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RESUMO

Atualmente, a disponibilizagdo de informacdes alimentares e nutricionais em
estabelecimentos da area de alimentacdo ndo € obrigatoria. Porém, os consumidores
podem, facil e rapidamente, obter informacdes precisas em sites confiaveis ou por meio
de aplicativos sobre a composicdo nutricional e caldrica de alimentos. Estudos recentes
mostram a importancia ndo sé do controle da ingestdo diaria de calorias, mas também do
consumo de carboidratos, que sdo os nutrientes mais responsaveis por elevar o nivel de
glicose no sangue. O objetivo deste trabalho é propor um modelo para reconhecimento
de alimentos em imagens de refei¢cbes por meio de técnicas de Processamento Digital de
Imagens, possibilitando assim, a estimativa dos valores nutricionais, caléricos e
glicémicos dos alimentos identificados. Foram analisadas imagens de refeicbes e
mediante reconhecimento, foram estimados os valores caloricos, nutricionais e
glicémicos de cada alimento identificado e da refeicdo. O procedimento de construcdo do
artefato foi conduzido pelo método Design Science Research. Os resultados obtidos
apontam a importancia de uma segmentagédo eficiente por por¢des, para que nao haja
intersecdo ou mistura de cores dos alimentos, e de utilizacdo de algoritmos de extracao
de caracteristicas para que a disponibilizacdo de informacGes nutricionais, caloricas e

glicémicas se torne ainda mais confiavel e precisa.

Palavras Chave: Processamento Digital de Imagens. Calorias. Resposta Glicémica.

Reconhecimento de alimentos. Tabela Taco. Tabela IBGE. Design Science Research.



ABSTRACT

Currently, the availability of food and nutritional information in food establishments is
not mandatory. However, consumers can easily and quickly get accurate information on
trusted sites or through applications on the nutritional and calorie composition of foods.
Recent studies show the importance not only of controlling the daily intake of calories,
but also of carbohydrate consumption, which are the nutrients most responsible for
raising the level of blood glucose. The objective of this work is to propose a model for the
recognition of food in images of meals by means of techniques of Digital Image
Processing, thus enabling the estimation of the nutritional, caloric and glycemic values
of the identified foods. Meal images were analyzed and the caloric, nutritional and
glycemic values of each identified food and meal were estimated. The artifact
construction procedure was conducted by the Design Science Research method. The
results obtained point to the importance of efficient segmentation so that there is no
intersection or color mixing of foods, and the use of characteristic extraction algorithms
so that the availability of nutritional, caloric and glycemic information becomes even

more reliable and precise.

Keywords: Digital Image Processing. Calories. Glycemic response. Food Recognition.

Taco table. IBGE table. Design Science Research.
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1 INTRODUCAO

1.1 Fundamentacao

A busca pela qualidade de vida e bem-estar tem se tornado cada vez mais presente na
sociedade. A Organizacdo Mundial de Satude (OMS) define a Qualidade de Vida como
sendo ““a percepe¢ao do individuo de sua inser¢ao na vida no contexto da cultura e sistemas
de valores nos quais ele vive e em relacdo aos seus objetivos, expectativas, padrdes e
preocupacdes” (WHO, 1997). E um conceito amplo que est4 relacionado com a satisfagio
do individuo nas areas pessoal, afetiva, social e profissional (PHILIPPI, 2008). Entre o0s
fatores que influenciam a qualidade de vida estdo a salude. Saude e qualidade de vida séo
termos interligados: “a saude contribui para melhorar a qualidade de vida e esta é
fundamental para que um individuo ou comunidade tenha satde” (FIOCRUZ, 2010).
Entre os recursos primordiais para uma boa salde estdo a atividade fisica e a alimentacao
saudavel. Uma alimentacdo saudavel, equilibrada, com a ingestdo suficiente diaria de
calorias e nutrientes, e combinada com a préatica de atividade fisica e habitos saudaveis
sdo essenciais para a qualidade de vida, previnem doencas e promovem a saude. Porém,
fatores como “baixa renda, exclusdo social, escolaridade inadequada e falta ou ma
qualidade da informacdo podem restringir a adogdo e a pratica de uma alimentacao
saudavel” (PHILIPPI, 2008).

Uma alimentacdo inadequada pode acarretar em sobrepeso ou obesidade, o que contribui
para 0 surgimento de outros tipos de doencas como a diabetes, hipertensdo, doencas
cardiovasculares, colesterol elevado, desenvolvimento de cancer, entre outras, que sao as
chamadas Doencgas Cronicas N&o Transmissiveis (DCNT) (PORTAL BRASIL, 2014).
Além do desequilibrio entre o consumo dos alimentos e gastos caldricos, o sedentarismo,
a genética, as doengas enddcrinas, a falta de atividades fisicas e 0 avanco de tecnologias
que as desestimulam, o aumento do consumo de alimentos altamente caldricos e pobres
em nutrientes, alimentagdo fora do domicilio, o comportamento e o ambiente sdo
considerados fatores expressivos para o desenvolvimento do sobrepeso e da obesidade
(MACIEL, 2012; SENADO, 2013).
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Em estudo realizado em 2014 pelo Instituto de Métrica e Avaliacdo para a Saude (Institute
for Health Metrics and Evaluation — IHME?) e publicado na revista The Lancet? e no
Portal G13, existem 2,1 bilndes de pessoas obesas ou com sobrepeso no mundo, o que
corresponde a 30% da populacdo mundial. No Brasil, 0 mesmo estudo comprova que
52,5% dos homens e 58,4% das mulheres com mais de 20 anos apresentam sobrepeso ou
obesidade (NG et al, 2014). O Ministério da Saude também divulgou em 2015, com dados
referentes a 2014, uma pesquisa que apontava que 52,5% dos brasileiros estdo obesos ou
com sobrepeso. Desse percentual, os maiores indices ficaram com homens (56,5%) e
também com pessoas com a faixa etaria ente 45 e 64 anos (superior a 61%). (PORTAL
BRASIL, 2015).

O sobrepeso e a obesidade sdo considerados fatores de risco para a 0 ocorréncia da
diabetes, que é uma doenca cronica caracterizada pelo nivel elevado de aguicar no sangue
(hiperglicemia), quando o organismo nao consegue produzir, usar ou tem resisténcia a
insulina, que € o hormdnio responsavel pelo controle da taxa de glicose no sangue. Além
de causar complicagdes como “ataque cardiaco, acidente vascular cerebral, insuficiéncia
renal, amputacdo de perna, perda de visdo”, a diabetes pode aumentar o risco de morte
prematura. Segundo dados da Organizacdo Mundial de Saude, a estimativa é de que
existem 422 milhdes de diabéticos no mundo e a doenca foi causa da morte de 1,5 milhdes
de pessoas em 2012. (WHO, 2016).

Com o intuito de contribuir para a melhoria nos padrbes de alimentacdo e,
consequentemente, para promover a salde da populacdo, a Organizacdo Mundial de
Saude recomenda que os Governos provejam informac@es nutricionais faceis de serem
interpretadas e que possam gerar maior conscientizacdo na populacdo quanto a
preferéncia por escolhas alimentares mais saudaveis. (BRASIL, 2014). No Brasil, a
publicacdo e, frequentes, revisdes dos guias alimentares fornecem a populacdo
informacdes precisas e compreensiveis sobre o0s alimentos, suas combinacfes e passos
para uma alimentacéo adequada e saudavel. No entanto, em uma época em que as pessoas
necessitam ou anseiam de/por informagdes rapidas, a leitura desses guias torna-se um

tanto quanto complicada. Uma maneira de disponibilizacdo de informag@es nutricionais

! Disponivel em: < http://www.healthdata.org>. Acesso em: 27/0202016

2 Disponivel em: <http://www.thelancet.com>. Acesso em: 27/02/2016

3 Disponivel em: <http://gl.globo.com/bemestar/noticia/2014/05/mundo-tem-21-bilhoes-de-pessoas-
obesas-ou-com-sobrepeso-diz-estudo.html>. Acesso em: 27/02/2016
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a populacédo e que estd sob a forma de uma decreto-lei, 0 986/69, que dita as normas
basicas sobre os alimentos, é no rétulo dos alimentos. Porém, para a legisla¢éo brasileira,
a obrigatoriedade em disponibilizar informagdes nutricionais e alimentares é apenas em
rotulos de alimentos industrializados. (BRASIL, 2003; OLIVEIRA et al 2012). No
entanto, existe um projeto em tramitacdo na Camara dos Deputados, originado no Senado,
que podera obrigar estabelecimentos da area de alimentacdo (restaurantes, lanchonetes e
similares) a disponibilizar aos consumidores as informagdes nutricionais dos alimentos
servidos. Essa proposta € uma alteracdo no decreto/lei e foi sugerida pelo senador Carlos
Valadares (PSB-SE) com o objetivo de disponibilizar mais informacdes a populacao,
promovendo assim habitos alimentares mais saudaveis e reducdo de DCNT adquiridas
por uma alimentac&o inadequada. (CAMARA, 2015).

Apesar de ainda ndo ser obrigatéria a disponibilizacdo de informagGes nutricionais em
restaurantes, a populacdo conta com um grande aliado: a tecnologia a favor da sadde. O
facil e rapido acesso a internet, por meio de smartphones, permite que o consumidor
obtenha informacgdes precisas em sites confiaveis sobre a composicdo nutricional e
calorica de alimentos. Além disso, pode contar com a ajuda de aplicativos que gerenciam
0 consumo calorico diario, que sugerem receitas com determinados alimentos, que
possibilitam escanear o codigo de barras de alimentos e por meio deste obter informacdes,
entre tantas outras funcionalidades. Esse rapido acesso a informacdo tem impactado a
consciéncia e provocado mudangas nos habitos alimentares da populagéo. (LIMA FILHO
et al, 2014).

