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Resumo

Este trabalho investiga o uso de modelos Vision Transformer (ViT) para estimar macronutrientes
presentes em pratos de comida a partir de imagens 2D. A estimativa precisa de macronutrientes
€ um desafio relevante em aplicacdes de satide, especialmente para pessoas com condi¢des como
diabetes mellitus tipo 1, que precisam monitorar a ingestdo de nutrientes regularmente. O estudo
original que serve como referéncia utilizou um modelo pré-treinado na base JFT-300M, uma
colecao de grande escala e diversidade que nao estd disponivel publicamente, dificultando a
reprodutibilidade dos resultados. Com o objetivo de avaliar alternativas vidveis, dois modelos ViT
foram treinados e avaliados utilizando as bases COYO e ImageNet. A hipdtese investigada € que o
modelo pré-treinado na base COYO, por ser considerada semelhante a JFT-300M, poderia alcangar
resultados superiores ao modelo pré-treinado na ImageNet e mais proximos ao baseline original.
Os resultados demonstram que o modelo pré-treinado na JFT-300M apresentou desempenho
superior, evidenciado por menores erros médios absolutos (MAE) e percentuais (MAE%) para
todas as métricas avaliadas. Por outro lado, o modelo pré-treinado na COYO apresentou os
piores resultados, o que sugere que a natureza multimodal e menos curada dessa base limita a
extragdo de caracteristicas relevantes para a tarefa. O modelo pré-treinado na ImageNet apresentou
desempenho intermedidrio, sendo mais eficaz que o COYO, mas ainda inferior ao baseline. Estes
resultados reforcam a importancia da curadoria e da relevancia do dominio das imagens no
pré-treinamento dos modelos. Este estudo contribui ao demonstrar que, embora bases de dados
abertas como COYO possam ser alternativas interessantes, a sua eficdcia € limitada para tarefas
especificas como a estimativa de macronutrientes. Além disso, o trabalho sugere dire¢des futuras,
como a expansao da base de dados com pratos tipicos brasileiros, a integracdo de dados 3D e
o desenvolvimento de aplicacdes moveis para democratizar o acesso a ferramentas de andlise

nutricional.

Palavras-chave: Deep Learning, Vision Transformer (ViT), ResNet-50, InceptionV2, Estimativa
Nutricional, Pré-treinamento, JFT-300M, ImageNet, COYO.



Abstract

This work investigates the use of Vision Transformer (ViT) models to estimate macronutrients
present in food dishes from 2D images. Accurate macronutrient estimation is a relevant challenge
in health applications, especially for individuals with conditions such as type 1 diabetes mellitus,
who need to monitor nutrient intake regularly. The original study serving as a reference used
a model pre-trained on the JFT-300M dataset, a large-scale and diverse collection that is not
publicly available, making it difficult to reproduce the results. To evaluate viable alternatives, two
ViT models were trained and evaluated using the COYO and ImageNet datasets. The investigated
hypothesis is that the model pre-trained on the COYO dataset, considered to be similar to JFT-
300M, could achieve superior results compared to the model pre-trained on ImageNet and closer
to the original baseline. The results show that the model pre-trained on JFT-300M achieved
superior performance, evidenced by lower mean absolute errors (MAE) and percentage errors
(MAEY%) for all evaluated metrics. On the other hand, the model pre-trained on COYO showed
the worst results, suggesting that the multimodal and less curated nature of this dataset limits
the extraction of relevant features for the task. The model pre-trained on ImageNet achieved
intermediate performance, proving to be more effective than COYO but still inferior to the
baseline. These findings reinforce the importance of dataset curation and domain relevance in
model pre-training. This study contributes by demonstrating that, although open datasets like
COYO may be interesting alternatives, their effectiveness is limited for specific tasks such as
macronutrient estimation. Additionally, the work suggests future directions, such as expanding
the dataset with typical Brazilian dishes, integrating 3D data, and developing mobile applications

to democratize access to nutritional analysis tools.

Keywords: Deep Learning, Vision Transformer (ViT), ResNet-50, InceptionV2, Nutritional
Estimation, Pre-training, JFT-300M, ImageNet, COYO.
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1 Introducao

A estimativa do contetiido nutricional de pratos de comida a partir de imagens é um
desafio significativo na drea de visdo computacional e nutri¢do. Com o aumento da preocupacao
com a saude e a alimentagdo balanceada, a capacidade de determinar os valores de calorias,
carboidratos, proteinas e gorduras de uma refeicao apenas por meio de fotos tornou-se uma drea de
pesquisa promissora. No entanto, essa tarefa € complexa devido a variabilidade na apresentagcdo
dos alimentos, como iluminacdo, angulo de captura e disposicdo dos ingredientes, além da

dificuldade em estimar o volume e a quantidade de cada componente apenas com imagens 2D.

Trabalhos recentes, como o de (THAMES et al., 2021), propuseram abordagens para
superar esses desafios, utilizando um conjunto de dados grande e variado, aliado a técnicas
de aprendizado de mdquina. O Nutrition5k, por exemplo, combina imagens 2D com dados de
sensores de profundidade para melhorar a precisdo das estimativas nutricionais. Outros estudos,
como (RUEDE et al., 2021) e (MIN et al., 2020), exploraram a criacdo de grandes bancos de
dados de imagens de alimentos, como o pic2kcal e o ISIA Food-500, que incluem informagdes
detalhadas sobre ingredientes e contetido nutricional. No entanto, a maioria dessas abordagens
depende de dados adicionais, como sensores 3D ou informagdes sobre o tamanho das porcdes,
0 que limita sua aplicabilidade em cendrios do mundo real, onde apenas imagens 2D estdo

disponiveis.

Um dos desafios enfrentados € em relacdo a diversidade dos pratos caseiros, que variam
amplamente em ingredientes e valores nutricionais, tornando dificil monitorar a dieta de atletas,
diabéticos e individuos que buscam um controle preciso da ingestao de nutrientes. Para solucionar
esse problema, (YAMAKATA et al., 2022) propdem um método de registro de alimentos. Esse
método, aliado ao aplicativo RecipeLog !, permite aos usudrios criar novas receitas modificando as
existentes, refletindo as receitas reais do dia a dia, contendo informag¢des nutricionais vinculadas
a uma lista de ingredientes e um fluxograma de a¢des de cozimento. Dessa forma, as diferencas
entre as receitas reais podem ser facilmente identificadas e registradas, contribuindo para um

rastreamento alimentar mais preciso.

Outro desafio abordado € o reconhecimento de categorias de alimentos e ingredientes
a partir de fotos de pratos, o que € essencial para a recuperagdo de receitas e o gerenciamento
de registros alimentares. Os trabalhos de (RUEDE et al., 2021) e (CHEN; NGO, 2016) pro-
pdem arquiteturas de aprendizado profundo e conjuntos de dados especificos para superar essa
dificuldade. Através do uso de redes neurais convolucionais e técnicas de recuperagdo, os auto-
res demonstram a viabilidade de reconhecer ingredientes e categorias de alimentos em pratos

complexos, contribuindo para o avanco das aplicacdes relacionadas a saude.

' <https://www.recipelog.app/>


https://www.recipelog.app/
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Além disso, a estimativa automatizada do contetdo nutricional das refeicdes com base
em imagens tiradas no mundo real é explorada no estudo apresentado por (MEYERS et al.,
2015). Utilizando uma abordagem baseada em aprendizado profundo a qual os autores chamaram
de Im2Calories, os pesquisadores desenvolvem um classificador multirrétulo para identificar
itens alimentares e uma técnica de segmentacdo para a classificacdo refinada e estimativa de
volume. Essa abordagem promissora utiliza a cdimera mdvel como uma ferramenta auxiliar no

rastreamento da ingestao de alimentos, superando as limitagdes de outros métodos.

Neste trabalho, propomos abordar o problema da estimativa nutricional utilizando apenas
imagens 2D, motivados pela ampla disponibilidade de cameras em dispositivos moéveis e pela
praticidade que essa solu¢do oferece para o usudrio final. Apesar dos desafios inerentes a falta
de informagdes de volume e profundidade, acreditamos que técnicas de aprendizado profundo,
como redes neurais convolucionais (CNNs) e Vision Transformers (ViTs), podem superar essas
limitagdes, aprendendo padroes complexos diretamente das imagens. Dessa forma, através da
andlise dos estudos mencionados, espera-se contribuir para o avango das técnicas de rastreamento
alimentar, fornecendo solug¢des mais precisas, eficientes e acessiveis para individuos que buscam

um estilo de vida saudavel e equilibrado.

1.1 Justificativa

Este trabalho se justifica por sua contribuicdo ao avanco do aprendizado de maquina
aplicado ao reconhecimento nutricional a partir de imagens, por meio da implementacido de uma
arquitetura promissora para essa tarefa. Além disso, o estudo aborda um problema recorrente na
literatura: a dificuldade de replicacdao de modelos apresentados em artigos cientificos, muitas
vezes devido ao uso de bases de dados privadas para pré-treinamento. Ao investigar alternativas
para contornar essa limitacao, este trabalho reforca a importancia da reprodutibilidade e da

acessibilidade em pesquisas na area.

No estudo inicial da monografia, foram implementados os modelos InceptionV2 e ResNet-
50, com base no trabalho que tentamos replicar, que utilizava uma arquitetura derivada do
InceptionV2. No entanto, ndo foi possivel alcancar os mesmos resultados obtidos pelos autores.
Ao analisar o artigo com mais aten¢do, percebemos que o desempenho superior do modelo original
estava diretamente relacionado ao pré-treinamento em uma base de dados privada denominada
JFT-300M. Essa limitacao nos motivou a conduzir um estudo mais aprofundado para entender o
impacto do pré-treinamento em modelos de reconhecimento de alimentos, utilizando bases de

dados publicas e acessiveis.

A autora também possui uma motivagao pessoal para a escolha desse tema devido a
sua condicao de saide. Sendo portadora de diabetes mellitus tipo 1, ela necessita monitorar de
forma precisa a ingestdo de carboidratos. Compreender e rastrear o contetido nutricional dos

alimentos consumidos € fundamental para o controle da glicemia e o manejo adequado da doenca.
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A partir dessa motivagao pessoal, o trabalho visa contribuir para a criacdao de solucdes mais
eficazes e acessiveis para pessoas que, como a autora, precisam monitorar de perto sua ingestao

de nutrientes.

No ambito técnico, este trabalho se justifica pela implementacdo do modelo Vision
Transformer (ViT), uma arquitetura de rede neural inovadora que tem demonstrado resultados
promissores em tarefas de visdo computacional. A dificuldade em replicar os resultados do artigo
original, devido a falta de acesso a base de dados pré-treinada utilizada pelos autores, motivou a
exploragdo de duas abordagens distintas: uma com pré-treinamento do ViT na base ImageNet
e outra com pré-treinamento na base COYO. Essa investigacdo ndo apenas contribui para a
compreensdo do impacto do pré-treinamento em modelos de reconhecimento de alimentos, mas

também oferece insights valiosos para futuras pesquisas na érea.

