em todos os modelos criados na tltima camada (camada de saida), foram utiliza-
dos a funcdo de ativacdo Softmax, que € a funcdo responsavel por definir a saida de cada
neur6nio, de acordo com a classe correspondente, assumindo um padrao de saida codi-
ficado em uma distribui¢do de probabilidades sobre as 5 classes de saida definidas nos
modelos implementados.

4.4. Avaliacao dos Modelos

Para este projeto foi adotado a utilizagdo de 5 folds da base de imagens utilizada, dis-
tribuidos da seguinte forma: 60% das instancias para treino, 20% para validacdo e 20%
para teste. A utilizacdo de 5 folds ocorre pelo fato do custo de tempo de execugdo e
avaliacdo de cada modelo de aprendizagem. Foram utilizadas 50 épocas -o nimero de
épocas foi reduzido devido ao custo computacional- e tamanho de batch de 64.

Utilizamos a funcao de perda logaritmica, para o problema de classificagdo multi-
classe. Para a otimizacdo foi utilizado o algoritmo de gradiente descendente estocastico,
ou sgd, que requer a ajuste na taxa de aprendizado e momento, que neste caso foram
definidos com valores de 0.01 e 0.9 respectivamente. E por fim, a especificacdo da métrica
de avaliacdo do modelo criado, pelo qual foi utilizado a acuricia e fun¢do de perda do
modelo de cada classificagao.



A precisao foi calculada em todos os rétulos, medindo o nimero de vezes que uma
determinada classe foi predita corretamente (verdadeiros positivos). A precisdo determi-
nada pelo rétulo considera apenas uma classe e mede o nimero de vezes que um rétulo
especifico foi predito corretamente, normalizado pelo nimero de vezes que o rétulo apa-
rece na saida. Na Equacdo [2]¢ demonstrado o cdlculo da acurécia, onde vp sdo os rétulos
verdadeiros positivos e fp os rétulos falsos positivos.

N-1
vp 1 ~
acc = — = — NYi — Yi (1)
vp+ fp NZZ_; ( )

Definimos a classe como L = ly,ly,...,l,n_1, assim o algoritmo de predi¢ao
multi classe gera um vetor de saidas verdadeiras y, que consiste de N elementos
(Yo, Y1, ---» Yn—1)€L, € um vetor de predi¢do y de N elementos (Yo, ¥1, .-, Yn—1)eL, pelo
qual é determinado os rétulos que foram classificados corretamente, que sao definidos

~ ~ 1 =0
pela fungdo delta 6(x), sendo calculado da seguinte forma §(z) = e .’
0 otherwise.

Na funcdo de perda € expressa a diferenca entre as previsdes do modelos treina-
dos, e as verdadeiras instancias do problema. Seu objetivo € designar a imprecisao das
previsoes realizadas em nossos modelos treinados. A fun¢do de perda utilizada foi a ca-
tegorical_crossentropy, que retorna a entropia cruzada entre duas distribui¢cdes de proba-
bilidade, que mede o nimero médio de bits necessario para identificar um evento a partir
de um conjunto de possibilidades. Matematicamente, esta fun¢do € calculada conforme
a Equacgdo [2} onde p € conjunto de rétulos verdadeiros, ¢ € o conjunto de previsdes, y 0
rétulo verdadeiro e 3 o rétulo previsto.

H(p,q) == pilogg = —ylog§ — (1 —y)log(1 - 7) )

5. Resultados e Discussoes

Para os trés modelos simulados no projeto: SimpleNet, Small Xception e MiniVGGNet,
foram avaliados o desempenho (acurécia e taxa de perda) de cada época dos subconjuntos
(folds) constituidos. Calculamos a média e desvio padrdao das melhores épocas de cada
fold, para ter uma estimativa da melhor combinacao realizada no processo de validagdo
cruzada para o modelo implementado.

Na figura 4| € apresentado todas as média calculadas com base na validagdo cru-
zada sobre a taxa de acurdcia do subconjunto de validagdo. O modelo de aprendizado
SimpleNet obteve média geral de 74,46% e desvio padrao de 0,01%, o modelo Small
Xception obteve média geral de 86,94% e desvio padrao de 0,01%, o modelo MiniVGG-
Net obteve média geral de 72,09% e desvio padrao de 0,01%.

A Tabela |I| apresenta as estatistica em relagdo as métricas de acurécia e perda
do conjunto de treinamento e teste. E demonstrando também as médias e desvio padrao,
correspondentes a cada modelo.