Diversas propostas avangadas de disponibilizagdo de informacgdo nutricional sdo
apresentadas com o objetivo de promover héabitos alimentares saudaveis e, assim,
melhorar a qualidade de vida dos consumidores. Essas propostas aliam a nutrigéo,
tecnologia e técnicas de Processamento Digital de Imagens e Visdo Computacional para
identificar alimentos em imagens digitais e fornecer informag6es precisas baseadas em
tabelas de composicéo alimentar de referéncia. Diante de todo o contexto relatado, este
trabalho propGe o desenvolvimento de um modelo, baseado em técnicas de
Processamento Digital de Imagens, que permita o reconhecimento dos alimentos em
imagens de refeicOes e disponibilize informag6es nutricionais, caloricas e glicémicas ao
usudrio. Estudos recentes mostram a importancia ndo so do controle da ingestéo diaria de
calorias, mas também do consumo de carboidratos, que sdo 0s nutrientes mais

responsaveis por elevar o nivel de glicose no sangue. Nesse sentido, serdo
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disponibilizadas informacdes referentes a resposta glicémica da refeicdo analisada, que é
a implicagdo que alimentos com carboidratos tem na concentracdo de glicose no sangue,
e apresentados semaforos que facilitem a visualizacdo de refei¢des saudaveis, com carga

glicémica alta ou com quantidade de calorias acima do padrao diario estabelecido.

1.2 Problema

Com o intuito de agregar valor aos interessados no assunto, aos estudantes e
pesquisadores das diversas areas e contribuir com um modelo que permita a
disponibilizagdo de informac@es que contribuam para a melhoria da sade e qualidade de
vida das pessoas, 0 presente estudo pretende responder a seguinte questdo: Como realizar
o0 reconhecimento eficiente da refeicdo na imagem digital, auxiliando assim o

processo de estimativa nutricional, caldrica e glicémica dos alimentos?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho € propor um modelo para reconhecimento de
alimentos em imagens de refeicfes por meio de Processamento Digital de Imagens,
possibilitando assim, a estimativa dos valores nutricionais, caléricos e glicémicos dos

alimentos identificados e da refeicao.

1.3.2 Objetivos especificos

a) Analisar técnicas de Processamento Digital de Imagens e Visdo Computacional
para compor 0 modelo.

b) Propor um modelo capaz de detectar alimentos em imagens digitais de refei¢es



20

c) Realizar estimativa dos valores nutricionais, caloricos e glicémicos mediante
proporcionalidade dos alimentos identificados na imagem para composi¢édo do
modelo e informar se a refei¢do analisada € considerada saudavel ou nao.

d) Desenvolver aplicacdo para auxiliar na composicéo e para avaliar, em termos de
performance e eficiéncia, 0 modelo proposto.

e) Avaliar por meio de técnicas de validacdo o processo de reconhecimento dos

alimentos na imagem digital

1.4 Justificativa

O presente trabalho torna-se justificavel por sua importancia em servir de base de apoio
a pesquisadores e organizacGes do ramo de tecnologia que tenham interesse na area de
reconhecimento de padrbes em alimentos, mais especificamente em refei¢cdes. O modelo
a ser proposto nesse trabalho servira de contribuicdo para outras pesquisas futuras que
possam aperfeicoa-lo tanto com conceitos referentes as técnicas de reconhecimento como
com a analise de outros indicadores nutricionais que, quando em niveis baixos ou
elevados, podem contribuir para o surgimento de doencas causadas por uma alimentagéo
inadequada (excesso, escassez ou até mesmo intolerancia de/a nutrientes), tais como

hipertensdo, colesterol elevado, doenca celiaca, hipolactasia, entre outras.

Outro fator a se considerar € que, no Brasil, as informagbes nutricionais em
estabelecimentos da area de alimentacdo chegam a ser ineficientes ou até mesmo
inexistentes, em alguns casos. Para a legislacdo brasileira, a obrigatoriedade em
disponibilizar informagdes nutricionais e alimentares € apenas em rétulos de alimentos
industrializados. (BRASIL, 2003; OLIVEIRA et al 2012). Diante disso, é proposto um
modelo que permita o reconhecimento automatico dos alimentos em imagens de
refeices, que estime os valores nutricionais, caloricos e glicémicos e, que além disso,

indique se a refei¢do analisada é considerada saudavel.
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1.5 Estrutura da Dissertacdo

O capitulo 1, disposto anteriormente, apresenta a introducéo, o problema, os objetivos

gerais e especificos e a justificativa.

O Capitulo 2 apresenta a Fundamentacdo Teorica expondo sobre os temas que
contribuiram para a elaboracdo do modelo: Diferenga entre Visdo Computacional e
Processamento Digital de Imagens, que sdo subareas da Computacdo Grafica, métodos
de avaliacdo do reconhecimento com as técnicas de Matriz de Confusdo e Acurécia,
procedimentos de estimativa de volumes em imagens, calculo nutricional e de calorias,

Piramide Alimentar Brasileira e valores glicémicos dos alimentos.

No Capitulo 3 € apresentada uma Revisdo Sistematica de Literatura, elaborada para
identificar quais modelos e técnicas foram utilizados em trabalhos semelhantes para
realizar o reconhecimento e estimativa de valores caléricos do alimento em imagens
digitais. Nesse Capitulo também sdo apresentados exemplos de trabalhos que tiveram
acurécia superior a 95%, estudos realizados no Brasil, trabalho que utilizou a biblioteca
de Visdo Computacional OpenCV e sdo expostos alguns aplicativos nutricionais que ja

sdo comercializados.

No capitulo 4 serdo abordados os procedimentos metodoldgicos adotados nessa pesquisa.
Para a elaboracdo do modelo, todo o trabalho foi conduzido pelo Método de Design
Science Research. Nesse Capitulo sdo apresentadas as etapas de construcdo e validacao

do modelo.

Sao apresentados no Capitulo 5, os resultados de Segmentacdo para remocdo do
background da imagem e do prato, da divisdo da imagem em superpixels e da estimativa
de volume em imagens digitais. E apresentada também a saida ou resultado visualizado
pelo usuario, com informagdes caldricas, nutricionais e glicémicas do alimento e da
refeicdo. Podem ser visualizados também nesse resultado (saida) os seméaforos propostos:
se a quantidade de calorias esta de acordo com a sugerida pelo Requerimento Energético
Estimado, quantidade de porcfes de acordo com as recomendadas pela Pirdmide
Alimentar Brasileira, indicador de Carga Glicémica da Refeicéo e se a refei¢do da foto é

ou ndo considerada saudavel.
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No Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais, informando as limitagdes do

trabalho, as contribui¢Ges e também a proposta de trabalhos futuros.

Para finalizar o trabalho, é apresentado o capitulo de referéncias que embasaram a
pesquisa e 0 Apéndice, apresentando o resultado da Revisdo Sistematica de Literatura,
testes realizados com técnicas de Processamento Digital de Imagens e o resultado dos

testes realizados com as imagens de refeicdes, com pelo menos, dois alimentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Computacdo Grafica, Visdo Computacional e Processamento Digital de

Imagens

Segundo Gomes e Velho (2008), a Computacdo Grafica (CG) pode ser definida como
“um conjunto de técnicas e métodos que tratam da manipulacéo de dados ou imagens no
computador”. As areas da CG podem ser classificadas levando-se em consideragdo “a
natureza dos objetos manipulados em cada uma delas” (GOMES & VELHO, 2008) e
diferenciadas entre elas também em relacéo ao uso de técnicas de inteligéncia artificial,
dados e imagens (CONCI et al, 2008). Para Gomide (2014), “tanto o processamento
digital de imagens quanto a visdo computacional estdo incluidos na grande &rea da
computacdo gréafica” e, situada entre elas, estd a area de Andlise de Imagens.
(GONZALEZ & WOODS, 2010).

Segundo Conci et al (2008) o Processamento Digital de Imagens (PDI) “considera apenas
a manipulacé@o de imagens depois de capturadas por dispositivos imageadores”, tais
como cameras digitais, scanners, radares, satélites, entre outros. E nessa area que tanto
os dados de entrada como os de saida sdo imagens e que, além disso, estdo incluidas as
técnicas de diminuicdo de ruidos, realce e restauracdo de imagens, etc. Esses autores
acreditam que o PDI é usado em estagios iniciais a Analise de Imagens e servem para
“melhor extrair as informacdes necessarias para a realizacao das etapas posteriores de
reconhecimento de padrdes, visdo computacional ou extracdo de conhecimento das
imagens”. (CONCI et al, 2008). Porem, para Gonzalez e Woods (2010), o PDI “envolve
processos cujas entradas e saidas sdo imagens e, além disso, envolve processos de
extracdo de atributos de imagens até — e inclusive — o reconhecimento de objetos

individuais”.

A Analise de Imagens (Al) ou interpretacdo de imagens, de acordo com Pedrini e
Schwartz (2008), tem como objetivo “obter uma descricdo que contenha informacgéo

suficiente para distinguir entre diferentes objetos de interesse, de forma confiavel e
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requerendo o minimo de intervencdo humana” ¢ é baseada em caracteristicas dos objetos
presentes nas imagens, tais como forma, textura, niveis de cinza ou em cores. Para Conci
et al (2008), a Al tem a imagem como dado de entrada e a producdo de outros tipos de
saidas (geralmente, dados numéricos) e “se dedica a desenvolver teorias e métodos

voltados a extracao de informacdes tuteis contidas em imagens”.

Para Pedrini e Schwartz (2008), “a visdo computacional procura auxiliar a resolucédo de
problemas altamente complexos, buscando imitar a cogni¢gdo humana e a habilidade do
ser humano em tomar decisdes de acordo com as informagdes contidas na imagem”. E,
igualmente, Gonzalez e Woods (2010) entendem que a VC tem como objetivo “a
utilizacdo de computadores para emular a visdo humana, incluindo o aprendizado e a

capacidade de fazer inferéncias e agir com base em informagoes visuais”.

Embora ainda ndo haja um consenso entre os autores quanto aos limites entre PDI e VC,
Gonzalez e Woods (2010) propdem trés tipos de processos computacionais: processos de
nivel baixo, médio e alto. Os processos de baixo nivel estdo relacionados com operacfes
primitivas, tais como o pré-processamento de imagens para reducdo de ruidos, melhoria
no contraste de imagens, entre outros. Nesse processo, tanto a entrada quanto a saida sao
imagens. Os processos de nivel médio envolvem operac6es do tipo segmentacao (divisao
de uma imagem em regibes), descricdo e classificagdo (reconhecimento) de objetos
individuais. Geralmente, as entradas sdo imagens, mas as saidas sdo atributos extraidos
dessas imagens, tais como, bordas e contornos, por exemplo. Ja o processamento de nivel
alto abrange tarefas cognitivas associadas a visdo humana. (GONZALEZ & WOODS,
2010).