Portanto, este trabalho se justifica pela sua contribuicdo técnica ao avanco do aprendizado
de maquina aplicado ao reconhecimento nutricional, como também pela sua relevancia pratica e
social. Ao implementar o modelo Vision Transformer (ViT) e explorar abordagens para superar a
dependéncia de bases de dados privadas, o estudo promove a reprodutibilidade e acessibilidade
na pesquisa cientifica. Além disso, a motivagdo pessoal da autora e a proposta deste estudo
destaca o potencial do trabalho para impactar positivamente a vida de pessoas que necessitam de

monitoramento nutricional.

1.2 Objetivos

O objetivo desta pesquisa € investigar o impacto do pré-treinamento na estimativa de
macronutrientes a partir de imagens de pratos de comida, por meio da implementacdo e avaliagcdo
de um modelo Vision Transformer (ViT). Para isso, serdo comparadas duas abordagens: uma
utilizando um modelo pré-treinado na base ImageNet e outra utilizando o modelo pré treinado na
base COYO, buscando compreender as implicagdes dessa etapa no desempenho do modelo e na

reprodutibilidade dos resultados em estudos cientificos.

Objetivos especificos:

* Implementar e testar o modelo Vision Transformer (ViT) para o reconhecimento e previsao
de conteudo nutricional (calorias, macronutrientes, etc.) a partir de imagens de pratos de

comida;
» Explorar duas abordagens de treinamento:

— Utilizar pré-treinamento do ViT na base de dados ImageNet.

— Utilizar pré-treinamento do ViT na base de dados COYO.
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* Realizar comparagdes com os resultados obtidos a partir das duas abordagens entre o artigo
base escolhido e as demais implementac¢des utilizando outras arquiteturas que nos levaram

a questao de pesquisa;

* Discutir as implicagdes dos resultados obtidos para futuras pesquisas na drea, explorando

alternativas para tornar modelos mais acessiveis e aplicdveis a diferentes contextos.

1.3 Hipotese

No trabalho anterior (monografia 1), foi realizada uma tentativa de replicar os resultados
do artigo de referéncia (THAMES et al., 2021), que utilizou uma arquitetura baseada no Incepti-
onV2 para a estimativa de conteddo nutricional. Apesar de empregar a mesma arquitetura, os
resultados alcangados ficaram abaixo do desempenho reportado pelo baseline, que apresentou
erros absolutos (MAE) e percentuais (MAE%) significativamente menores. Essa discrepancia foi
atribuida principalmente ao pré-treinamento do modelo baseline na base JFT-300M, um conjunto
de dados proprietdrio da Google contendo 300 milhoes de imagens e 375 milhdes de rétulos. A
escala massiva e a diversidade dessa base, parecem ter proporcionado representacdes visuais
mais eficazes, algo que ndo foi possivel reproduzir na monografia 1 devido a falta de acesso a

essa base.

Diante dessa limitacado, surgiu a hipétese para este trabalho: modelos treinados na base
COYO, por ser considerada semelhante a JFT-300M em termos de escala e natureza massiva,
poderiam alcancar resultados superiores aos obtidos com modelos pré-treinados na ImageNet
e, potencialmente, aproximar-se do desempenho do baseline. A COYO, um conjunto de dados
extenso e projetado para aprendizado multimodal, foi vista como uma alternativa promissora
as bases publicas tradicionais, como a ImageNet, que, embora bem estruturada e amplamente
utilizada, possui uma quantidade menor de imagens (cerca de 14 milhdes) e um foco em categorias
visuais genéricas. A suposta similaridade entre COYO e JFT-300M — ambas caracterizadas
por grandes volumes de dados e diversidade — levou a expectativa de que o pré-treinamento
na COYO pudesse gerar representacdes visuais mais precisas, adequadas a tarefa de estimativa
nutricional, superando um pré treinamento com a base ImageNet e reduzindo a distancia em

relacdo aos resultados do baseline.

Assim, este estudo foi estruturado para testar essa hipdtese, comparando o desempenho de
modelos Vision Transformer (ViT) pré-treinados nas bases COYO e ImageNet, com o baseline pré-
treinado na JFT-300M como referéncia. A expectativa era que a COYO, por suas caracteristicas,
pudesse ser superior a ImageNet, e também oferecer uma aproximacgao aos resultados alcangados
com a JFT-300M, validando a importancia da escala e da diversidade no pré-treinamento para

essa tarefa especifica.
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1.4 Organizacao do Trabalho

A presente pesquisa encontra-se estruturada da seguinte maneira:

Capitulo 1: Introdugdo - Neste primeiro capitulo, delineiam-se o contexto do estudo, as motiva-

cOes subjacentes a sua realiza¢do, bem como os objetivos gerais e especificos almejados.

Capitulo 2: Revisdo Bibliogrifica - No segundo capitulo, procede-se a uma anélise dos conceitos
essenciais a fundamentacio deste estudo, além da analise de trabalhos anteriores relaciona-
dos a problemdtica em questdo, os quais desempenharam o papel no aprofundamento das

andlises empreendidas.

Capitulo 3: Desenvolvimento - No terceiro capitulo, apresenta-se o método adotado juntamente
com a métrica empregada na construcao deste trabalho. Adicionalmente, expde-se a base
de dados empregada no processo de treinamento, oferecendo detalhamento acerca de sua

composi¢do e divisdo.

Capitulo 4: Resultados - O quarto capitulo descreve tanto o aparato experimental empregado

no estudo quanto os resultados obtidos, seguidos de sua andlise.

Capitulo 5: Conclusio - No quinto e tltimo capitulo, sdo expostas as conclusdes advindas deste

trabalho de pesquisa, delineando-se também as direcdes para investigacdes futuras.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, o objetivo € apresentar uma visao geral de estudos anteriores relacionados ao
reconhecimento do contetido nutricional a partir de imagens de alimentos. O objetivo € estabelecer
uma compreensdo abrangente do estado atual do conhecimento e identificar lacunas que exigem
mais pesquisas. Pesquisas recentes fizeram avancgos significativos na compreensao da nutri¢cao
com base em imagens de alimentos e os estudos se concentram em conjuntos de dados, técnicas

e resultados associados a essa drea de pesquisa.

Vérios estudos foram conduzidos para estabelecer bancos de dados para reconhecimento
nutricional de alimentos, incluindo aqueles citados em (THAMES et al., 2021),(RUEDE et al.,
2021), (MIN et al., 2020), (MIN et al., 2023) e (NARITOMI; YANALI, 2021). No entanto, a criag@o
de tais bancos de dados apresenta um desafio significativo, conforme elucidado por (THAMES
et al., 2021). Embora muitos problemas de visdo computacional possam usar dados facilmente
disponiveis na Internet, a escassez e a imprecisao dos dados de compreensado nutricional dificultam
0 progresso nesse campo. As imagens de alimentos na Internet sdo frequentemente apresentadas
de forma estilizada em vez de realista, o que dificulta a previsdo precisa do contetido nutricional a
partir de imagens associadas. Na discussao a seguir, varios estudos destinados a construir bancos

de dados de conteuddo nutricional serao examinados.

No artigo (RUEDE et al., 2021), € proposto um conjunto de dados, o pic2kcal. O conjunto
de dados foi coletado de um site de receitas alemao que inclui listas de ingredientes, instrucdes
de preparo e fotos das refeicdes. O conjunto de dados também inclui metadados adicionais,
como tipo de refeicdo, avaliacao do usudrio, tempo de preparacdo e outras propriedades. Esse
esquema resultou na criacido do conjunto de dados pic2kcal, composto por 70.000 receitas com
308.000 imagens que contém informagoes relacionadas a ingredientes e contetido nutricional. Os
autores também apontam que o conjunto de dados pic2kcal pode ser usado para resolver outros
problemas nas pesquisas sobre reconhecimento nutricional, como detectar refeicoes veganas
ou refeicdes que se enquadram em dietas especificas, como baixo teor de carboidratos, paleo
ou ceto. Apesar de obterem resultados promissores, os autores identificam vdrias limitacoes,
como a representacao limitada do conjunto de dados em relacdo a outras cozinhas e culturas, a
dependéncia da precisdo do banco de dados de nutrientes e a necessidade de saber o tamanho da
porcao da refeicdo. Deve-se ressaltar que este conjunto de dados pode ser impreciso, visto que as
informacdes retiradas do site e as fotos correspondentes nao sio equivalentes, como foi apontado
por (THAMES et al., 2021).

Seguindo a mesma ideia de (RUEDE et al., 2021) no qual cria um conjunto de dados a
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partir de informacdes na internet, tem-se o trabalho de (MIN et al., 2020). Os autores apresentam
o conjunto de dados ISIA Food-500, bastante abrangente com 500 categorias e quase 400.000
imagens. Os pesquisadores usaram a Wikipedia para construir o sistema conceitual de alimentos
e construiram a lista de alimentos de acordo com as “Listas de alimentos por ingrediente” da
Wikipedia. Para coletar imagens de alimentos, os pesquisadores usaram um termo de consulta da
lista de categorias de alimentos construida e rastrearam imagens candidatas de varios mecanismos

de pesquisa (por exemplo, Google, Bing e Baidu).

Pode-se destacar também o conjunto de dados, Food2K. Esse conjunto € proposto por
(MIN et al., 2023) no qual possui 2.000 categorias e mais de 1 milhdo de imagens. Seguindo a
mesma premissa de (RUEDE et al., 2021) e (MIN et al., 2020), para a constru¢ao do conjunto
foram coletados dados de um site da internet. Os dados coletados foram processados em trés
fases: (i) Constru¢ao de um vocabuldrio de categorias de alimentos, ou seja, criar uma lista de
todos os diferentes tipos de alimentos a serem incluidos no conjunto de dados. (ii) Coleta de
imagens de alimentos do conjunto de dados que correspondem as categorias do vocabuldrio. (iii)

Rotulagdo de cada imagem com sua categoria de alimento correspondente.

Em contrapartida aos trabalhos anteriores, os trabalhos de (THAMES et al., 2021) e
(NARITOMI; YANALI 2021) destacam sobre os desafios associados a estimativa precisa do
volume da por¢do de um determinado alimento. No artigo (THAMES et al., 2021), os autores
destacam um problema na drea em relagdo aos conjuntos de dados pois sdo escassos e muitas
vezes imprecisos. Embora os conjuntos de dados encontrados contenham anotagdes valiosas sobre
o prato como, ingredientes e os atributos de preparacao, quase sempre carecem de anotagdes
para os tamanhos das por¢cdes mostrados nas fotos. Sem anotagdes precisas sobre o tamanho
da porcao, aprender a prever o conteido nutricional das imagens associadas pode ser dificil
e propenso a erros. Dessa forma, os autores apresentam o Nutrition5k, um conjunto de dados
contendo 5.000 pratos de comida do mundo real, juntamente com os videos correspondentes,
imagens de profundidade, pesos dos componentes e anotagdes de conteddo nutricional com alta
precisao. Os autores exploram a integragao de dados do sensor de profundidade para aprimorar
as previsoes nutricionais. O objetivo principal € treinar um algoritmo de visdo computacional que
possa prever os valores de calorias e macronutrientes de pratos complexos do mundo real. No
entanto, o conjunto de dados tem algumas limitagdes, como a possibilidade de erro no registro
do contetdo nutricional devido a selecdo e exclusao de ingredientes especificos, a restri¢ao
geogréfica da coleta de dados a uma tnica cafeteria e a falta de diversidade culindria. Embora o
estudo nao aborde os desafios de estender o método a conjuntos de dados maiores ou situagdes
além do ambiente do refeitorio, ele constitui uma contribui¢do importante para a compreensao

nutricional.