Figura 4. Média geral acuracia subconjunto de validacao
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Tabela 1. Resumo da avaliacao dos melhores modelos

Treino Validacao
Modelo Fold | Epoca | Acuracia | Perda | Média Acuracia | Perda | Média
SimpleNet 4 31 83,04 44,25 | 74,75 (0,12) 76,10 67,08 | 71,59 (0,07)
SmallXception 4 38 98,15 06,10 | 90,67 (1,13) 88,60 37,31 | 79,62 (1,37)
MiniVGGNet 2 15 79,91 52,14 | 82,14 (0,14) 73,68 74,98 | 70,84 (0,06)

5.1. Analises das Predicoes

Com base nos modelos apresentados em cada arquitetura simulada, foram realizadas al-
gumas andlises relacionadas ao conjunto de teste, para saber qual melhor modelo cor-
responde ao problema de classificacdo de alimento, proposto neste protejo. Para tal, foi
gerado a matriz de confusdo e uma andlise preditiva sobre novos dados do conjunto de
teste para cada modelo, correspondendo a 400 imagens de teste, para cada classe: Feijao,
Arroz, Salada, Macarrao e Carne Assada, totalizando 2000 (duas mil) imagens de teste.

Em todas as arquiteturas foram utilizados os melhores modelos analisados nas
simulagdes para a realizagdo dos testes de predicdo. Na Figura [5é demonstrando as
matrizes de confusdo sobre a quantidade de acertos e erros para cada classe.

Figura 5. Matrizes de confusdo dos modelos implementados
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Na arquitetura SimpleNet as classes que obtiveram maior precisdo na classificagao
de novos dados foram: salada (348), carne (295) e feijao (238). Na arquitetura Small
Xception as classes que obtiveram maior precis@o na classificacdo de novos dados foram:



macarrao (339), carne (267) e salada (236). E na arquitetura MiniVGGNet as classes
que obtiveram maior precisdo na classificagdo de novos dados foram: salada (376), feijao
(246) e carne (222).

Na Figura [6]é apresentado um exemplo de uma matriz de predicdo de imagens
do modelo SimpleNet, pelo qual foram escolhidas aleatoriamente 25 imagens da base de
teste, demonstrando a classificacdo gerada pelo modelo. A letra P apresentada na ima-
gem representa o rétulo da imagem prevista pelo modelo, a letra A representa o rétulo
verdadeiro correspondente a imagem. E possivel observar que o modelo classificou cor-
retamente 13/25 das imagens selecionadas, tendo para essa amostra um total de 52% de
acerto na previsdo. A classe feijao teve maior quantidade de acerto 6/13, representando,
aproximadamente 46% das imagens classificadas corretamente.

Figura 6. Predicao de 25 imagens aleatdrias de cada classe de alimento do mo-
delo SimpleNet.
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5.2. Aplicacao do modelo

Ap6s a definicao e andlise dos modelos a dltima etapa € o desenvolvimento da aplicacao
mobile e utilizagdo do modelo que obteve melhores taxas de precisao no reconhecimento
de novas instincias. A Figura [/|é demonstrado o protétipo desenvolvido com o intuito
de concretizar a ideia geral do sistema proposto, focando-se na boa usabilidade, visto
que ¢ uma medida de qualidade que avalia o qudo fécil € utilizar uma interface na visao
do usudrio. Dessa forma, quanto melhor a usabilidade de uma interface, mais fécil serd

de utiliza-la, por isso sdo essenciais no desenvolvimento de software [Nielsen 2012] e
Ferreira 2014]].

Figura 7. Protétipo do sistema proposto.
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A aplicacao desenvolvida visa além do registro automatico de imagens de alimen-
tos e fornecimento das estimativas nutricionais, a interacao dos usudrios com o0s profissio-
nais de nutri¢ao para melhor adequacdo das dietas e obtencao de informagdes nutricionais
que podem contribuir para reeducagdo alimentar.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como foco o desenvolvimento de um sistema computacional de
classificacdao de alimentos, através do reconhecimento de imagem. O sistema proposto €
capaz de reconhecer cinco classes de alimentos, com a utilizacdo das técnicas e métodos
de aprendizado profundo. Foram realizados testes e validacOes para trés modelos de
aprendizado, com taxa de precisd@o na média geral, do estado da arte, para este problema
de classificacdo de imagem.

Os modelos implementados obtiveram boas taxas de aprendizagem em relacio ao
tamanho do conjunto de dados e as arquiteturas implementadas. Assim podemos con-
cluir que a metodologia implementada nestes modelos, para classificacdo de imagens de
alimentos, mostra-se uma abordagem significativa para o reconhecimento de padrdes em
imagens.

Como proposta de melhorias e trabalhos futuros serd realizado o processo de
segmentacdo das imagens, para ter um reconhecimento mais especializado, focado no
objeto principal da imagem, tendo assim respostas mais precisa na deteccao de alimen-
tos. Além disso, serd realizado a continuagdo do desenvolvimento da aplicacdo movel
visando melhorar suas funcionalidades em termos de usabilidade e reconhecimento de
novas classes de alimentos.
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