Para um melhor entendimento dos conceitos, Marengoni e Stringhini (2009),
exemplificaram, conforme figura 1, as diferencas entre VC e PDI. Na imagem a esquerda,
pode-se visualizar um veiculo que em cuja placa nao é possivel visualizar os caracteres.
Na imagem a direita foi realizada uma equalizacédo de histograma, que € uma operacao de
processamento de imagens, resultando em uma imagem mais clara e na qual os caracteres
da placa estdo mais nitidos. Ja uma operacdo de visdo computacional poderia ser a
extracdo da placa do veiculo e identificagdo dos caracteres para posterior pesquisa em

base de dados e envio de multa, por exemplo, em caso de avanco de sinal.
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Figura 1: Veiculo em imagem escura (esquerda). Apés uma equalizacdo de histograma, em nivel de
cinza, onde a placa do veiculo pode ser lida (direita). Informacao da placa e do veiculo no
reténgulo.

Placa:
N BRK 8558
s Veiculo:
: - Pajero 1995
s , F & 233
\ ' =
)

. :ga’ o ..m" ’

Fonfe: Marengoni e Stringhini (2009)

Diante das defini¢Oes, entende-se que o propdsito do trabalho nédo é imitar o processo de
aquisicdo de conhecimento humano ou tomar decisdes baseadas em objetos identificados
na imagem, mas sim a extracdo de caracteristicas e 0 reconhecimento de objetos
individuais presentes na imagem da refeicdo. Considerando essas informacdes, serdo
utilizadas e adaptadas as etapas de PDI propostas por Pedrini e Schwartz (2008) e por
Gonzalez e Woods (2010).

2.1.1 Etapas de um sistema de Processamento Digital de Imagens

Nesta secéo serdo descritas as etapas de um sistema de PDI e as técnicas a serem utilizadas

em cada uma delas para o desenvolvimento do trabalho.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), as etapas de um sistema de PDI sdo: Aquisicéo de
imagens, pré-processamento, segmentacdo, Descricdo/Representacdo (extracdo de

caracteristicas) e Reconhecimento, como visualizadas na figura 2.
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Figura 2: Etapas de um sistema de Processamento Digital de Imagens

I:I Processos de nivel baixo

As saidas desses processos,
. Processos de nivel médio

geralmente, s&o atributos de
imagens

As saidas desses processos,
geralmente, sdo imagens Pré-
Processamento
T Base de

Conhecimento
Dominio do

Aquisigio  j+—» —
problema —» Resultado

Fonte: Adaptado de Pedrini e Swartz (2008) e Gonzalez e Woods (2010)

a) Aquisicdo

E a primeira etapa de Processamento Digital de Imagens e esta relacionada com a captura
de imagem por meio de um dispositivo (cameras de video, tomografos médicos, scanners,
satélites) (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008).

Segundo Pedrini e Schwartz (2008) devem ser levados em consideragdo nessa etapa,
aspectos como “a escolha do tipo de sensor, as condigdes de iluminacdo da cena, a

resolucdo e o numero de niveis de cinza ou cores da imagem digitalizada”.

Na maioria dos trabalhos analisados na Revisdo Sistematica de Literatura, presente no
Apéndice deste trabalho, os autores apenas informam sobre a captura das fotos por meio
de cameras fotograficas de dispositivos moveis para o processo de reconhecimento do
alimento na imagem. Alguns, entretanto, detalham que realizaram os testes por meio de

bases de dados de imagens, tais como as de Jawbone*, PFID® e UEC Food®.

b) Pré-Processamento

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), a etapa de pré-processamento tem como objetivo
melhorar a qualidade da imagem obtida por meio do processo de aquisi¢édo e que possa

apresentar alguma imperfeicdo ou degradacdo. Entre as técnicas relacionadas estdo a

4 Disponivel em: <https://jawbone.com/>. Acesso em: 10 abr. 2016
5 Disponivel em: <http://pfid.rit.albany.edu/>. Acesso em: 10 abr. 2016
6 Disponivel em: <http://foodcam.mobi/dataset100.html>. Acesso em: 10 abr. 2016
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atenuacdo de ruido, redimensionamento, correcao de contraste ou brilho e suavizacao de

algumas propriedades da imagem, entre outras, como podem ser visualizadas na figura 3.

Figura 3: Exemplos de aplicages do Pré-Processamento de imagens

Corregzo de foco Eliminac&o de ruidos

Retoque Digital Expans3o de Contraste

Fonte: BACKES (2014)

Conci et al (2008) e Gonzalez e Woods (2010) ndo mencionam sobre uma etapa
especifica de “Pré-Processamento”, porém, abordam 0s procedimentos de restauracao e
realce nas imagens. A restauragdo ¢ uma operac¢do “que busca compensar deficiéncias
especificas, geradas no momento de aquisi¢cdo, na transmissao ou em alguma etapa do
processamento”. Ja o realce destaca “detalhes da imagem que sdo de interesse para analise
ou que tenham sofrido alguma deterioracdo”. (CONCI et al, 2008). Gonzalez e Woods
(2010) distinguem também o realce da restauragdo como o primeiro sendo baseado “nas
preferéncias humanas subjetivas em relagdo ao que constitui uma boa imagem” e a
restauragdo como sendo objetiva, baseada em “modelos matematicos ou probabilisticos

de degradacdo de imagens”.

Nos trabalhos analisados na RSL foram relatados apenas procedimentos referentes a

padronizacdo do tamanho (redimensionamento) das imagens analisadas.

e Quantizacdo: Segundo Gomes e Velho (2008), é um processo de discretizacdo
da cor e que permite “a conversdo de uma imagem com um conjunto continuo de
cores, em uma imagem com um conjunto de cores discreto ”. Conci et al (2008)
afirmam que a quantizagdo esta relacionada a “quantidade de niveis de tons que
pode ser atribuido a cada ponto digitalizado”. O efeito da variacdo da

discretizacdo de cores pode ser visualizada na figura 4. Para Gomes e Velho
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(2008), existem dois motivos que justificam quantizar uma imagem: exibicédo (a
escala de cores — gamute - da imagem deve ser proporcional ao espaco de cores
do dispositivo gréafico de exibi¢do) e compressdo (redugdo do namero de bits
utilizados para armazenar a escala de cores da imagem). As imagens reais
possuem infinitas cores ou tonalidades, porém, no processamento de imagens €
preciso que as imagens sejam representadas por um nimero limitado de cores, em
funcdo das limitagdes de hardware e software. (CONCI et al, 2008).

Para realizar a quantizacdo de cores neste trabalho, foi utilizado o algoritmo K-
Means. O algoritmo K-Means (K-Médias) é uma técnica utilizada para realizar o
particionamento de um conjunto de dados em um determinado nimero (k) de
grupos, baseado em determinadas caracteristicas semelhantes que estes grupos
possuem. Utiliza como medida de proximidade ou dissimilaridade a distancia

Euclidiana.

Figura 4: Efeito da variacéo da quantizagéo na qualidade da imagem.

256 tons 8 tons

Fonte: Elaborado pela autora

c) Segmentacéo

Segundo Gonzales e Woods (2010), o processo de segmentagao “divide uma imagem em
suas partes ou objetos constituintes”. Conci et al (2008) esclarecem que essa etapa
consiste em particionar a imagem “de modo que seja possivel explicitar regides
representativas da imagem” e que enquanto para o ser humano é um processo natural de

reconhecimento e interpretacdo dos objetos, para 0 computador é complexo.

Existem diversas técnicas de segmentacéo, sendo que as abordagens mais convencionais,

segundo Pedrini e Schwartz (2008) e Gonzalez e Woods (2010), séo as baseadas nas
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propriedades dos niveis de cinza da imagem, que buscam identificar descontinuidades
(mudancas bruscas de intensidade) ou similaridades (divisdo em regides semelhantes
para um determinado conjunto de critérios predefinidos). O método de segmentagdo
quando fundamentado nas propriedades de descontinuidade (também denominado
“baseado em bordas”) tem como principais tipos de caracteristicas os pontos isolados, as
linhas e bordas e quando baseado em similaridades, ¢ denominado “baseado em regides”
e incluem os tipos thresholding (limiarizacdo), region growing (crescimento por regides),

region splittind and merging (por divisao e fusdo) e clustering (agrupamento).

Solomon e Breckon (2013), explicitam trés propriedades ou caracteristicas basicas em
imagens que podem também ser aplicadas na tentativa do processo de segmentacdo: cor
(forma mais simples de distinguir objetos e fundos de uma imagem), textura (um
conceito que embora vago, esta associado a percepcdo de suave e aspero e se refere a
variacdo de valores de intensidade e de cor na imagem) e movimento (sequéncia de

quadros de imagens).

Nos trabalhos analisados por meio da RSL, os autores empregaram técnicas como
operadores de Sobel, Canny ou Hough, segmentacdo por cor e/ou textura, algoritmo de

GrubCut, entre outros.

Neste trabalho, foram utilizados dois algoritmos de segmentacdo: o Watershed, para
remover o prato e background da imagem, e o Superpixels, para a divisdo da imagem em
labels (pedacos) que sdo utilizados para a extracdo de caracteristicas de cor e posterior

comparagdo com imagens padrdes para identificar similaridade entre elas.

e Watershed: E um método de segmentacdo por crescimento de regio. O
crescimento de Regido realiza o agrupamento dos pixels com propriedades
similares, tais como a intensidade de cinza, cor, textura, por exemplo, com a
finalidade de formar uma regido. Tem como abordagem iniciar com um "“conjunto
de pontos "semente" e, a partir deles, fazer as regifes crescerem anexando a cada
semente aqueles pixels vizinhos que tém propriedades predefinidas semelhantes
as das sementes”. (GONZALES & WOODS, 2010).