Da mesma forma, os autores (NARITOMI; YANAI 2021) para a constru¢ao de um
conjunto de dados empregam um sensor 3D disponivel comercialmente, chamado “Structure

Sensor”, e um aplicativo de digitalizacdo 3D para criar 240 modelos 3D de alimentos e 38
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modelos de pratos. Os pratos usados para conter a comida também foram escaneados. Como o
mesmo prato foi usado para refeicoes diferentes, o nimero de modelos de pratos é menor do
que o das refei¢des. Assim, os autores sugerem uma reconstrucdo em malha 3D a partir de uma
unica imagem usando o ResNet, um modelo de Deep Learning. Os pesquisadores consideraram
o método eficaz, sendo possivel treinar uma rede neural para reconstruir com precisdo formas
3D de refei¢oes. No entanto, destacam que pesquisas futuras sdo necessarias para considerar o

tamanho real para obter uma estimativa precisa da ingestao calérica dos alimentos.

Além da base de dados € importante analisar os métodos dos estudos para o reconheci-
mento dos conteddos nutricionais das refeicdes. Em muitos trabalhos € observado a utilizacdo de
redes neurais para a previsao dos contetdos nutricionais como (THAMES et al., 2021), (RUEDE
et al., 2021), (YUNUS et al., 2018) e (CHEN et al., 2020).

No trabalho de (THAMES et al., 2021) eles testam o conjunto de dados NutritionSk
em uma arquitetura de rede arquitetura da rede baseada no InceptionV2 com uma resolugdo de
entrada de 256x256 imagens. A rede € otimizada usando o algoritmo RMSprop e pré-treinada
usando o JFT-300M. Além disso € utilizado uma abordagem de aprendizado multitarefa. De
acordo com os autores, os resultados do aprendizado da rede neural podem prever os valores
caldricos e de macronutrientes de um prato complexo do mundo real com maior precisao do que

nutricionistas profissionais.

(RUEDE et al., 2021) também propuseram uma abordagem multitarefa baseada na apren-
dizagem para prever o contetido calérico dos alimentos a partir de imagens, utilizando o pic2kcal.
Os autores usaram diferentes arquiteturas de redes neurais para estimar as calorias. De acordo
com (RUEDE et al., 2021), o conjunto de dados ficou mais rico com informagdes sobre macronu-
trientes, o que permitiu a previsdo da composi¢ao nutricional, além do contetdo caldrico. Os
autores sugerem que as propriedades adicionais do conjunto de dados podem ser utilizadas para
melhorar os modelos de previsdo de calorias, incorporando macronutrientes e ingredientes em

configuracdes multitarefa.

O trabalho de (YUNUS et al., 2018) treina um conjunto de dados para reconhecimento de
alimentos usando modelos de rede neural convolucional (CNN) pré-treinados. Os autores utilizam
modelos de arquiteturas como, VGG-16, VGG-19, Inception-v3, Inception-v4 e ResNet. Para
ajustar os modelos em seu conjunto de dados, os autores removeram a ultima camada totalmente
conectada e anexaram as camadas de dropout, ativagdes de RelLU e softmax. Foi observado
que os modelos baseados no Inception-v3 e no Inception-v4 obteve melhor desempenho do que

outros modelos para reconhecimento de alimentos.

Do mesmo modo, em (CHEN et al., 2020) treina um conjunto de dados utilizando uma
rede neural convolucional profunda. Os autores realizam experimentos utilizando dois métodos,
o modelo de aprendizado multitarefa e de tarefa tnica. Para os experimentos € proposto quatro
arquiteturas derivadas de modelos existentes como VGG-16, ResNet-50, ResNet-101, e SENet-

154. Os experimentos fora realizados para uma base de dados de refeicdes chinesas e demostram



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 9

que redes mais profundas podem melhorar o desempenho das tarefas de reconhecimento.

Para avaliar a base de dados, ISIA Food-500, (RUEDE et al., 2021) propdem um método
utilizando uma "stacked global-local attention network"”. A arquitetura consiste em duas sub-
redes para reconhecimento de alimentos. Uma sub-rede primeiro utiliza a atencao hibrida do
canal espacial para extrair caracteristicas mais discriminativas e, em seguida, agrega essas
caracteristicas discriminativas em vdrias escalas de vdrias camadas na representacao em nivel
global (por exemplo, informagdes de textura e forma sobre alimentos). A outra sub-rede gera
regides de atencdo (por exemplo, regides relevantes para ingredientes) de diferentes regides por
meio de transformadores espaciais em cascata e agrega ainda mais essas caracteristicas regionais
de vérias escalas de diferentes camadas na representacdao em nivel local. Os autores concluem
que o método proposto pode servir como uma linha de base confidvel para o reconhecimento de
alimentos e planejam expandir o conjunto de dados para incluir ainda mais imagens e categorias de
alimentos. Também ¢é destacado que o método proposto pode ser adaptado para outras aplicacdes
relacionadas a alimentos, como andlise dietética e sistemas de recomendacao de alimentos. Bem
como, apontam os desafios no reconhecimento de alimentos, como a variabilidade na aparéncia
dos alimentos devido ao estilo de cozimento, iluminac¢do e tamanho da por¢do. Os autores
enfatizam a importancia de criar conjuntos de dados maiores e mais abrangentes para enfrentar

esses desafios e melhorar a precisao dos modelos de reconhecimento de alimentos.

Em (MIN et al., 2023) € proposto uma "deep progressive region enhancement network"
para reconhecimento de alimentos utilizando o conjunto de dados Food2K. Este método consiste
em dois componentes: o aprendizado progressivo de caracteristicas locais e aprimoramento
de caracteristicas da regiao. O método proposto se mostra eficaz em uma variedade de tarefas,
incluindo reconhecimento, recuperacio, detec¢do, segmentacao e recuperacao de receitas multi-
modais de alimentos para sua melhor capacidade de generalizagcdo. E importante observar, no
entanto, que a avaliacdo do método proposto € limitada ao conjunto de dados sintético Food2K, e
seu desempenho em conjuntos de dados do mundo real ndo foi avaliado. Além disso, o método

proposto requer alto poder computacional, o que pode restringir suas aplicagdes préticas.

Pode-se observar que as metodologias utilizadas na formac@o dos conjuntos de dados
foram consideradas eficazes, embora com certas restricdes. Uma dessas limitagdes diz respeito
a representacdo inadequada do conjunto de dados de préticas culindrias e culturais variadas de
vdrias regides do mundo. Além disso, a técnica de aquisicao de dados e imagens da Internet
esta sujeita a imprecisoes e falha em fornecer uma medi¢ao precisa do tamanho das porcoes,
impedindo assim a precisdo do reconhecimento de imagens. Consequentemente, esta investigacao
optou por utilizar a abordagem sugerida na investigacio (THAMES et al., 2021) para fabricar
um conjunto de dados centrado exclusivamente na gastronomia brasileira. Além disso, para o
reconhecimento de refei¢des, redes neurais serdo empregadas para treinar o banco de dados, dada

a existéncia de pesquisas sofisticadas empregando essa metodologia.
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2.2 Fundamentacao Tedrica

2.2.1 Aprendizado de Maquina

Em (GERON, 2022) é definido de maneira mais geral que “aprendizado de maquina
€ uma ciéncia, bem como arte, de programar computadores para que eles aprendam por meio
de um conjunto de dados.” Além disso € fornecido defini¢des de aprendizado de maquina de
(SAMUEL, 1959) e (MITCHELL, 1997), que descrevem a natureza implicita e experiencial do
aprendizado de computador, respectivamente. A definicdo de Samuel sugere que a capacidade de
aprendizado dos computadores acontece implicitamente, sem programacao explicita. Da mesma
forma, Mitchell estabelece que um programa de computador aprende por meio da experi€ncia
adquirida em relacdo a uma tarefa especifica e a uma medida de desempenho, levando a uma
melhoria em seu desempenho a medida que a experi€ncia se acumula. O autor também observa
que o acesso a mais dados ndo garante um melhor desempenho, pois o aprendizado de maquina
exige experiéncias especificas. Um exemplo abordado de aprendizado de méaquina € o uso de um
filtro de spam, que aprende a identificar e-mails indesejados com base em exemplos previamente
classificados. Conforme destacado por (MULLER; GUIDO, 2016), a relevancia e a aplicabilidade
do aprendizado de mdquina aumentaram em vérios campos, desde recomendagdes personalizadas

em plataformas on-line até aplicagcdes de pesquisa cientifica.

Deve-se ressaltar que aprender ndo € memorizar e para isso tem diferentes tipos de apren-
dizado como (i) Supervisionado (ii) Nao Supervisionado e (iii) por Refor¢o. Para o aprendizado
de mdaquina existem um conjunto de algoritmos e cada um com suas caracteristicas e usados
para diferentes propdsitos. Logo, deve-se pensar e analisar qual algoritmo serd o ideal para o

problema a ser solucionado.

Nas se¢Oes subsequentes deste trabalho, os métodos de aprendizado supervisionado
e redes neurais serdo explorados. Serd apresentada uma descri¢do geral sobre os conceitos
relacionados a estes métodos. Com base nesses fundamentos, serd possivel compreender como
as redes neurais podem ser aplicadas de forma eficaz no reconhecimento de contetido nutricional

em imagens, fornecendo uma base para a andlise e interpretacdo dos resultados obtidos.

2.2.2 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado € para treinar algoritmos de aprendizado de maquina em
que um modelo € treinado para fazer previsdes ou tomar decisdes com base em um conjunto de

dados rotulados. De acordo com (ZHANG et al., 2021) o aprendizado supervisionado é:

"O aprendizado supervisionado descreve tarefas em que recebemos um conjunto
de dados contendo tanto atributos de entrada (caracteristicas) quanto atributos de
saida (rétulos) e tem-se como objetivo produzir um modelo para prever os rétulos

com base nas caracteristicas fornecidas. Cada par de caracteristica-rétulo € chamado
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de exemplo. As vezes, quando o contexto estd claro, podemos usar o termo exemplos
para se referir a uma colecdo de entradas, mesmo quando os rétulos correspondentes
sdo desconhecidos". (ZHANG et al., 2021), tradu¢ao nossa.

O processo de aprendizagem, conforme descrito pelos autores (ZHANG et al., 2021),
envolve a colecdo inicial de exemplos com caracteristicas conhecidas, seguida pela selecdo de
um subconjunto aleatério dessa colec¢ao. Os rétulos verdadeiros sdo entdo atribuidos a cada um
dos exemplos escolhidos, que podem ser obtidos a partir dos dados existentes. O conjunto de
treinamento € formado pela combinacdo desses dados de entrada e os rétulos correspondentes e
inserido em um algoritmo de aprendizado supervisionado. O modelo aprendido resultante pode
ser empregado para fazer previsdes sobre dados de entrada ndo vistos anteriormente, permitindo

a identificacdo do rétulo correspondente.