No algoritmo de Watershed (bacias hidrograficas), a imagem é interpretada como
sendo uma superficie topografica, na qual o conjunto de pixels pode formar vales,
que representam areas mais escuras, € montanhas, representando as mais claras.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), "um processo de imersdo simula a inundagéo
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da superficie a partir de perfuracbes localizadas nas regiGes mais baixas da
superficie". Com a penetracdo da agua nessas regides, que sao conhecidas como
minimos locais, os vales também s&o inundados, formando as bacias de retencgéo.
Quando ocorre o encontro entre duas bacias vizinhas, é criada uma linha de
contencdo (fronteira) entre elas. "O processo de imersdo continua até que toda a
superficie esteja sob a &gua, tal que havera uma linha de contencdo delimitando
cada bacia de retencdo”. Ao final desse processo, sé&o formadas linhas de
contencdo de aguas (watershed) para que sejam evitados os transbordamentos de
aguas entre as diferentes bacias. As linhas determinam o contorno dos objetos da
imagem. Fatores como ruidos em imagens podem comprometer o resultado desse
tipo de segmentacdo, fazendo com que ocorram "vazamentos™" entre as bacias.
(PEDRINI & SCHWARTZ, 2008).

o Superpixels: Superpixels € uma técnica de segmentacdo que tem como objetivo
0 agrupamento de pixels (blocos de pixels) com caracteristicas semelhantes e
transformando-os em um unico "pixel™ (superpixels). O algoritmo realiza a busca
por redundancias na imagem, ou seja, repeticdes de padrdes dos pixels na imagem.
Existem diversos algoritmos que implementam o Superpixels, tais como o FH
(Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004), Speed-Up Turbo Pixels (SUTP)
(Levinshtein et al, 2009), o Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) (Achanta
et al., 2010), entre outros. Neste trabalho, foi utilizado o SLIC, pois, segundo
Achanta et al. (2010, 2012), é um algoritmo de fécil implementacdo e tem
desempenho melhor tanto na segmentacdo quanto em relacdo a custos
computacionais, quando comparado a outros algoritmos do mesmo proposito.

O SLIC, segundo Achanta et al. (2010, 2012) é uma adaptacdo do algoritmo de
clusterizacdo K-Means. Permite realizar o agrupamento de pixels baseado em
similaridade de cor e proximidade dos pixels no plano da imagem. Apresenta
como melhorias em relacdo ao K-Means a reducdo do numero de calculos de
distancia e introdugdo de uma nova medida de distancia, além da euclidiana, que

combina cor e proximidade espacial.
d) Extracdo de caracteristicas

A partir de imagens ja segmentadas é possivel obter dados relevantes ou atributos do

objeto de interesse. Nessa etapa sdo extraidos “os atributos que resultam em alguma
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informacdo quantitativa de interesse ou que possam ser utilizados para diferenciar uma
classe de outra”. (GONZALEZ & WOODS, 2010). Essas caracteristicas sdo, geralmente,
descritas por atributos numeéricos que compdem um vetor de caracteristicas. Conci et al
(2008) classificam em dois grupos de descritores de atributos: de forma e de aspecto,
conforme visualizado na figura 5. Os descritores de forma podem considerar apenas o
contorno ou a regido inteira dos objetos. No caso de descritores baseados em regido, as
caracteristicas sdo relativas a geometria ou as propriedades dos corpos rigidos ou a
topologia. Ja os descritores de aspecto da imagem, levam em consideracdo as

caracteristicas de cor, textura e rugosidade.

Figura 5: Tipos de caracteristicas utilizadas para identificar objetos em imagens

CARACTERISTICAS
]
! 1
DE FORMA DE ASPECTO
I
i ! \
Rugosidade
DE CONTORNO DE REGIOES _cﬂ,
Textura
| |
DIMENSIONAIS INERCIAIS TOPOLOGICAS
S Centro Geométrico
Perimetro Mom Nimero de furos
Excentricidade Numero de Euler
Compacidade "mu m' 'M'"“ T Componentes Conectados
Ralo Maximo . Nimero de vértices
Raio Minimo R

Fonte: Conci et al (2008)

Para o reconhecimento de alimentos sera considerado o descritor de aspecto com
caracteristicas de cor e textura.

e Cor: a definicdo de cor esta relacionada com a natureza da luz refletida por

determinado objeto e o que distingue uma cor da outra sdo as caracteristicas de

brilho (ou luminéncia), matiz e saturacdo. As cores primarias sdo o vermelho, o

verde e o azul e estas combinadas, podem produzir as secundarias: magenta

(vermelho e azul), ciano (verde e azul) e amarelo (vermelho e verde). A mistura

das trés cores primarias produz a cor branca. J& a cor preta nenhuma luz deve ser

transmitida. (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008; GONZALEZ & WOODS, 2010).

Com o objetivo de padronizar a especificacdo das cores, foram criados os modelos

(espacos ou sistemas) de cores. Segundo Gonzalez e Woods (2010), os principais
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modelos utilizados no processamento de imagens sdo: RGB, CMY, CMYK e HSI.
Porém, existem outros modelos, tais como 0 XYZ, HSV, L*u*v* e L*a*b*, entre
outros.

Gonzalez e Woods (2010), esclarecem que o modelo de cores RGB (Red, Green
e Blue) é o utilizado em dispositivos de saida grafica. Esse modelo é baseado em
um sistema de coordenadas cartesianas e o espaco de cores é o cubo. Conforme
ilustra a figura 6, os valores das cores primarias (verde, vermelho e azul) e das
cores secundarias ou complementares (ciano, magenta e amarelo) estdo nos
veértices. O preto esta no vertice da origem e o0 branco no mais afastado da origem.
(PEDRINI & SCHWARTZ, 2008; GONZALEZ & WOODS, 2010).

Figura 6: Espaco de cores RGB
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Fonte: Pedrini e Schwartz (2008)

Histograma: também conhecido como distribuidor de frequéncias, o histograma
de cor de uma imagem "associa cada intensidade de cor ¢ presente na imagem, a
sua frequéncia de ocorréncia, ou seja, 0 numero de pixels da imagem que utilizam
a cor ¢". (GOMES & VELHO, 2008). Segundo Conci et al (2008), o histograma
fornece também uma indicacdo de qualidade da imagem quanto ao contraste e
intensidade luminosa.

Textura: Segundo Gonzalez e Woods (2010), a textura € um descritor que
"fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade).
Em PDI existem trés abordagens para descrever a textura de uma determinada
regido: a estatistica (que produz as caracterizagdes de suavidade, rugosidade e

granularidade), as estruturais e as espectrais.
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e) Classificacdo e Reconhecimento

Segundo Pedrini ¢ Schwartz (2008), a classificagdo de padrdes “visa determinar um
mapeamento que relacione as propriedades extraidas de amostras com um conjunto de
rotulos, apresentando a restricdo de que amostras com caracteristicas semelhantes devem
ser mapeadas ao mesmo rotulo ”. Elementos com mesma atribuicéo de rétulo pertencem
a uma mesma classe e os algoritmos que realizam esse mapeamento sdo chamados de
algoritmos classificadores. Para Solomon e Breckon (2013), o objetivo da classificagcdo
no contexto do Processamento Digital de Imagens ¢ “identificar propriedades, padrdes ou
estruturas caracteristicas em uma imagem para acomoda-las (ou a propria imagem) em
uma classe particular”. Ainda, segundo os mesmos autores, a classificacdo pode ser
supervisionada ou ndo supervisionada. No primeiro caso, existe a necessidade de
realizacdo de treinamento para defini¢do das classes com o objetivo de “usar exemplos
de treinamento para projetar um classificador que possa ser generalizado para novos
exemplos”. Ja na classificacdo ndo supervisionada busca-se a identificacdo das classes a
partir de toda a amostra e de informac6es que diferenciem uma classe da outra. Podem
ser citados como algoritmos classificadores o Bayesiano, Naive Bayes, K-Vizinhos mais
préximos, Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte.

Segundo Piteri e Rodrigues (2011), outra forma de se realizar o reconhecimento de
padrdes é "verificar se o0 padrdo desejado aparece em algum lugar na imagem que esta
sendo analisada”, ou seja, um processo de comparacao entre imagens, conforme mostra
figura 7. E realizada busca exaustiva, marcando-se cada posicdo onde o padrdo for
identificado na imagem analisada.
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Figura 7: Exemplo do procedimento de reconhecimento por comparacéo

Imagem padréo Imagem analisada

Fonte: OPENCV (2016)

No caso deste trabalho, para a etapa de reconhecimento, sera utilizada a comparacgéo de
histogramas de imagens. Segundo Cambridge (2017), comparar esta relacionado ao “fato
de considerar algo semelhante ou de igual qualidade a outra coisa”. De acordo com 0
dicionario Michaellis (2017), a comparagdo significa “examinar simultaneamente duas

ou mais coisas, para lhes determinar semelhanca, diferenga ou relagao”.

Podem ser citados os trabalhos de Lorenzon et al (2011), Lima et al (2012) e
Kotchergenko et al (2015) como exemplos de utilizacdo da comparacédo de histogramas

de imagens. Os temas sdo diferentes, porém, o propdsito é similar.

A proposta de Lorenzon et al (2011) tem aplicabilidade na area de rastreamento veicular,
para tentar resolver problemas de vigilancia, monitoramento de trafego ou deteccéo de
eventos, tais como acidentes, por exemplo. No estudo, é realizada uma comparacgéo por
meio de medidas de similaridades (comparacdo de histogramas) entre a regido de
interesse que contenha o veiculo a ser rastreado e todas as outras regifes da mesma
imagem com o objetivo de identificar a posicdo estimada do veiculo de interesse,
conforme ilustra a figura 8. Foram utilizadas a biblioteca Open Source Computer Vision
(OpenCV) (Bradisc, 2008) para as fungbes de manipulacdo e comparacdo dos
histogramas das imagens e a Application Programming Interface (API) para a realizacao

do paralelismo do processamento do algoritmo.
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Figura 8: Rastreamento Veicular: (a) Regido de Interesse que contém o veiculo; (b) Objeto de

interesse em destaque depois do processamento

(b)

Fonte: Lorenzon et al (2011)

Conforme apresentado na figura 8 (a), € realizado o célculo do histograma do veiculo
(circulado de preto) a ser rastreado. Apds a execucao do algoritmo de comparacao entre
histogramas, percebe-se 0 objeto de interesse (veiculo) com tonalidade mais escura de
cinza em relacdo aos outros pontos (b). A métrica implementada para realizar a

comparagcao de histogramas foi a distancia de Bhattacharyya’.

Ja no trabalho de Lima et al (2012), foi desenvolvido um software para ser utilizado na
area de agronegdcios com a finalidade de identificar o nivel de similaridade em imagens
de sementes de milho por meio da métrica de intersecdo® de comparacéo de histogramas.
Os autores desenvolveram a aplicacdo na linguagem Java e também utilizaram a
biblioteca OpenCV para o processamento de imagens. No método de comparacdo é
selecionada uma imagem de referéncia e realizados os testes de comparacdo com essa
imagem base. Segundo os autores, a avaliacdo objetiva é uma das vantagens de se usar
um programa computacional para avaliagdo das similaridades, ao contrario, da do ser
humano que é subjetiva e pode variar de acordo com o avaliador, por exemplo. Os
processos de inspecdo visual sdo muito utilizados na agricultura e a ferramenta

desenvolvida s6 tem a contribuir com essa atividade.

No trabalho de Kotchergenko et al (2015), foi também desenvolvido um software de
reconhecimento do uso de cinto de seguranga por ocupantes frontais de automaveis. Para
realizar esse reconhecimento, 0 método conta com as etapas de subtracdo de Background,
Reconhecimentos do Automdvel, do Para-brisa, do Passageiro Frontal e do cinto de

seguranca. Sao utilizadas diversas técnicas de visdo computacional nessas etapas e a

7 Disponivel em:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/histograms/histogram_comparison/histogram_com
parison.html>. Acesso em: 14 fev. 2017
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técnica de comparacédo de histogramas € utilizada na de Reconhecimento do passageiro
frontal. Nessa etapa, depois de identificado e alterado o espaco de cor para HSV da
imagem do para-brisa, a imagem resultante pode mostrar um destaque em relagdo aos
passageiros frontais e ao cinto. Sdo gerados um histograma para 0 motorista e outro para
0 passageiro e estes sdo comparados e se 0 coeficiente resultante for maior que o limiar
estabelecido, é considerada a existéncia de um passageiro frontal. A métrica de
comparagdo que resultou na geracdo de menor numero de falsos positivos foi a de

Correlacéo.

2.2 Avaliacéo do desempenho do método de reconhecimento

Para avaliar o desempenho do método de reconhecimento serdo utilizadas as técnicas de

Matriz de Confuséo e Acuracia.
e Matriz de Confusao

Também conhecida como Matriz de Erro, possibilita a verificacdo de quais elementos
foram mais afetados pelos erros obtidos no reconhecimento. E uma matriz quadrada, na
qual as linhas s&o equivalentes as classes ou conjunto de dados de referéncia presentes no
experimento, conforme pode ser visualizado na figura 9. Os elementos da diagonal
principal indicam o nivel de acerto entre os conjuntos de dados. Ja os elementos fora da
diagonal principal indicam as amostras reconhecidas incorretamente (PEDRINI &
SCHWARTZ, 2008).
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Figura 9: Exemplo de Matriz de Confusao

Dados do Resultado
l do reconhecimento

maca pera uva Total
linha
maca 5 0 10
Representacio do
conjunto de dados| pera 2 0 10
de referéncia uva 0 10 10
Total 7 13 10 30
coluna

Fonte: Elaborado pela autora

A taxa estimada para ocorréncia de erro pode ser obtida por meio da férmula:

m
1
erro=1— —zcii
"y :
=1
Onde n significa o numero total de amostras, m o nimero de classes contidas no
experimento e c; ; 0s elementos presentes na diagonal principal. Seja 0 exemplo da matriz

de confuséo da figura 9 depois da aplicacdo do processo de reconhecimento para 300
amostras.

Figura 10: Exemplo 2 de Matriz de Confuséo

40 4 0 0 7 O
[3450010}

c_l0o 0 20 1 3 18
{00443014

7 1 1 0 39 0
0 0 16 6 0 18

Fonte: Adaptado de Pedrini e Schwartz (2008)

Com a utilizacdo da equacdo, tem-se a seguinte taxa de erro: 0,287.
e Acuracia

Segundo Mikhail e Ackermann (1976), a acuracia se define pelo grau de proximidade de
uma estimativa com seu valor verdadeiro (quantidade real). Utilizada para avaliar o
reconhecimento, por meio dos dados obtidos da matriz de confusdo. E representada pela

férmula;
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Ac =24 4100
QT

Onde:

AC =Porcentagem da Acuracia

QCA = Quantidade de imagens de teste que foram consideradas com acerto
QT = Quantidade total de imagens de teste

2.3 Volume em imagens

Dentre as técnicas utilizadas para a realizacdo da estimativa do célculo do volume de
alimentos em imagens digitais identificadas nas pesquisas realizadas sobre o tema, pode
ser citado o método da calibragdo da cdmera por meio do polegar.

No trabalho elaborado por Pouladzadeh et al (2014) para realizar o calculo do volume o
usudrio precisava capturar uma foto do topo e outra do lado do alimento, para obtencao
dos célculos de area e altura e, consequentemente, do volume do alimento. Como
referéncia para medir o tamanho do alimento, em centimetros, foi utilizado como
referéncia o tamanho do polegar do usuério, conforme ilustra a figura 11 (a). Para realizar
o calculo da éarea, os autores propem uma grade de quadrados sobre o segmento da
imagem, de modo que cada quadrado contenha a mesma quantidade de pixels. A area
total é obtida por meio da soma de todos os quadrados (subarea da grade) que representam
o alimento, conforme figura 11 (b). Para calcular o volume, é utilizada como referéncia
para a profundidade, a foto do lado do alimento e realizada a multiplicacdo da
profundidade pela area, calculada anteriormente. Para realizar a estimativa de volume de
cada porgéo de alimento, os autores utilizaram a equacdo matematica da massa, que leva
em consideracéo o valor da densidade do alimento e o volume calculado. Para que haja
maior precisdo no calculo, é preciso que a grade seja 0 mais fina possivel. Porém, como

consequéncia pode-se ter um tempo maior de processamento.
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Figura 11: Modelo utilizado para calculo de area em imagens: (a) imagem do alimento com a
grade; (b)Regido a ser utilizada para contagem dos quadradinhos da subarea

Fonte: Pouladzadeh et al (2014)

2.4 Estimativa de valores caldricos e nutricionais de alimentos

Segundo Philippi (2008, p.), “a pratica ou comportamento alimentar pode ser entendida
como todas as formas de convivio com o alimento” e inicia-Se N0 momento de decisao do
individuo por qual alimento consumir em funcéo de disponibilidade e hébito alimentar e
tem encerramento com o processo de ingestdo dos alimentos. O modo de preparo dos
alimentos segundo a cultura local, os horarios das refei¢bes, preferéncias e aversoes

também sdo fatores que integram o comportamento alimentar (PHILLIPI, 2008).

Os alimentos sdo compostos por nutrientes (de origens vegetal e animal) que séo
“substancias quimicas encontradas nos alimentos indispensaveis para o funcionamento
do organismo” (CARELLE & CANDIDO, 2014, p.) e que desempenham funcdes como
fornecimento de energia, constitui¢do de tecidos e controle dos processos metabdlicos
(NIX, 2010). S&o classificados em: macronutrientes e micronutrientes. Os
macronutrientes sdo aqueles em que o corpo necessita em maior quantidade, tais como 0s
carboidratos, os lipidios (gorduras) e as proteinas. Os micronutrientes sdo necessarios em
menor quantidade, no entanto, desempenham também papel importante no
funcionamento do metabolismo do corpo e sdo as vitaminas, fibras e minerais. (NIX,
2010; BASILE, 2014).

Uma alimentacdo adequada, segundo Philippi (2008), ¢ “aquela que atende as
necessidades nutricionais do individuo”. Assim, na refeicdo devem estar incluidos
alimentos que “disponibilizem energia e todos os nutrientes em quantidades e proporc¢des

equilibradas e suficientes”.
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Segundo Basile (2014), caloria é “a quantidade de calor ou energia que determinado
alimento pode gerar no organismo”. O seu controle é de extrema importancia, pois
determina a perda, manutencdo ou ganho de peso corpéreo. Para melhor esclarecer o

conceito de caloria, Seyffarfh (2009) a define como:

“Define-se caloria como a representacdo métrica de energia produzida
por determinados nutrientes quando metabolizados pelo organismo.
Quando lemos em rotulos ou livros populares que um alimento fornece
cem calorias, isso significa cem quilocalorias ou 100kcal. Ou seja, a
quilocaloria ndo é constituinte dos alimentos, ¢ a medida de sua
energia potencial” (SEYFFARTH, 2009, p. 6)

Para estimar o valor cal6rico dos alimentos extraidos da imagem, a maioria dos autores
dos trabalhos analisados na RSL utilizou uma base de dados com a composicéo
nutricional do alimento e ndo mencionou de onde foram retiradas tais informac6es. Trés
dos dezenove trabalhos analisados utilizaram formulas quimicas para apresentar com
mais precisdo o valor calorico e informaram em qual tabela de composi¢do alimentar

pesquisaram os valores nutricionais do alimento reconhecido.

No trabalho apresentado por Kong e Tan (2012), depois de estimado o volume por meio

de reconstrucdo 3D, o valor cal6rico do alimento reconhecido é calculado pela férmula:
Cal=v xpxc,

Onde v ¢ o volume, p ¢ a densidade da massa e ¢ é a densidade da caloria. As informagdes
de densidade foram extraidas da Tabela de Composi¢do Alimentar “USDA National

Nutrient Database for Standard Reference’®.

Outra férmula utilizada para célculo de calorias estd presente nos trabalhos de
Pouladzadeh et al (2014a; 2014b). Primeiramente, 0s autores empregam a equacao

matematica para calculo da massa de cada por¢éo de alimento:

M=pV,

8 Disponivel em: http://www.ars.usda.gov/nea/bhnrc/ndl . Acesso em: 29/01/2016.
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Onde M ¢é a massa de cada porc¢éo de alimento e p é a densidade da massa. As informacdes
de densidade foram extraidas da tabela Aquacalc®. Em seguida, a quantidade de calorias
pode ser derivada por meio da equagéo:

. Caloria da tabela x massa na foto
Caloria na foto = !

massa da tabela

As informacdes referentes as calorias podem ser visualizadas na Tabela de Composicéao

Alimentar “Health Canada Nutrient Values”°.

No Brasil, foi elaborada a Tabela Brasileira de Composicdo de Alimentos (TACO) pelo
Nucleo de Estudos e Pesquisas em Alimentacdo (NEPA) da Universidade de Campinas
(UNICAMP), com financiamento do Ministério da Salde e Ministério do
Desenvolvimento Social e Combate & Fome. “E uma iniciativa para disponibilizar dados
de um vasto nimero de nutrientes em alimentos nacionais e regionais”. (TACO, 2011).
Na figura 12, tem-se um exemplo de uma parte da tabela contendo as principais

informagdes nutricionais dos alimentos.