Existem inimeras abordagens e algoritmos de aprendizado supervisionado disponiveis,
incluindo regressao linear, regressao logistica, arvores de decisdo, mdquinas de vetores de suporte
(SVM), redes neurais, entre outros. Cada um desses algoritmos tem caracteristicas especificas e
¢ adequado para diferentes tipos de problemas (GERON, 2022).

O aprendizado supervisionado € amplamente usado em vdrias aplicagdes, incluindo
reconhecimento de padrdes, classificacdo de imagens, diagndstico médico, deteccdo de fraudes e
muito mais. O nome aprendizado “supervisionado” vem do fato de que o modelo € treinado com
exemplos rotulados durante a fase de treinamento, permitindo que ele aprenda a fazer previsoes
com base nesses rotulos conhecidos (ZHANG et al., 2021).

2.2.3 Regressao

De acordo com (POOLE; MACKWORTH, 2010) “ Regressao linear € um problema de
ajustar uma funcao linear a um conjunto de exemplos de treinamento, nos quais os recursos de

entrada e de destino sao numéricos.”

No mesmo contexto, (ZHANG et al., 2021) diz que a regressao ¢ um tipo de aprendizado
supervisionado que visa prever um valor numérico utilizando um conjunto de caracteristicas. E
frequentemente empregado para estimar o valor de uma casa ou prever os pregos futuros das
acoes. A regressao envolve encontrar um modelo que se aproxime dos valores reais dos rétulos, e
muitos problemas préticos podem ser formulados como problemas de regressdo. Para fazer isso,
vetores de caracteristicas fixas sdo frequentemente utilizados, e a minimizagdo da distancia entre
as previsoes e os valores observados geralmente € feita utilizando a funcdo de perda quadrada do
erro. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) também diz que a tarefa de regressao €

similar a de classificacdo, exceto pelo formato de saida diferente.
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2.2.4 Classificacao

Os problemas de regressao sdo empregados para a previsao de um valor continuo, asso-
ciado a varidveis numéricas. Por outro lado, a classificacio € utilizada para tarefas em que se
pretende atribuir uma classe ou categoria a uma instancia, separando os dados em conjuntos
discretos (ZHANG et al., 2021). Nessa perspectiva, a classificagdo é considerada como uma
forma de aprendizado supervisionado, no qual, dada uma entrada, o modelo aprende padrdes
e caracteristicas, permitindo que o classificador, ao se deparar com um novo exemplo, possa
predizer com a maior precisdo possivel a sua classe (ZHANG et al., 2021). Existem diversos
algoritmos de classificacdo, tais como: regressao logistica, maquinas de suporte vetorial (SVM),

arvores de decisao, k-vizinhos mais proximos (KNN), redes neurais, entre outros.

De maneira formal, um classificador € definido por (ZAKI; JR; MEIRA, 2020) como um

modelo ou fun¢gdo M que prediz o rétulo de classe y, dado um exemplo de entrada X:

y = M(X)

onde,
X = (X, Xo,....,X)T €R

¢ um ponto no espaco d-dimensional e
y€e{cl,c2,...,ck}

€ classe predita.

(ZAKI; JR; MEIRA, 2020), em uma abordagem formal, descrevem que:

"Para construir o modelo de classificacdo M, precisa-se de um conjunto de treina-
mento de pontos juntamente com suas classes conhecidas. Diferentes classificadores
sdo obtidos dependendo das suposi¢des usadas para construir o modelo M. Por
exemplo, support vector machines utilizam o hiperplano de margem méixima para
construir M. Por outro lado, o classificador Bayesiano calcula diretamente a probabi-
lidade posterior P(c;|x) para cada classe c; e prevé a classe de x como aquela com
a maior probabilidade posterior, y = argmaz.; P(cj|x). Uma vez que o modelo M
tenha sido treinado, avalia-se seu desempenho em um conjunto de testes separado
de pontos para os quais conhecemos as classes verdadeiras. Finalmente, o modelo
pode ser implantado para prever a classe de pontos futuros cuja classe normalmente
nao conhecemos."(ZAKI; JR; MEIRA, 2020) (traducdo nossa)

2.2.5 Redes Neurais

De acordo com (ZHANG et al., 2021) Apos os avancos do poder computacional o cendrio

da computagdo em redes neurais foi revolucionado. Devido a essa evolucdo, alguns pilares atuais
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de redes neurais criados hd mais tempo foram retomados, como diz (ZHANG et al., 2021).

"Essa também € uma das razdes pelas quais muitos dos pilares do aprendizado
profundo, como perceptrons multicamadas (MCCULLOCH; PITTS, 1943), redes
neurais convolucionais (LECUN et al., 1998), memdria de longo prazo (HOCHREI-
TER; SCHMIDHUBER, 1997) e Q-Learning (WATKINS; DAYAN, 1992) foram
essencialmente “redescobertos” na ultima década, depois de permanecerem rela-
tivamente inativos por um tempo considerdvel."(ZHANG et al., 2021) (tradugao

nossa)

Uma rede neural é um tipo de modelo computacional que tem a capacidade de aprender
padrdes e realizar tarefas complexas por meio do processamento de informacdes. Embora essas
redes sejam inspiradas por neurdnios cerebrais, elas ndo simulam neurdnios. Em vez disso, eles
usam neurdnios artificiais conhecidos como unidades, que possuem parametros de valor real. De
acordo com (POOLE; MACKWORTH, 2010), a estrutura de uma rede neural € composta por
vérias camadas de neur6nios, cada uma com uma fung¢do distinta no processo de aprendizagem e
tomada de decis@o. Os dados iniciais sdo recebidos pela camada de entrada, que € entao propagada
pelas camadas intermedidrias, chamadas de camadas ocultas. Sdo as camadas ocultas que realizam
transformacdes complexas nos dados, capturando padrdes e relacionamentos pertinentes. Em
ultima andlise, a camada de saida gera os resultados finais ou as previsdes com base no aprendizado

adquirido.

Conforme discutido por (POOLE; MACKWORTH, 2010) a tarefa de treinar uma rede
neural envolve o ajuste fino dos pesos que conectam os neurdnios para otimizar o desempenho da
rede em uma tarefa especifica. Isso € obtido por meio do uso de algoritmos de aprendizado, como
backpropagation. O backpropagation determina a atualizagc@o para cada peso com duas passagens
pela rede para cada exemplo. Em esséncia, o algoritmo calcula o gradiente da funcdo de perda em
relacdo aos pesos da rede. Esse gradiente € entdo usado para atualizar os pesos, melhorando assim
o desempenho da rede. Um dos pontos fortes das redes neurais € sua capacidade de aprender e
generalizar a partir de uma grande quantidade de dados. Isso € particularmente ttil em tarefas

como reconhecimento de imagem e processamento de linguagem natural.

Nesse contexto, deep learning é um subconjunto do aprendizado de maquina preocupado
com modelos baseados em redes neurais de varias camadas. O termo “profundo” € empregado em
referéncia ao fato de que os modelos sio capazes de aprender varias camadas de transformacdes,
conforme explicado no trabalho de (ZHANG et al., 2021). (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015) por sua vez, delineiam que uma arquitetura deep learning enfatizando a importancia
de vdrias camadas que aprendem e computam mapeamentos nao lineares, o que aumenta a
seletividade e a invariancia da representacdo. Ao incorporar varias camadas nao lineares, os
sistemas de aprendizado profundo sdo capazes de realizar fungdes complexas e distinguir detalhes

finos, ignorando variagdes irrelevantes, incluindo plano de fundo, pose, iluminacao e objetos
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ao redor. O Deep Learning compreende uma variedade de arquiteturas e abordagens que sao
utilizadas para resolver problemas complexos de processamento de dados, incluindo, mas ndo se
limitando a, Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN5s), Redes
Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs), Redes Neurais de Memoria de Longo
Prazo (Long Short-Term Memory - LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU), Redes de Ativacao

Totalmente Conectada (Fully Connected Feedforward Networks), entre outros.

2.2.6 Vision Transformer (ViT)

O Vision Transformer (ViT) é uma arquitetura que aplica a estrutura de Transformers,
originalmente desenvolvida para tarefas de processamento de linguagem natural (NLP), ao do-
minio da visdo computacional. Diferentemente das redes neurais convolucionais (CNNs), que
dominam o campo hé décadas, o ViT utiliza um mecanismo de auto-atengdo para processar
imagens, eliminando a necessidade de vieses indutivos especificos para visdo, como a equiva-
riancia a translacdo e a localidade, que sdo intrinsecos as CNNs. Isso permite que o modelo
capture relacdes globais entre diferentes regioes da imagem desde as primeiras camadas, algo
que as CNNs s6 conseguem fazer em camadas mais profundas. Essa abordagem foi proposta por
(DOSOVITSKIY et al., 2020) no artigo "An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for
Image Recognition at Scale", que demonstrou que os Transformers, quando pré-treinados em
grandes volumes de dados, podem superar ou igualar o desempenho das CNNs em tarefas de

classificacdo de imagens.

A arquitetura do ViT € baseada no Transformer original proposto por (VASWANI et al.,
2017), com algumas adaptacdes para lidar com dados visuais. A imagem € dividida em patches
de tamanho fixo (por exemplo, 16x16 pixels), que sdo linearmente projetados em embeddings.
Esses embeddings sdo entdo concatenados com um token de classificacdo (semelhante ao token
[CLS] do BERT) e embeddings de posi¢do, que preservam a informacao espacial dos patches.
A sequéncia resultante € alimentada em um encoder Transformer, que consiste em multiplas
camadas de auto-aten¢do e redes MLP (Multi-Layer Perceptron). Na figura 2.1 encontra-se uma

visao geral do modelo que foi proposto.

Funcionamento do ViT:

» Divisio da Imagem em Patches: Dada uma imagem de entrada x € R¥*"W*¢ onde H e
W sdo a altura e largura da imagem, e C' é o nimero de canais (por exemplo, 3 para RGB),
o ViT divide a imagem em N patches de tamanho P x P. O nimero de patches N é dado

por:

HwW
P2
Cada patch é entdo achatado em um vetor de dimensdo P?C, resultando em uma sequéncia

de patches x,, € RN*(F*C),

N =
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* Projecao Linear dos Patches: Cada patch € projetado em um espago de dimensao D

(dimensdo do embedding) por meio de uma projecio linear aprendivel E € R(” *C)xD.
Essa projecdo transforma os patches em embeddings, que sdo andlogos aos tokens em NLP.
Além disso, um foken especial de classificacdo ([class] token) é adicionado ao inicio
da sequéncia de patches. Esse token € aprendivel e serve como representagdo global da

imagem apods a passagem pelo Transformer.