Figura 12: Composicéo de alimentos por 100 gramas de parte comestivel

Carbo-  Fibra
Wimero do Umidade Energia Proteina Lipideos Colesterol idrato Alimentar Cinzas Calcio Magnésio
Alimento  Descricdo dos alimentos (%) (kcal)  (kd) (g) (g} (mg) (g) (g} (g} (mg) (mg)

Cereais e derivados
1 Arroz, integral, cozido 701 124 5T 26 1,0 MNA 258 27 0.5 5 59
2 Arroz, integral, cru 122 360 1505 73 1,9 MA 7.5 43 1,2 8 110
3 Arroz, tipo 1, cozido 691 128 | 537 25 02 A 281 1,6 0,1 4 2
4 Arroz, tipo 1, cru 132 358 1497 72 0,3 MA 78,8 18 0,5 4 30
5 Arroz, tipo 2, cozido 687 130 544 25 04 MA 282 1,1 01 3 6
6 Arroz, tipo 2, cru 13,2 358 1498 7.2 0,3 MA 78,9 1.7 0.4 5 28
7 Aveia, flocos, crua 9,1 394 1848 139 85 MA 66,6 9.1 1,8 48 118
8 Biscoito, doce, maizena 32 443 1853 a1 12,0 A 75,2 21 1,5 54 7
9 Biscoito, doce, recheado com chocolate 22 472 1574 5,4 19,6 Tr 70,5 3.0 1,3 7 43
10 Biscoito, doce, recheado com morango 27 471 197 57 196 Tr 71,0 1,5 1,0 36 27
11 Bigcoito, doce, wafer, recheado de chocolate 1,2 s02 2102 5,6 247 r 67,5 1,8 1.1 23 48
12 Biscoito, doce, wafer, recheado de morango 12 513 2148 45 264 1 67 4 03 06 14 19
13 Biscoito, salgado, cream cracker 41 432 1808 10,1 14 4 NA 58,7 25 27 20 40

Fonte: TACO (2011)

A tabela possui informacGes de 597 tipos de alimentos que sdo agrupados em categorias,
tais como: Cereais e derivados, verduras, hortalicas e derivados, frutas e derivados,
gorduras e oleos, pescados e frutos do mar, carnes e derivados, leite e derivados, bebidas
(alcodlicas e ndo alcodlicas), ovos e derivados, produtos agucarados, miscelaneas, outros
alimentos industrializados, alimentos preparados, nozes e sementes e leguminosas e

derivados.

° Disponivel em: http://www.aqua-calc.com/page/density-table . Acesso em: 29/01/2016.
10 Disponivel em: http://www.hc-sc.gc.ca/fnan/nutrition/fiche-nutri-data/nutrient_value-
valeurs_nutritives-tc-tm-eng.Php . Acesso em: 29/01/2016.
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Além da tabela TACO, foi desenvolvida a tabela de Composicdo Nutricional dos
Alimentos Consumidos no Brasil pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). A tabela foi elaborada por meio de informagdes baseadas na Pesquisa de
Orcamentos Familiares entre os anos de 2008 e 2009 com as caracteristicas do perfil
nutricional dos brasileiros. A tabela contém informaces nutricionais dos alimentos mais
consumidos informados na pesquisa e de outras fontes, tais como a tabela TACO e da
base de dados da Nutrition Data System for Research (NDSR), da Universidade de
Minnesota, entre outras. Foi também criada por meio de uma parceria com o Ministério
da Saude e validada por especialistas deste 6rgdo. Possui informacgdes nutricionais de
mais de 1900 alimentos que podem ser visualizados por tipo de preparo (cozido,
ensopado, cru, assado, refogado, etc) e especificacdo do tipo de alimento. A figura 13

mostra o exemplo da carne bovina e alguns tipos especificados e descricdo do preparo.

Figura 13: Tabela de Composi¢édo de Alimentos - IBGE

PESQUISA DE ORCAMENTOS FAMILIARES 2008-2009
TABELA DE COMPOSIGAO NUTRICIONAL DOS ALIMENTOS CONSUMIDOS NO BRASIL

CODIGO
DA
PREPARACE ™

LIPiDEOS
TOTAIS .

PROTEINA
(a) [

cODIGO DO
ALIMENT?

REFE
RENC.

ENERGIA
(keal)

CARBOIDRA
TO(a)|,

DESCRI;AU DO ALIMENTO.
T

DESCRIGAD DA PREPARAGCAO

DESCRIGAQ NA REFERENCIA

7100801 ACEM 2 COZIDO{A) 1 Steak - beef, chuck eye. no visible fat eaten, stewed or boile 242,00 24,22 15,42
7100801 ACEM 4 ASSADO(A) 1 Steak - beef, chuck eye. no visible fat eaten, stewed or boile 242,00 24,22 15,42
7100801 ACEM 3 FRITO(A) 1  Steak - beef chuck eye, no visible fat eaten, fried, fat used, 264,66 2422 17.98 -
7100801 ACEM 6 EMPANADOANA MILANESA 1 Steak - beef, chuck eye. no visible fat eaten, fried, breaded 280,84 24,68 18.03 3,39
7100801 ACEM 7 REFOGADO(A) 1  Steak - beef chuck eye, no visible fat eaten, stir fried, fat us 264,66 2422 17.98 -
7100801 ACEM 13 ENSOPADO 1 Steak - beef, chuck eye. no visible fat eaten, stir fried, fat us 264,66 24,22 17,98
7100803  AGULHA (ACEM) 2 COZIDO(A) 1  Steak - beef chuck eye, no visible fat eaten, stewed or boile 242,00 2422 15.42
7100803 AGULHA [ACEM) 4 ASSADO(A) 1 Steak - beef, chuck eye. no visible fat eaten, stewed or boile 242,00 24,22 15,42
7100803  AGULHA (ACEM) 3 FRITO(A) 1  Steak - beef chuck eye, no visible fat eaten, fried, fat used, 264,66 2422 17.98

Fonte: IBGE (2016)

2.5 Piramide Alimentar Brasileira e alimentacao saudavel

Segundo Philippi (2008), “os guias alimentares sdo instrumentos que fornecem
informacgdes a populagdo, visando promover saide e hdbitos alimentares saudaveis” e
devem considerar os costumes alimentares e a disponibilidade de alimentos locais, além
de serem revistos e adaptados de acordo com entendimentos sobre os alimentos, como

por exemplo, a necessidade de reducdo do consumo de alimentos ricos em agucares.

Os guias alimentares, geralmente, sdo baseados em grupos de alimentos e na relagéo entre
os alimentos e saude dos individuos (PHILIPPI, 2008). Séo representados, graficamente,
por meio de icones com o objetivo de divulgar as orientagdes e conteudo cientifico de

forma que seja possivel a compreensdo por parte da populacdo. Entre os icones que
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ilustram os guias alimentares nos paises, podem ser citados: o arco-iris no Canada, um
pote de cerdmica na Guatemala, a piramide nos Estados Unidos, Chile, Alemanha e
Tailandia, a roda dos alimentos no México, entre outros. Alguns icones, além dos grupos
alimentares, apresentam também informacdes sobre atividade fisica, ingestdo de liquidos
ou habitos higiénicos (PHILIPPI, 2008).

No Brasil, o icone utilizado desde 1999 ¢ a piramide e foi desenvolvida por Philippi et al
(1999) por meio de uma adaptacdo da Piramide Alimentar elaborada pelo Departamento
de Agricultura dos Estados Unidos (EUA) e validada no Chile e nos EUA (PHILIPPI,
2008). A Piramide Alimentar Brasileira foi elaborada com o objetivo de “foi desenvolvida
com o objetivo de transformar e reunir 0os conhecimentos cientificos sobre a ingestédo
alimentar em um instrumento que facilitasse a selecdo e o consumo de todos 0s grupos
de alimentos” (PHILIPPI, 2013). Desde a época de sua elaboracéo, a Piramide Alimentar
Brasileira ja passou por diversas modificacfes/adaptacdes para se adequar aos habitos,
necessidades alimentares e realidade da populacdo brasileira. A ultima versdo data de
2013 e pode ser visualizada na figura 14. Entre as atualizacOes estdo a sugestdo de um
consumo de 2000 cal/dia (recomendacdo feita pela Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria — ANVISA), mensagens informando sobre a importancia das 3 refeicOes
principais e das intermediarias (PHILIPPI, 2013) e inclusdo ou destaque de alimentos por
grupo (CARELLE & CANDIDO, 2014). A mensagem sobre a prética de atividade fisica
foi mantida, “considerando-se a importancia do bindmio alimentacao saudavel e atividade
fisica diaria, tanto para prevencdo como para promocao de uma boa qualidade de vida”
(PHILIPPI, 2013).
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Figura 14: Piramide Alimentar Brasileira

g Acucares e Doces
=1 o 1 porgao

b | g,rl’.

Oleos e Gorduras y
1 porgao -~

Carnes e Ovos
1 porgao

Feijoese

Leite, Queijo, lorgute Oleaginosas

3 por¢ao

Frutas

Legumes e Verduras =
3 porgao

3 por¢ao

Arroz, Pao, Massa,
Batata, Mandioca

6 refeicdes ao dia (café da manhd Pratique atividade fisica,
almoco e jantar, com lanches intermedidrios) no minimo 30 minutos didrios

Fonte: Ministério da Saade (.)

Fonte: Lima (2013)

Philippi (2013) afirma que “uma dieta adequada deve ser baseada em alimentos de todos
os grupos alimentares da piramide, principalmente em alimentos em sua forma natural”.
Cintra (2012) também confirma ao se referir que para se obter uma dieta equilibrada, a
ingestao dos alimentos deve se deve ser variada e moderada, de acordo com a PAB, “que
serve de guia para uma alimentacdo saudavel, especificando, em cada grupo de alimentos,
0 nimero e o tamanho das por¢des que devem ser ingeridas” (CINTRA, 2012, p. 225),

conforme figura 14.

Na PAB os alimentos estdo distribuidos em oito grupos e quatro niveis, de acordo com 0s
nutrientes e quantidade de porcdes recomendadas diariamente. Na base da pirdmide
concentra-se o 1° grupo, o do arroz, pdo, massa, batata e mandioca, que sdo 0s
alimentos que devem ser consumidos em maior proporcdo, sdo fontes de carboidratos e
fornecedores de energia ao organismo. Devem ser consumidas 6 porgdes deste grupo. No
segundo nivel, estdo 0 2° e 0 3° grupos, representados, respectivamente pelas verduras e
legumes (hortalicas) e pelas frutas, cujo consumo deve ser de 3 porgdes de cada.
Realizam a complementacéo diaria de carboidratos e s&o fontes de fibras, vitaminas e sais
minerais. O terceiro nivel € composto por trés grupos: o 4°, leite, iogurte e ovos, 0 5°,
carnes e ovos, e 0 6°, feijoes e oleaginosas. Sdo considerados fontes de proteina. O 4°
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grupo é considerado também principal fonte de calcio e deste devem ser consumidas 3
porgdes. Os grupos 5° e 6° devem ser consumidos em menor quantidade, uma porgao de
cada, com o proposito de ndo exceder a recomendacao diaria de proteinas. No topo da
piramide estdo os grupos 7°, Oleos e gorduras, e 8° acucares e doces, € 0 CONsUMo
recomendado é de apenas uma porc¢éo diaria de cada dos alimentos destes grupos. Séo
considerados alimentos ricos em calorias e com baixo ou nenhum valor nutricional
(PHILIPPI et al, 1999; PHILIPPI, 2013; CARELLE & CANDIDO, 2014).

Segundo Philippi (2013), a recomendacdo energética média diaria feita pela ANVISA
para a populacdo brasileira é de 2.000 Kcal. Porém, segundo Carelle e Candido (2014),
“a determinacdo da necessidade energética deve ser realizada por um nutricionista, pois
ela varia de acordo com sexo, idade, peso, estatura e nivel de atividade fisica”. A

distribuicdo de Kcal por grupo de alimentos da PAB esta disposto no quadro 1.

Quadro 1- Valor energético e nUmero de porgdes por grupo de alimentos da Pirdamide Alimentar no
exemplo da dieta de 2000 kcal.

) por¢ao n° de total
Grupos alimentares o R A
(kcal) porgoes (keal)

Arroz, pao, massa,

. 150 6 900
batata, mandioca
Legumes e verduras 15 3 45
Frutas 70 3 210
Carnes e ovos 190 1 190
Leite, queijo e io-

120 3 360

gurte
Feijoes 55 1 55
Oleos e gorduras 73 1 73
Actlicares e doces 110 1 110
Total - - 1943

Fonte: Phillippi (2013)

Segundo Nix (2010), “o alimento ¢ uma necessidade da vida”, no entanto, muitas pessoas
se preocupam com o alimento apenas como forma de “aliviar a fome ou satisfazer seu
apetite” e ndo se atentam para a questao de o “alimento suprir todos os nutrientes para a

boa nutri¢cdo de seus corpos”.

Segundo Tomandl (2013), uma refeicdo saudavel deve conter, conforme figura 15, 50%
de legumes e verduras (hortalicas) e frutas, 25% proteinas de origem animal e vegetal e

25% de carboidratos, dando preferéncias aos integrais.
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Figura 15: Refeicdo saudavel

protéina animal ZoF
(carne de bot, frango, o) 5 Q/
/0

porco, peixe ou ovos) v A

protéina vegetal
(fetjdo, grio de bico,
s0ja ou lentitha)

Fonte: Silva, 2016

2.6 Valores glicémicos dos alimentos

Considerado a maior fonte de energia na dieta humana, o carboidrato comp6e a metade
ou mais do total de calorias ingeridas. Podem ser encontrados na forma de polissacarideos
(amido e a dextrina) ou de agucares simples (sacarose, lactose, maltose, glicose, frutose)
(GROPPER, SMITH, GROFF, 2011).

Uma forma de classificar os carboidratos “¢ baseada na facilidade de serem absorvidos e
em seus efeitos na elevacdo dos niveis de glicose sanguinea” (GROPPER, SMITH,
GROFF, 2011 p.76). Estudos sobre a relacéo entre o nivel elevado de glicose no sangue
(hiperglicemia) e o desenvolvimento de doencas cronicas ndo transmissiveis e a
obesidade estdo em constante reavaliagdo e indicam que o indice glicémico e a carga
glicémica “oferecem uma forma de avaliar os riscos relativos a dietas, de forma a evitar

doengas cardiacas e obesidade” (GROPPER, SMITH, GROFF, 2011 p.76).

A implicacdo que alimentos com carboidratos tem na concentragéo de glicose no sangue
é chamada de resposta glicémica (RG) dos alimentos e pode variar com o tempo de
digestdo e absorcao destes pelo organismo. A RG pode ser avaliada por meio de dois
indices: indice glicémico (IG) e a carga glicémica (CaG). Estes indicadores sdo
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considerados Uteis na avaliacdo do risco de desenvolvimento de DCNT e a obesidade.
(GROPPER, SMITH, GROFF, 2011).

Indice Glicémico: é uma medida qualitativa e utilizada para determinar a
elevacdo da glicose no sangue duas horas depois da ingestdo de uma quantidade
do alimento. O calculo é baseado em um alimento de referéncia, que pode ser o
pdo branco ou a glicose. Recentemente, o pdo branco tem sido mais utilizado
como referéncia por apresentar resposta fisiologica melhor que a da glicose e séo
classificados em baixo, quando o IG € menor ou igual a 75, em médio, com valores
entre 76 e 94, e em alto, quando o IG for maior que 95 (GROPPER; SMITH,;
GROFF, 2011; GOVEIA, 2016). A ingestdo de alimentos com alto I1G faz com
que ocorra liberacdo de grandes quantidades de insulina no organismo para
controle do nivel de glicose no sangue. Quando ocorre aumento na producao de
insulina diminui a sensacdo de saciedade ap6s o consumo da refeicdo e,
consequentemente, pode levar o consumo em excesso de alimentos, o que
contribui para o desenvolvimento da obesidade e agrava o quadro de resisténcia a
insulina (GOVEIA, 2016).

Carga Glicémica: este indicador leva em consideracdo a quantidade e a qualidade
do carboidrato ingerido na refeicdo e é calculado multiplicando-se o indice
glicémico por gramas de carboidratos numa porcdo do alimento. (GROPPER,;
SMITH; GROFF, 2011; GOVEIA, 2016). Podem ser classificados em baixo,
guando a CaG é menor ou igual a 10, em médio, como valores entre 11 e 19, e em
alto, com valores acima de 20. O consumo de alimentos com carga glicémica alta,
ao longo do tempo, esta associado ao surgimento do diabetes melittus tipo 2 e
outras DCNT.

Importante ressaltar que, segundo Seyffarth (2009), as proteinas e os lipidios também

podem elevar a glicemia dependendo da quantidade ingerida, porém, nem tanto quanto

0s carboidratos.

Muitas tabelas ja publicadas fornecem os valores de indice glicémico e carga glicémica.

No caso deste estudo serdo utilizadas as tabelas Harvard Health Publications! e The

11 Disponivel em: < http://www.health.harvard.edu/diseases-and-
conditions/glycemic_index_and_glycemic_load_for_100_foods >. Acesso em: 15 abr. 2016.
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American Journal of Clinical Nutrition*?, ambas indicadas pela Associagdo Brasileira de

Nutrologia®®.

2.7 Dietary Reference Intake (DRI)

As DRIs podem ser definidas como valores de referéncia de nutrientes e energia que
devem ser utilizados para planejar e avaliar dietas para pessoas saudaveis. Esses valores
vem sendo publicado desde 1997, na forma de relatorios, elaborados por especialistas do
Instituto de Medicina. Os valores de referéncia de nutrientes e energia séo especificados
com base na idade, sexo e duracdo da vida e informam sobre mais de 40 substancias
nutritivas. (COZZOLINO; COLLI, 2001)

Enguanto que a ANVISA recomenda que a média energética diaria seja de 2000 Kcal
para a populacdo brasileira, as DRIS estipularam férmulas para o calculo do
Requerimento Energético Estimado (Estimated Energy Requirement - EER),
considerando sexo, idade, altura, peso e nivel de atividade fisica (sedentario, pouco ativo,

ativo e muito ativo), conforme apresenta a figura 16.

As equacOes para estimar a necessidade de energia, levam em consideracdo também a
faixa etaria (infantil, criancas e adolescentes, adultos acima de 19 anos), gravidas e
lactantes. Porém, para este trabalho serdo consideradas apenas os valores para adultos

acima de 19 anos e por sexo.

Figura 16: Formula do Requerimento Energético Estimado

Adults 19 years and older
Estimated Energy Requirement (kcal/day) = Total Energy Expenditure

Men EER =662-(9.53 =< age[y]) + PAx { (1591 x weight [kg]) + (5396 = height [m]) }
Women EER =354 (6.91 > age[y]) + PA> {(8.36 > weight [kg]) + (726 > height [m]) }

Fonte: Health Canada, 2004

As formulas tambem levam em consideracéo o nivel de atividade fisica (Physical Activity
— PA) e para cada nivel, um coeficiente especifico para ser utilizado no EER, conforme

figura 17.

12 pisponivel em: < http://ajcn.nutrition.org/>. Acesso em: 15 abr. 2016.
13 Associacdo Brasileira de Nutrologia. Disponivel em: <http://abran.org.br/>. Acesso em: 15 abr. 2016
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Figura 17: Valores dos coeficientes utilizados na férmula do EER

Sedentary Low Active Active Very Active
(PAL 1.0-1.39) (PAL 1.4-1 58 (PAL 1.6-1.89) (PAL 1.9-25)
Typical daily living Typical daily living Typical daily living Typical daiy living activities
activities activities activities PLUS
(e.g., household tasks, PLUS PLUS At least 60 minutes of daily
walking to the bus) 30 - 60 minutes of daily At least 60 minutes of moderate activity
moderate activity daily moderate activity PLUS
(ex. walking at 5-7 km/h) An additional 60 minutes of
vigorous activity or 120 minutes of
moderate activity
Men 19y + 1.00 125 148
Women 19y + 1.00 127 145

Fonte: Health Canada , 2004
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Com o objetivo de identificar trabalhos relacionados ao tema de pesquisa e analisar 0s
modelos utilizados pelos autores, foi realizada uma revisdo sistematica de literatura
(RSL).