* Incorporacao de Posicionamento (Position Embeddings): Para preservar a informagao

N+1)xD 506 adicionados

espacial dos patches na imagem, embeddings de posi¢ao K., € R(
aos embeddings dos patches. Esses embeddings de posi¢do sdo aprendidos durante o
treinamento e codificam a localiza¢do de cada patch na imagem. Apesar de a imagem ser
2D, o ViT utiliza embeddings de posi¢ao 1D, que se mostram suficientes para capturar a

estrutura espacial da imagem.

* Encoder Transformer: A sequéncia de embeddings (patches + embeddings de posi¢do) é
entdo processada por um encoder Transformer padrdo, composto por multiplas camadas de
Multi-Head Self-Attention (MSA) ¢ Multi-Layer Perceptrons (MLPs). Cada camada
do encoder aplica normalizagdo (LayerNorm) antes dos blocos de MSA e MLP, e conexdes
residuais sdo utilizadas apds cada bloco para facilitar o treinamento de redes profundas. A
saida do encoder € uma sequéncia de embeddings, onde o embedding correspondente ao
token de classificacdo ([class] token) € utilizado como representa¢do da imagem para

tarefas de classificagao.

* Cabeca de Classificacao: Para tarefas de classificacdo, uma cabeca de classificacdo é
adicionada ao final do modelo. Durante o pré-treinamento, essa cabeca € implementada
como um MLP com uma camada oculta. Durante o ajuste fino (fine-tuning), a cabecga de
classificagdo é substituida por uma tnica camada linear que mapeia a representagcao da

imagem para as classes do conjunto de dados.

Diferentemente das CNNs, que possuem um viés indutivo intrinseco (como equivariancia
a translacao e localidade), o ViT possui menos viés indutivo especifico para imagens. Isso
significa que o ViT precisa aprender as relagdes espaciais e locais a partir dos dados, o que
pode ser desafiador em conjuntos de dados menores. No entanto, quando treinado em grandes
conjuntos de dados (como ImageNet-21k ou JFT-300M), o ViT supera as CNNs, demonstrando

que a escala de dados pode compensar a falta de viés indutivo.

Ap6s o pré-treinamento em grandes conjuntos de dados, o ViT pode ser ajustado para
tarefas especificas com conjuntos de dados menores. Durante o ajuste fino, € comum aumentar
a resolucdo da imagem de entrada, mantendo o tamanho dos patches. Isso resulta em uma
sequéncia mais longa de patches, e os embeddings de posicdo sao interpolados para se ajustar a

nova resolucao.
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Figura 2.1 — Visdo geral o modelo ViT
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Fonte: (DOSOVITSKIY et al., 2020)

O ViT tem sido aplicado com sucesso em tarefas de classificacdo de imagens, mas seu
potencial vai além. A arquitetura pode ser adaptada para outras tarefas de visdo computacional,
como detec¢do de objetos e segmentacao semantica. Além disso, o ViT abre caminho para a
exploragcao de modelos unificados que combinam visao e linguagem, seguindo a tendéncia de
modelos multimodais como o CLIP e o DALL-E (DOSOVITSKIY et al., 2020).

2.2.7 ResNet-50

A arquitetura ResNet-50 € uma das variantes da familia de redes residuais (ResNet),
proposta por (HE et al., 2016) no artigo "Deep Residual Learning for Image Recognition". Essa
arquitetura foi desenvolvida para resolver o problema de degradagdo em redes neurais profundas,
onde o aumento da profundidade da rede leva a uma saturacio e, posteriormente, a uma queda na
precisdo, mesmo que a capacidade de representacdo da rede aumente. A ResNet-50, com suas 50
camadas, € uma das versdes mais populares da ResNet, equilibrando profundidade e eficiéncia

computacional.

A ResNet-50 ¢ uma das variantes mais utilizadas dessa familia de arquiteturas. Como o
nome sugere, ela possui 50 camadas treinaveis, estruturadas em blocos residuais que utilizam
atalhos (skip connections) para permitir que a informacao original da entrada seja preservada ao
longo da rede. Essa abordagem facilita a propagacdo do gradiente, reduzindo problemas como o

vanishing gradient problem' e permitindo o treinamento eficaz de redes mais profundas.

' problema em que os gradientes utilizados para atualizar os pesos das camadas anteriores durante o treinamento

diminuem exponencialmente a medida que se propagam para trds na rede
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A arquitetura da ResNet-50 é composta por cinco estdgios principais, organizados da

seguinte maneira:

¢ Camada Inicial:

— Uma convolucdo de 7 x 7 com 64 filtros, seguida de uma camada de max pooling

com tamanho 3 X 3 e passo de 2.
* Blocos Residuais:

— A rede utiliza blocos residuais do tipo "bottleneck"”, que combinam convolucoes
del x 1,3 x3el x 1, reduzindo a dimensionalidade e melhorando a eficiéncia

computacional.
— Os blocos sao organizados em quatro estdgios com quantidades crescentes de filtros:

+ Estagio 1: 3 blocos residuais, com 64, 64 e 256 filtros.

* Estagio 2: 4 blocos residuais, com 128, 128 e 512 filtros.
* Estagio 3: 6 blocos residuais, com 256, 256 e 1024 filtros.
* Estagio 4: 3 blocos residuais, com 512, 512 e 2048 filtros.

¢ Camada Final:

— Ap0s os blocos residuais, hd uma camada de average pooling global, seguida por

uma camada fully connected (FC) e a ativagdo softmax para classificacdo.

No artigo, (HE et al., 2016) demonstraram que a ResNet-50 alcan¢cou um erro top-1
de 20.74% e um erro top-5 de 5.25% no conjunto de validagao do ImageNet, superando redes
anteriores como a VGG-16 e a GoogLeNet. A ResNet-50 também foi usada como parte de um

ensemble que alcangou um erro top-5 de 3.57% no conjunto de teste do ImageNet, vencendo a
competicdo ILSVRC 2015.

2.2.8 InceptionV2

A arquitetura Inception-v2, proposta por (SZEGEDY et al., 2016) no artigo "Rethinking
the Inception Architecture for Computer Vision", € uma evolucao da arquitetura Inception original
(GoogLeNet), projetada para melhorar a eficiéncia computacional e o desempenho em tarefas de
visdo computacional. A Inception-v2 introduz uma série de otimiza¢des que permitem reduzir o
custo computacional e o nimero de parametros, mantendo ou até mesmo melhorando a precisdo

em benchmarks como o ImageNet.

A Inception-v2 é baseada em principios de design que visam evitar gargalos de represen-
tacdo, equilibrar a largura e a profundidade da rede, e promover a efici€éncia computacional. Um

dos principais avangos da Inception-v2 € a fatorizagdo de convolugdes, onde convolugdes com
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filtros grandes (5x5 ou 7x7) sdo substituidas por uma sequéncia de convolu¢des menores (3x3 ou
1x7 seguida de 7x1). Essa abordagem reduz o nimero de operagdes e parametros, mantendo a

capacidade de capturar dependéncias espaciais complexas.

A fatorizacdo de convolugdes € uma das principais contribui¢des da Inception-v2. Con-
volugdes com filtros grandes, como 5x5 ou 7x7, sdo computacionalmente caras. A Inception-v2
substitui essas convolugdes por uma sequéncia de convolucdes menores, como duas convolucdes
3x3, que juntas t€ém um custo computacional menor e mantém a capacidade de capturar padroes
espaciais complexos. Além disso, convolucgdes assimétricas (1x7 seguida de 7x1) sdo usadas para

reduzir ainda mais o custo computacional, especialmente em camadas intermedidrias.

O InceptionV2 mantém a estrutura modular das versdes anteriores, organizando suas

operacdes em blocos Inception. A arquitetura segue a seguinte estrutura:

Camadas iniciais:

— Uma convolugdo de 3 x 3 com 32 filtros, seguida de outra convolugdo 3 x 3 com 64

filtros, responsdvel pela extracdo inicial de caracteristicas.

Blocos Inception aprimorados:

— Introdugdo de médulos Inception com fatoragdo de convolugdes grandes e uso de

convolucdes assimétricas para melhorar a eficiéncia.

Reducio eficiente da dimensao espacial:

— Camadas de reducdo de dimensionalidade utilizando convolugdes 1 x 1 combinadas

com convolucdes maiores e operagdes de pooling.

Camada final:

— Um global average pooling, seguido de uma camada totalmente conectada (fully

connected) e ativacao softmax para classificacao.

Os experimentos conduzidos por (SZEGEDY et al., 2016) demonstraram que o Incep-
tionV2 apresenta melhor desempenho e menor custo computacional em comparagdo com ar-
quiteturas anteriores, como o GoogleNet e VGGNet. O modelo alcan¢ou redu¢do no nimero
de parametros sem perda significativa de acurdcia, tornando-se uma alternativa vidvel para

aplicacdes em visdo computacional em larga escala.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo, serdo abordados o método empregado no presente estudo, assim como 0s

experimentos conduzidos até o momento e os resultados preliminares obtidos.

3.1 Meétodo

O presente estudo tem como objetivo desenvolver uma abordagem para a identificacdo
do conteudo nutricional por meio da andlise de imagens de pratos de alimentos. O problema
€ formulado como uma tarefa de regressdao, onde uma imagem de um prato de comida serve
como entrada, e cinco parametros numéricos sao extraidos como saida: calorias, massa, proteina,

gordura e carboidratos.

O processo de implementagdo foi conduzido em trés fases principais, envolvendo dife-
rentes arquiteturas de redes neurais convolucionais e transformers. Inicialmente, foi realizada a
implementacdo do modelo descrito por (THAMES et al., 2021), que emprega uma arquitetura
baseada no InceptionV2. Esse modelo foi escolhido por ser utilizado como referéncia no trabalho

original, sendo importante replicar seus resultados para posterior comparacgao.

Além disso, para fornecer uma base de comparacao e avaliar o desempenho de outras
arquiteturas, foi implementado o modelo ResNet-50, conhecido por sua simplicidade e eficdcia

na extracao de caracteristicas por meio de conexdes residuais (HE et al., 2016).

Motivado pela dificuldade de replicar os resultados obtidos por (THAMES et al., 2021),
devido ao uso de pré-treinamento com uma base de dados privada (JFT-300M), foi decidido
explorar o uso do Vision Transformer (ViT) (DOSOVITSKIY et al., 2020).

A implementac¢ao do ViT foi realizada considerando dois cendrios distintos:

* ViT pré-treinado na base ImageNet: Um modelo foi inicialmente pré-treinado na base
publica ImageNet e posteriormente ajustado (fine-tuning) para a tarefa de estimativa

nutricional.

* ViT pré-treinado na base COYO: Outro modelo foi pré-treinado na base COYO, sendo
esta uma tentativa de avaliar a influéncia do uso de diferentes bases de pré-treinamento na

tarefa especifica de regressao nutricional.

Com base nesse enfoque, o estudo buscou estimar valores relativos as calorias totais,
massa, teor de gordura, carboidratos e proteinas em gramas. A proposta abrange a implementacao,
treinamento e avaliacdo de diferentes arquiteturas de redes neurais para estimativa nutricional a

partir de imagens. A comparac¢do entre os modelos desenvolvidos permite ndo apenas avaliar a
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Figura 3.1 — Visdo geral da arquitetura
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Fonte: (THAMES et al., 2021)

eficdcia do Vision Transformer (ViT), mas também compreender a importancia do pré-treinamento

e sua influéncia nos resultados obtidos.

3.1.1 Aprendizagem multitarefa

Os pesquisadores do artigo de referéncia para este trabalho (THAMES et al., 2021)
empregaram uma abordagem de aprendizagem multitarefa , uma técnica utilizada no dominio do
Aprendizado de Maquina, em que um tnico modelo € treinado para executar multiplas tarefas
simultaneamente. Especificamente, para cada tarefa de regressao (isto €, estimativa de calorias,

macronutrientes € massa), uma cabeca multitarefa separada € treinada.

A arquitetura da aprendizagem multitarefa se baseou nas saidas da camada "mixedSc"para
o caso da InceptionV2, e na saida da penultima camada, para o caso da ResNet-50. Nesse
contexto, um kernel de agrupamento médio [3, 3] com um stride 2 e espagamento valido foi
aplicado. Posteriormente, duas camadas totalmente conectadas (FC) de 4096 dimensdes foram
introduzidas, compartilhando os parametros entre todas as tarefas. Cada tarefa de regressao foi
entdo associada a uma terceira e quarta camada FC finais (também com 4096 dimensdes e 1
dimensao, respectivamente). A perda apropriada para cada tarefa foi implementada conforme

definida na Equagao (3.1).
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A funcio de perda geral [,,,ulti € uma combinacdo ponderada de trés funcdes de perda de
subtarefas: perda de regressdo de macronutrientes /,,,, perda de regressao calérica /. e perda de
peso total [,,. A perda para as regressoes citadas usam erro absoluto médio (MAE) como perda

de regresséo. Os valores dos rotulos previstos para as trés subtarefas sdo representados por y",

74, 4™, enquanto os valores de referéncia sio representados por yi, Y ym

3.2 Meétrica

Através da aplicacdo dos modelos mencionados anteriormente, o objetivo € estimar para-
metros relacionados as calorias totais, massa, teor de gordura, carboidratos e proteinas, expressos
em gramas. Para avaliar a precisao das estimativas de calorias, bem como das massas total e
individual de macronutrientes, utilizou-se uma métrica conhecida como Erro Médio Absoluto
(MAE, do inglés "Mean Absolute Error"). O MAE € calculado como a média da diferenca
absoluta entre as previsdes e os valores observados, fornecendo um indicador quantitativo da

discrepancia entre as estimativas e os dados reais. Sua expressdo é dada pela seguinte féormula:

1 n
n;!y Uil (3.2)
onde:

* n € um o nimero de amostras.
* y,; € o valor observado ou real para a i-ésima amostra.
* ¥; € o valor previsto ou estimado para a i-ésima amostra.

* | | representa o valor absoluto.
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3.3 Pré treinamento

No presente estudo foi utilizado duas bases como pré treinamento para comparagao, a
imagenet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) e a COYO (BYEON et al., 2022), detalhadas a seguir.

3.3.1 COYO

A base de dados COYO € um extenso conjunto de dados multimodal que contém mais de
700 milhoes de pares de imagens e legendas coletados da internet. Desenvolvida e disponibilizada
pela Kakao Brain (BYEON et al., 2022), seu principal objetivo € fornecer um recurso de alta
escala para o pré-treinamento de modelos de visdo computacional e aprendizado multimodal,

como modelos de reconhecimento de imagens, classificacdo e geracao de descri¢des visuais.

A coleta das imagens e legendas foi realizada por meio de técnicas automatizadas de
rastreamento na web, seguindo diretrizes €ticas e respeitando os direitos autorais dos contetdos
disponiveis publicamente. Cada imagem € associada a uma legenda textual que descreve seu
contetddo, permitindo que os modelos aprendam representacdes visuais robustas e amplamente

generalizaveis.

Como experimento, essa base foi testada em diversos modelos, incluindo o Vision Trans-
former (ViT). Os modelos foram treinados do zero utilizando o COYO-700M ou seus subconjuntos,
alcancando desempenho competitivo em relacdo aos resultados reportados e as amostras geradas

nos artigos originais.

3.3.2 ImageNet

A base de dados ImageNet € um dos maiores e mais utilizados conjuntos de dados para
o treinamento e avaliagdo de modelos de visdo computacional. Criada como parte do ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), a ImageNet se tornou importante para
tarefas de classificacdo de imagens e deteccdo de objetos (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

A ImageNet € organizada de acordo com a hierarquia do WordNet, uma estrutura semantica
que categoriza palavras em sindnimos denominados synsets. Cada synset € populado com uma
média de 650 imagens verificadas manualmente e organizadas por categorias especificas. Ao
todo, a ImageNet contém mais de 14 milhoes de imagens rotuladas, distribuidas em mais de 21
mil categorias (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Para as competi¢oes do ILSVRC, € utilizado um subconjunto da ImageNet contendo

aproximadamente:
* 1.2 milhoes de imagens para treinamento;
* 50 mil imagens para validacao;

* 100 mil imagens para teste.
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O conjunto de dados de treino € disponibilizado com anota¢cdes manuais indicando a presenca
de categorias especificas em cada imagem. No entanto, as anota¢des do conjunto de teste sao

mantidas ocultas, sendo os resultados avaliados por meio de um servidor online.

Esta base desempenha um papel fundamental na drea de aprendizado profundo, pois
possibilitou o desenvolvimento de arquiteturas que se tornaram referéncia, como AlexNet, VGG,
ResNet e Inception. Os modelos pré-treinados na ImageNet demonstraram ser altamente eficazes
em tarefas de visdo computacional, mesmo quando ajustados para outras aplicacdes especificas

por meio de fine-tuning.

No presente trabalho, a base ImageNet foi utilizada para o pré-treinamento de um dos
modelos Vision Transformer (ViT), com o intuito de investigar a influéncia dessa etapa inicial
no desempenho da tarefa especifica de estimativa nutricional de pratos alimentares. A ampla
diversidade de imagens na ImageNet contribui para que o modelo aprenda representacdes visuais

robustas, melhorando sua capacidade de generalizacdo.

3.4 Base de Dados Nutrition5k

No presente estudo, a obtengdo de resultados preliminares foi efetuada por meio da
utilizacdo da base de dados denominada Nutrition5k, a qual foi disponibilizada em (THAMES
et al., 2021). Os autores desta base propuseram-se a criar um conjunto de dados abrangente,
contendo uma variedade representativa de alimentos, enriquecidos com anotagcdes mais precisas
de ingredientes. Além disso, a base foi confeccionada com a premissa de alcancar um elevado
grau de acurdcia, ao mesmo tempo em que se garantisse uma quantidade suficiente de dados

aptos para o treinamento de uma rede neural.

Ressalta-se a importancia da diversidade de alimentos contemplados na base, uma vez
que tal abordagem € fundamental para a capacidade de generalizacao da culindria no contexto do
mundo real. Ademais, é necessdrio enfatizar que a obtencado de resultados precisos demanda a
coleta de dados que proporcionem uma compreensao detalhada do contetido presente em cada
prato. Em outras palavras, € necessdrio a incorporacao de informacdes que proporcionem uma

percepc¢ao da profundidade do prato, incluindo a pesagem dos diferentes componentes do prato.

3.4.1 Descricao e Divisao da Base de Dados

A base de dados, Nutrition5k, € composta por um total de 20.000 videos curtos, os quais
foram gerados a partir de aproximadamente 5.000 pratos distintos, cada um construido mediante
a utilizag@o de mais de 250 ingredientes diversos. Além disso, € vélido ressaltar que 3.500 desses
pratos estdo acompanhados de imagens em formato RGB-D. Cada prato incorpora um rétulo que
engloba informagdes, tais como as quantidades relativas aos alimentos e detalhes referentes aos

macronutrientes, cujos cédlculos foram derivados de uma fonte de dados secundaria.
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Figura 3.2 — Os 30 ingredientes por massa mais comuns

Fonte: (THAMES et al., 2021)

Além disso, a base de dados em questio apresenta uma variedade de tamanhos, por¢oes
e quantidades dos alimentos nos pratos, refletindo, assim, na variacdo observada nos conteidos
relacionados aos macronutrientes. Os autores, conforme documentado em (THAMES et al.,

2021), ilustram, na Figura 3.2, os 30 ingredientes de maior recorréncia em termos de massa.

No ambito da estratégia de avaliacdo, a base de dados foi estruturada em subconjuntos
distintos, destinados a treinamento e teste. Nesse sentindo, reservou-se 10% da base para a fase

de teste, enquanto que o restante é direcionado ao processo de treinamento.

3.4.2 Coleta de Dados

O procedimento de coleta do conjunto de dados Nutrition5k envolveu a utilizagdo de um
sistema de sensores customizado, projetado para pesar e escanear individualmente cada prato.
Uma abordagem automatizada foi adotada (visualizada na Figura 3.3) para a coordenacao e
ativacdo simultanea de todos os sensores, visando reduzir o tempo necessario para cada processo
de escaneamento. A coleta dos pratos ocorreu em ambientes de cafeterias do tipo buffet, onde
os alimentos eram adicionados individualmente a um recipiente, seguidos por escaneamentos

imediatos apds cada inclusao.

A determina¢do do contetdo nutricional por grama de cada item foi executada através da
andlise da propor¢do de ingredientes por peso, utilizando como referéncia o Banco de Dados
de Alimentos e Nutrientes do USDA. Esse valor resultante foi entdo multiplicado pela medida
incremental de peso, a medida que o item era adicionado ao prato, gerando, assim, a anota¢ao

basica do conteddo nutricional.

Durante cada sessao de escaneamento, os seguintes dados foram registrados: a identi-
ficacdo do ingrediente ou receita do item adicionado, quatro gravagdes de video em formato
RGB, uma imagem aérea em formato RGB-D e a medicao incremental de peso. As cinco came-
ras foram posicionadas em torno e acima do prato, sendo uma voltada diretamente para baixo,
enquanto as demais quatro foram distribuidas em cada um dos lados do recipiente. As quatro

cameras de angulo lateral executaram varreduras simultaneas de 90 graus, capturando, assim,
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Figura 3.3 — Equipamento para coleta de dados

Fonte: (THAMES et al., 2021)

uma visualiza¢do completa de 360 graus. Estas cAmeras alternaram posicdes a aproximadamente

30 e 60 graus abaixo da linha do horizonte.

As gravagoes de cada camera foram realizadas em uma resolugdo de 1920 x 1080 por
um intervalo de aproximadamente 8 segundos por varredura. A imagem de profundidade foi
gerada por meio da média dos registros ao longo desse intervalo, com o propdsito de eliminar
eventuais ruidos e imperfei¢des na captura. Para a obten¢ao de dados de profundidade aérea,
utilizou-se um sensor Intel RealSense D435, com unidades de profundidade estabelecidas em
1 x 10~*. Adicionalmente, uma balanca digital situada sob o prato registrou o peso incremental,

com uma precisao de +/- 1 grama.

3.4.3 Rétulos de Supervisao

A base de dados poder ser representada como D = {I;, Y;} |, sendo que I; € a imagem,

Y; € o rotulo de supervisao, e N o nimeno de exemplos. Para o rotulo de supervisao Y; =
(y, Y™,y tém-se: y¥ rétulo do total do peso; Y;™ rétulo de macronutrientes; y¢ rétulo de
calorias. Todos os rétulos de supervisao sao fungdes do peso em gramas, onde cada ingrediente

K'no qual 1 é um indice que abrange todos os ingredientes, da forma:
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* y;” peso total do prato.

* Y™ é um vetor com o peso de cada macronutriente. M = {carboidrato, gordura, proteina}
para todo j € M, em que ¥;; = Fiacro(£j), onde Fiero € uma funcdo que calcula a

quantidade de cada macronutriente.

. yf“l = FlLu0ria <) funcdo que calcula total de caloria pelo peso do ingrediente.



27

4 Resultados

4.1 Experimentos

Neste trabalho, foram implementados e avaliados diferentes modelos de aprendizado
profundo para a tarefa de estimativa nutricional a partir de imagens de pratos de alimentos.
Inicialmente, a implementagdo seguiu o trabalho de (THAMES et al., 2021), utilizando a arquite-
tura InceptionV2, também foi implementado para fins de comparacdo a arquitetura ResNet-50.
Posteriormente, foram realizados novos experimentos utilizando a arquitetura Vision Transfor-
mer (ViT), com diferentes abordagens de pré-treinamento e distintas quantidades de épocas de

treinamento.

4.1.1 Configuracoes Iniciais

Seguindo o protocolo do trabalho original, os modelos InceptionV2 e ResNet-50 foram
implementados, pré-treinados com a base Imagenet e treinados utilizando imagens de tamanho
256 x 256 pixels, as quais foram redimensionadas e recortadas no centro para focalizar nas dreas
mais relevantes das imagens. A otimiza¢ao das redes foi realizada com o algoritmo RMSprop,
utilizando uma taxa de aprendizado inicial de 1 x 10~%, um momento de 0, 9, um decaimento de

0,9 e um valor epsilon de 1, 0.

Ressalta-se que as particdes entre os subconjuntos de treino e teste foram mantidas
constantes em todas as experimentagdes realizadas. Dessa forma, os mesmos dados foram

empregados tanto no processo de treinamento quanto no de teste.

Em relagcdo aos modelos para a andlise em duas dimensdes (2D), procedeu-se a amos-
tragem de frames de videos rotacionados. Inicialmente, foi feita uma amostragem utilizando 10
frames. Contudo, para obter melhores resultados, optou-se por realizar a amostragem a cada 5
frames, como sugerido no trabalho de referéncia. Sendo assim, a cada cinco frames ¢é efetuada a

extragdo de amostras para fins de treinamento.

No trabalho de referéncia, para os modelos com reconhecimento de profundidade, foi
empregado o subconjunto de pratos que dispunham de imagens no formato RealSense RGB-D.
Em outras palavras, apenas os pratos de comida que possuiam imagens nesse formato foram
utilizados no treinamento dos modelos capacitados para a andlise de profundidade. Entretanto,
no presente trabalho, o interesse € exclusivamente nos modelos RGB (2D), desconsiderando

dados com profundidade.
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4.1.2 Implementacao do Vision Transformer (ViT)

Visando explorar a efici€ncia de arquiteturas baseadas em Transformers, foram imple-
mentados e treinados modelos Vision Transformer (ViT) com pré-treinamentos distintos. A
implementacdo do modelo foi realizada utilizando a arquitetura CLIP ViT disponibilizada pela
biblioteca Hugging Face Transformers. O modelo foi adaptado para a tarefa de regressdo, com a
adicdo de uma camada linear de saida que gera cinco valores correspondentes aos nutrientes:

calorias, massa, gordura, carboidratos e proteinas.

4.1.2.1 Pré-treinamentos Realizados
Foram considerados dois pré-treinamentos distintos para o modelo ViT:
* ViT pré-treinado na base ImageNet: Utilizou-se o modelo pré-treinado na base publica

ImageNet e posteriormente ajustado (fine-tuning) para a tarefa de estimativa nutricional.

* ViT pré-treinado na base COYO: Utilizou-se o modelo pré-treinado na base COYO-
700M, uma base de dados multimodal contendo mais de 700 milhdes de pares de imagens

e legendas, projetada para aprendizado de representacdo visual em larga escala.

4.1.2.2 Treinamento e Validacao

Cada modelo ViT foi treinado em duas diferentes configura¢des de quantidade de épocas:

* 60 épocas;

* 300 épocas.

A funcdo de perda utilizada foi o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE),
e o treinamento foi realizado utilizando o algoritmo Adam com uma taxa de aprendizado ajustada
empiricamente. Para melhorar a robustez do modelo, foram aplicadas técnicas de regularizacao

como Batch Normalization e Label Smoothing.

4.1.2.3 Geracao de Predicoes e Avaliacao

Apos as inferéncias foi calculado as métricas de desempenho, como:

* Erro Médio Absoluto (MAE);

¢ Erro Médio Absoluto Relativo (Y%oMAE).

Essas métricas foram calculadas para cada um dos parametros nutricionais (calorias,
massa, gordura, carboidratos e proteinas), permitindo uma andlise do desempenho de cada

modelo e comparacao entre os diferentes pré-treinamentos e quantidades de épocas utilizadas.



Capitulo 4. Resultados 29

4.2 Analise dos resultados

Nesta secao, serd apresentada uma andlise dos resultados obtidos ap6s a realizacdo dos
experimentos. A discussdo serd dividida em duas partes principais: a comparacao entre os modelos

ResNet50 e InceptionV2, seguida por uma andlise da implementacao do modelo ViT.

4.2.1 Resnet50 e InceptionV2

A Tabela 4.1 apresenta uma comparacao dos resultados entre os modelos InceptionV2
e ResNet-50 treinados com a funcdo de perda L1, e os resultados obtidos a partir do artigo
de referéncia (Baseline), que utilizou uma arquitetura baseada no InceptionV2. A andlise dos
valores na tabela revela o desempenho relativo desses modelos na tarefa de estimativa do contetido

nutricional a partir de imagens de pratos de alimentos.

As colunas "MAE"indicam o erro absoluto médio para cada parametro estimado, enquanto
as colunas "MAE %"fornecem o erro relativo em termos percentuais. Essas métricas permitem
avaliar o desempenho dos modelos em relagdao a magnitude das estimativas, sendo que menores

valores de MAE e MAE % indicam previsdes mais precisas.

Os resultados evidenciam que o ResNet-50 apresentou desempenho superior ao Incepti-
onV2 em todas as métricas avaliadas, apresentando erros absolutos e relativos consistentemente
menores. Essa melhoria pode ser atribuida a arquitetura residual do ResNet-50, que facilita o
treinamento de redes profundas ao permitir o fluxo eficiente dos gradientes através das conexoes
de atalho (skip connections) (HE et al., 2016). Essas conexdes ajudam a mitigar o problema do

gradiente desaparecendo, comum em arquiteturas mais profundas como o InceptionV2.

Em relacdo ao total de calorias, o modelo InceptionV2 apresentou um MAE significa-
tivamente maior (140.88) em comparagdo ao ResNet-50 (117.38). Esse padrao € repetido em
todas as demais métricas, como massa total, gordura total, carboidratos e proteinas. Vale ressaltar
que o desempenho do Baseline é superior a ambos os modelos implementados, especialmente
para calorias e massa total, indicando que o pré-treinamento utilizado pelo trabalho original

contribuiu significativamente para o desempenho final.

A diferenca observada entre o desempenho do Baseline e os modelos treinados neste
trabalho pode ser explicada pelo uso de um pré-treinamento mais robusto. Os autores do trabalho
original utilizaram a base JFT-300M, um grande conjunto de dados proprietdrio contendo mais
de 300 milhdes de imagens rotuladas, para o pré-treinamento do modelo (SUN et al., 2017). O
uso dessa base massiva permitiu que o modelo original aprendesse representagdes visuais mais
robustas e generalizdveis, o que se reflete nos resultados superiores obtidos. E pertinente ressaltar
que essa base de dados encontra-se sob propriedade da Google, o que inibe o acesso direto a ela.
Essa discrepancia reforga a hipétese de que o uso de grandes bases de dados para pré-treinamento,

como a JFT-300M, é um fator determinante para a obten¢do de resultados mais precisos.
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Figura 4.1 — Gréficos da custo vs épocas durante o treinamento.

Além disso, os graficos apresentados na Figura 4.1 ilustram o comportamento do erro ao
longo das épocas de treinamento para os modelos InceptionV2 e ResNet-50, considerando as
funcdes de perda L1 e MSE. E possivel observar que o ResNet-50 convergiu de maneira mais
estdvel e consistente, enquanto o InceptionV2 apresentou uma curva mais irregular, possivelmente

indicando maior dificuldade na otimizacao dos parametros.

Esses resultados justificam a escolha de explorar uma abordagem alternativa com o
modelo Vision Transformer (ViT), buscando investigar se o pré-treinamento em grandes bases
de dados abertas, como a COYO e a ImageNet, poderia fornecer um desempenho mais préximo
ao do modelo pré-treinado na JFT-300M.

4.2.2 ViT

Esta secdo avalia o desempenho dos modelos Vision Transformer (ViT) pré-treinados
nas bases COYO e ImageNet, comparando-os a0 modelo baseline pré-treinado na JFT-300M,
com o objetivo de responder a questao de pesquisa: o modelo pré-treinado na base COYO, que se

assemelha a base JFT-300M utilizada no baseline, se equipara ou supera a base ImageNet? Além
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Tabela 4.1 — Comparacao entre os modelos Inception (L1-loss), Resnet (L1-loss) e os resultados
obtidos no artigo original do dataset.

Inception Model Resnet Model Baseline
Metric MAE MAE% MAE MAE% MAE MAE %

Total Calories 140.88 5590 117.38  46.57 70.6 26.1
Total Mass 82.50 43.62 66.83 35.33 40.4 18.8
Total Fat 9.93 73.00 9.02 66.32 5.0 34.2
Total Carb 11.19 58.48 9.80 51.21 6.1 31.9
Total Protein 10.54 67.14 8.92 56.80 5.5 29.5

disso, investiga-se o impacto do pré-treinamento nas bases para a estimativa de contetido nutricio-
nal a partir de imagens 2D. Conforme (SUN et al., 2017), o volume de dados de pré-treinamento
€ um fator chave em visdo computacional, com desempenho aumentando logaritmicamente em
fun¢do da escala do dataset, o que fornece um contexto relevante para esta andlise. Os resulta-
dos, apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3, reportam os erros médios absolutos (MAE) e os erros

percentuais (MAEY%) em duas configuracdes de treinamento: 60 e 300 épocas.

Os resultados revelam que o modelo baseline, pré-treinado na JFT-300M, supera os
modelos ViT pré-treinados em COYO e ImageNet em todas as métricas analisadas (Total Mass,
Total Fat, Total Carb e Total Protein), independentemente do nimero de épocas. O MAE% do
baseline € significativamente menor, destacando sua superioridade para a tarefa de estimativa
nutricional. Esse desempenho pode ser atribuido a escala e diversidade da base JFT-300M,
300 milhdes de imagens e 375 milhoes de rétulos, em média cada imagem tem 1,26 rétulos,

proporcionando estimativas melhores.

O modelo pré-treinado na base COYO exibiu o pior desempenho entre os trés, com 0s
maiores valores de MAE e MAE% em ambas as configuragdes (60 e 300 épocas). Por exemplo,
com 300 épocas, o MAE para calorias foi de 136,97 (54,34%), contra 95,29 (37,81%) do modelo
ImageNet e valores ainda menores do baseline. Esse resultado indica que o pré-treinamento na
COYO nao € vantajoso para a estimativa de macronutrientes a partir de imagens 2D de pratos
de comida. Diferentemente da JFT-300M, que, segundo (SUN et al., 2017), beneficia-se de
uma diversidade visual ampla apesar de 20% de ruido nos rétulos, a COYO, embora extensa,
pode sofrer com sua natureza multimodal e menos curada, cujo dominio de imagens diverge do

contexto especifico desta tarefa, limitando a extragdo de caracteristicas visuais relevantes.

O modelo pré-treinado na ImageNet apresentou desempenho intermediédrio, com MAE%
inferior ao do COYO, mas superior ao do baseline. Com 300 épocas, o MAE para calorias foi de
95,29 (37,81%), uma melhoria em relagcdo as 60 épocas (87,99, 34,91%), mas ainda distante do
baseline. Esse comportamento reflete a capacidade da ImageNet, uma base bem estruturada e
rotulada, de fornecer representacdes visuais Uteis para tarefas genéricas, embora ndo otimizadas

para a estimativa nutricional.
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Tabela 4.2 — Comparagdo do Desempenho dos Modelos ViT Pré-treinados nas Bases COYO e
ImageNet com o Baseline (60 Epocas)

COYO ImageNet Baseline
Métrica MAE MAEY% MAE MAE% MAE MAE %

Total Calories 144.40 57.29 8799 3491 70.6 26.1
Total Mass 91.98 48.63 63.87 33.77 40.4 18.8
Total Fat 10.48 77.04 7.22 53.07 5.0 34.2
Total Carb 12.19 63.68 8.28 43.28 6.1 31.9
Total Protein 11.47 73.03 6.63 42.24 5.5 29.5

O aumento de 60 para 300 épocas resultou em melhorias no desempenho dos modelos ViT.
No caso do COYO, o MAE para calorias caiu de 144,40 (57,29%) para 136,97 (54,34%), enquanto
no ImageNet oscilou de 87,99 (34,901%) para 95,29 (37,81%). Apesar dessas melhorias, nenhum
dos modelos alcangou o desempenho do baseline, sugerindo que o niimero de épocas, embora

relevante, ndo compensa as limitagdes impostas pela qualidade e natureza do pré-treinamento.

O grifico 4.2 complementa a andlise quantitativa. O modelo ImageNet apresenta uma
curva de treinamento mais baixa e estdvel, indicando aprendizado eficiente no conjunto de
treinamento, mas sua curva de validacao € volatil, sugerindo dificuldades de generalizacdo. J& o
modelo COYO mostra uma curva de treinamento menos acentuada e valores de perda mais altos,
com uma curva de validagdo também elevada, apontando para um aprendizado insuficiente tanto
no treinamento quanto na validacdo. Esses padroes reforcam que o pré-treinamento na ImageNet

€ mais eficaz que na COYO, mas ainda inferior ao da JFT-300M.

Os resultados demonstram que os modelos pré-treinados na COYO ndo se saem melhor
que o pré-treinamento na ImageNet e nem se equiparam aos resultados do baseline pré-treinado
com a base JFT-300M. O impacto do pré-treinamento € claro: bases maiores e mais diversas,
como a JFT-300M, geram estimativas melhores, enquanto a qualidade e a relevancia do dominio
das imagens (como na ImageNet) superam bases grandes, mas menos especializadas (como a
COYO). Embora (SUN et al., 2017) mostrem que o desempenho melhora com datasets maiores,
nossos achados indicam que, para a tarefa especifica de estimativa nutricional em imagens 2D, a
relevancia do dominio e a curadoria dos dados de pré-treinamento sdo fatores mais criticos do que
o tamanho bruto da base, embora a JFT-300M combine ambos os aspectos para um desempenho
ideal.

O cédigo-fonte e os resultados dos experimentos estdo disponiveis no repositério GitHub:

<https://github.com/michele-andrade/Nutricao- Inteligente>.


https://github.com/michele-andrade/Nutricao-Inteligente
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Tabela 4.3 — Comparagdo do Desempenho dos Modelos ViT Pré-treinados nas Bases COYO e
ImageNet com o Baseline (300 Epocas)

COYO ImageNet Baseline
Métrica MAE MAE % MAE MAE% MAE MAE %

Total Calories 136.97 54.34 9529 37.81 70.6 26.1
Total Mass 82.23 43.48 60.55 32.01 40.4 18.8
Total Fat 10.38 76.27 7.40 54.43 5.0 34.2
Total Carb 11.42 59.64 8.29 43.30 6.1 31.9
Total Protein 10.21 65.05 6.86 43.67 5.5 29.5

Figura 4.2 — Grafico de curvas de perda de treinamento e valida¢dao ao longo de 300 épocas
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Este trabalho buscou avaliar o impacto do pré-treinamento em diferentes bases de dados
na estimativa de conteuido nutricional a partir de imagens 2D, com foco na comparagao entre os
modelos ResNet-50, InceptionV2 e Vision Transformer (ViT). A hipétese inicial era de que a base
COYO, por sua natureza massiva e supostamente similar a JFT-300M, poderia se equiparar ou
superar o desempenho do pré-treinamento na ImageNet para essa tarefa especifica. No entanto, os
resultados obtidos ndo corroboraram essa expectativa, refutando a hipétese e revelando limitagoes

significativas do modelo pré-treinado na COYO.

A andlise demonstrou que o modelo baseline, pré-treinado na JFT-300M, superou consis-
tentemente todos os outros modelos em termos de erro absoluto médio (MAE) e erro percentual
(MAE%%), evidenciando sua superioridade na estimativa de métricas como calorias, massa total,
gordura, carboidratos e proteinas. Entre os modelos ViT avaliados, o pré-treinado na ImageNet
apresentou desempenho intermedidrio, com erros menores e maior estabilidade em comparagado
ao ViT pré-treinado na COYO, que exibiu os piores resultados, mesmo apds o aumento de 60 para
300 épocas de treinamento. Esse padrao contraria a suposicao inicial de que a COYO, por sua

escala e caracteristicas similares as da JFT-300M, poderia oferecer vantagens sobre a ImageNet.

A refutacao da hipdtese pode ser explicada por diferencas fundamentais entre as bases
COYO e JFT-300M, apesar de ambas serem conjuntos de dados extensos. A JFT-300M, um
conjunto de dados proprietario da Google contendo 300 milhdes de imagens e 375 milhdes de
rétulos, com uma média de 1,26 rétulos por imagem. Essa escala massiva, combinada com uma
curadoria que abrange uma ampla diversidade de dominios visuais, provavelmente permite que
os modelos pré-treinados na JFT-300M capturem representacdes mais robustas e generalizaveis,
especialmente para tarefas complexas como a estimativa nutricional. Em contraste, a COYO,
embora também seja uma base extensa, possui foco em aprendizado multimodal e carece de
uma curadoria tdo rigorosa quanto a da ImageNet ou, presumivelmente, da JFT-300M. Essa
diferenca no dominio das imagens e na qualidade da anotagdo pode ter limitado a capacidade do
modelo ViT-COYO de extrair caracteristicas visuais relevantes para a identificacdo de padrdes

nutricionais em imagens 2D de pratos de comida.

Outro aspecto a considerar € a natureza das tarefas para as quais essas bases foram
concebidas. A JFT-300M, desenvolvida para suportar uma ampla gama de problemas visuais
em escala industrial, pode conter uma diversidade de categorias e contextos que se alinham
mais diretamente com a tarefa de estimativa nutricional, mesmo que indiretamente. J4 a COYO,

projetada para integrar dados visuais e textuais em um cendrio multimodal, pode incluir imagens
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cujo contetddo diverge do foco desta pesquisa, como cenas genéricas ou pouco relacionadas a
alimentos. Isso desafia a premissa de que a similaridade em tamanho com a JFT-300M seria
suficiente para garantir desempenho comparavel, destacando que a qualidade, a relevancia do

dominio e a curadoria dos dados sdo fatores igualmente importantes.

Em sintese, a hip6tese de que a COYO poderia se equiparar ou superar a ImageNet devido
a sua semelhanga com a JFT-300M nio se confirmou. O pré-treinamento na JFT-300M provou
ser o mais eficaz, seguido pela ImageNet, enquanto a COYO apesar de ter apresentado bons

resultados ndo conseguiu superar a ImageNet.

5.2 Trabalhos Futuros

Este estudo oferece um ponto de partida para diversas investigacdes que outros pesquisa-
dores podem explorar, contribuindo para o avanco da estimativa de contetido nutricional a partir
de dados visuais. Uma possibilidade seria a ampliacdo da base de dados atual com a inclusao
de uma maior diversidade de pratos tipicos brasileiros, capturando a riqueza culindria do pafs.
Esse esfor¢o poderia resultar em um conjunto mais representativo, disponivel para a comunidade

cientifica.

Outra dire¢do promissora envolve a experimentagdo com diferentes parametros, técnicas
de treinamento e arquiteturas de redes neurais, buscando aproximar os resultados deste trabalho
dos alcancados em estudos de referéncia. Pesquisadores poderiam utilizar a base aqui desenvolvida
como base para testar novos modelos ou estratégias de otimizagdo, aprimorando a precisdo na

estimativa de macronutrientes.

Além disso, uma extensao interessante seria a integracdo de dados tridimensionais (3D)
e o uso de sensores de profundidade, como cameras RGB-D ou LiDAR, para enriquecer as
informagdes visuais. Estudos futuros poderiam explorar bases de dados que combinem imagens
2D com mapas de profundidade, permitindo a andlise de volume e estrutura dos alimentos, o que

poderia melhorar a estimativa de porcoes e densidades nutricionais.

Por fim, pesquisadores poderiam considerar o desenvolvimento de uma aplicacdo mével
que aproveite os resultados deste estudo, possibilitando que usudrios finais — como nutricionistas,
chefs ou consumidores — apliquem os modelos em cendrios reais de forma pratica. Essa iniciativa
poderia democratizar o acesso a ferramentas de andlise nutricional, ampliando o alcance e a

utilidade pratica das descobertas.

Esses caminhos sugeridos — desde a expansao da base de dados até a exploragdo de
tecnologias 3D, sensores e solu¢des aplicdveis — representam oportunidades para a comunidade
cientifica avangar nesta drea, combinando inova¢do metodolégica com aplicabilidade pratica para

enfrentar os desafios da estimativa nutricional.
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