A RSL, segundo Atallah e Castro (1998), “¢ um estudo secundario, que tem por objetivo
reunir estudos semelhantes, publicados ou n&o, avaliando-os criticamente em sua
metodologia e reunindo-os numa analise estatistica”. Ja para Castro (1998) apud Rother
(2007), a RSL pode ser entendida como “uma revisdo planejada para responder uma
pergunta especifica e que utiliza métodos explicitos e sistematicos para identificar,
selecionar e avaliar criticamente os estudos, e para coletar e analisar os dados destes

estudos incluidos na revisdo.”

Para a elaboragdo do estudo de RSL, foram adotadas as orientagOes propostas por

Sampaio e Mancini (2007), conforme etapas a seguir:

a) Definicdo da pergunta: nesta etapa, o pesquisador deve formular a pergunta ou
questdo de investigacdo. O objetivo desta revisdo foi identificar os modelos
utilizados pelos pesquisadores para o reconhecimento de alimentos em imagens
digitais e calculo nutricional de calorias.

b) Busca pela evidéncia: a busca pela evidéncia esta relacionada com a estratégia
de busca adotada pelo pesquisador, indicando, assim, a defini¢cdo de termos ou
palavras-chave, bases de dados, periodo de busca, entre outros. Para essa RSL

foram utilizados os parametros, conforme Quadro 2.

Quadro 2: Estratégia de busca para a RSL

Estratégia de busca para a RSL
Bases de dados Portal de Periddicos da Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(Capes)
Expressdes definidas | Reconhecimento + calorias
para a busca Calorias + imagens + alimentos
Calorias + imagens + refeices




"food recognition”

Food + image + calories

Food + image + calories + volume

"pattern recognition” + food + image + calories
classificacdo + alimentos + imagens
classificacdo + alimentos + calorias + imagens
categorizacdo + alimentos + imagens
categorizacdo + alimentos + calorias + imagens
classification + image + foods + calories
categorisation + image + foods + calories

Periodo de busca

2010 a 2015

Fonte: Elaborado pelo autora
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Foram realizadas pesquisas simples no campo Assunto do Portal de Periddicos Capes

por meio das expressdes definidas no Quadro 2 e no periodo compreendido entre 0s anos

de 2010 e 2015. As referéncias incluidas nessa revisao foram recolhidas do Portal de

Periddicos Capes, pois, ¢ uma “biblioteca digital de informagao cientifica e tecnoldgica

destinada a promover e a facilitar o acesso a literatura cientifico-tecnoldgica mundial
pelas instituicdes de ensino e pesquisa brasileiras” (CENDON & RIBEIRO, 2013) e
indexa mais de 126 bases de referéncias e disponibiliza mais de 38 mil periddicos com
texto completo (CAPES, 2015). A pesquisa foi realizada no dia 21 de dezembro de 2015.

Néao foram definidos critérios de idioma.

c) Revisdo e selecdo dos estudos: nesta fase da RSL sdo realizadas as avaliagdes e

selecOes dos estudos. Na figura 18 pode ser visualizado o resumo da analise.

Figura 18: Resumo da andlise da Revisdo Sistematica de Literatura

Identificados
(n=172)

Repetidos

Nao
Relacionados
Incompletos
. (n=17)
Relacionados
(n=36)
Completos
(n=19)

Fonte: Elaborado pela autora
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Durante a revisao, foram analisados os titulos, os resumos e, quando necessario, o0 texto
na integra para avaliar se o trabalho continha o modelo de reconhecimento de alimentos
e célculo de calorias, ou seja, se o texto estava de acordo com o objetivo da RSL. Da
pesquisa no Portal Capes foram identificados 172 estudos, dos quais 136 foram excluidos
por serem repetidos ou por ndo estarem no ambito da investigacdo (Ndo Relacionados).
Nesse Ultimo caso, os trabalhos utilizavam as expressdes, poréem, com significados
diferentes aos do objetivo da investigacdo. Apenas 36 trabalhos tiveram analise mais
detalhada e foram classificados como Incompletos ou Completos. Os trabalhos
incompletos faziam referéncia apenas ao modelo de reconhecimento de alimentos. Ja 0s
completos, além do reconhecimento, realizavam também algum tipo de procedimento
quanto ao célculo do volume e das calorias dos alimentos presentes nas imagens digitais.
Diante desse contexto, foram selecionados 19 trabalhos para constituicdo do corpus de
analise para extracdo dos modelos utilizados. O quadro com informacdes referentes aos

trabalhos analisados esté disponivel no Apéndice deste trabalho.

d) Andlise da qualidade metodoldgica dos estudos: nesta fase, segundo Sampaio
e Mancini (2007), “¢ importante que os pesquisadores considerem todas as
possiveis fontes de erro, que podem comprometer a relevancia do estudo em
analise ”. Para a realizacdo da analise dos 19 trabalhos, foi criada uma base com
informacGes referentes a composicdo de cada modelo, tais como: forma de
aquisicdo da base de imagens, pré-processamento, segmentacao,
representacdo/descricéo (extragéo de caracteristicas),
reconhecimento/classificacdo, calculo do volume, célculo de calorias, tabela de
composicdo alimentar, porcentagem de acerto, calculo do consumo, técnicas de
validacdo do reconhecimento, entre outros. No capitulo 2, Referencial Tedrico,
foram explorados esses assuntos. Apesar de alguns artigos apresentarem
informagdes disponiveis em outros artigos ou ndo mencionarem alguma
informacdo acima, ndo foram descartados. Isso se deve ao fato de contribuirem
com algum aperfeicoamento de trabalho anterior ou utilizarem alguma técnica que
traga maior acuracia ao reconhecimento ou indique um método mais preciso de
calculo do volume do alimento na imagem digital.

e) Apresentacdo dos resultados: nessa etapa devem ser apresentados os resultados

positivos e negativos, destacando as principais caracteristicas. Foi realizado um
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resumo com as principais informacdes dos modelos propostos pelos autores, como

mostram os graficos 1 e 2.

Gréfico 1: Principais técnicas utilizadas nos trabalhos analisados na RSL para reconhecimento
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Fonte: Elaborado pela Autora

Para o reconhecimento de alimentos em imagens digitais, 0s autores utilizam as cinco
etapas do Processamento Digital de Imagens, apesar de ndo deixarem de forma explicita
essa informacdo: Aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, Descri¢cdo/Representacdo

e Classificacdo/Reconhecimento.

Na etapa de aquisigéo, apenas 7 autores explicam claramente como criaram a base de
imagens para treinamento e teste. Destes, apenas dois utilizaram bases ja criadas por
outros autores. As bases mencionadas foram as de Jawbone!4, PFID®® e UEC Food®. A
outra forma de criacdo da base foi a captura de fotos em restaurantes e supermercados. Ja
na etapa de pré-processamento, apenas 3 autores realizaram o ajuste do tamanho das
imagens para 970x720. Para segmentar o alimento nas imagens, 10 autores utilizaram
combinagBes de técnicas, tais como: segmentacdo por cor e textura e, além disso,

incluindo Canny ou algoritmo de Grub Cut. Outros autores utilizaram técnicas como

14 Disponivel em: <http://www.jawbone.com>. Acesso em: 29/01/2016
5 Disponivel em: <http://pfid.rit.albany.edu/>. Acesso em: 29/01/2016
16 Disponivel em: <http://foodcam.mobi/dataset>. Acesso em: 29/01/2016
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Hough, saliéncia, K-Mean Clustering, os algoritmos de Grub Cut ou Veggie Vision da
IBM. Para extrair caracteristicas, o principal modo foi a criacdo de vetores com
informagdes de forma, cor, textura e tamanho. Foram também utilizadas técnicas de Bag
of Words com SIFT e SURF, Histogramas de cor e Histogramas de Gradientes Orientados
(HOG). A técnica mais utilizada para Classificacdo foi 0 Maquina de Vetor de Suporte.
Outras menos empregadas foram o algoritmo Adaboost, Rede Neural Artificial e Teoria

da Deciséo de Bayes.
Grafico 2: Técnicas utilizadas para estimativa de volume e de calorias
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Fonte: Elaborado pela autora

Para o volume, o método mais utilizado e mais simples foi a captura da foto do topo do
alimento (para calculo da area) e do lado. Porém, houve a elaboracdo também de uma
técnica mais complexa e mais precisa, a reconstrucdo 3D. Outro exemplo para o célculo
do volume é a calibracdo da camera por meio do polegar, no qual, esse servia como
referéncia para medir, em centimetros, o tamanho do alimento. A maioria dos trabalhos
ndo realizou o célculo de massa e de calorias, apenas tinha uma base de dados com valores
estimados. Apenas 5 estudos mencionaram as tabelas de composicéo alimentar utilizadas.
Dos 19 trabalhos, somente 3 realizaram o célculo do consumo de calorias, com

informacdes do alimento antes e depois de ter sido consumido.

Os trabalhos analisados apresentaram acuracia superior a 70%. A maioria dos trabalhos

era referente ao reconhecimento de alimentos simples. Os que identificavam refeicoes,
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eram deficientes no reconhecimento de alimentos misturados ou sobrepostos. Todos 0s
trabalhos utilizaram, na etapa de reconhecimento, algoritmos de classificagéo, sendo que
a técnica mais utilizada foi Maquina de Vetor de Suporte. Apenas 5 autores explicitaram
tabelas de composicdo alimentar utilizadas e a maioria dos trabalhos reconhece os
alimentos e informa os valores das calorias baseados em 100g do alimento identificado,

conforme especificado nas tabelas de composicdo alimentar utilizadas.

3.1 Trabalhos com acuracia superior a 95%

Dos 19 trabalhos analisados, destacam-se os de Beijbom et al (2015) e de Pouladzadeh et
al (2014) por terem obtido acuracia superior & 95% no processo de reconhecimento de

imagens de alimentos.

No trabalho de Beijbom et al (2015), intitulado de "Menu-Match: Restaurant-Specific
Food Logging from Images”, os autores propdem o reconhecimento do alimento e
disponibilizacdo de informacgdes nutricionais para refeicGes realizadas em restaurantes
especificos. A aplicacdo desenvolvida conta com uma base de dados de imagens de
refeicbes do cardapio de alguns restaurantes e de informagdes nutricionais e caloricas
desses alimentos. Essas informacgdes foram elaboradas por nutricionista dos restaurantes
que tiveram os pratos avaliados. Para iniciar o procedimento, a foto do alimento é
capturada, obtém-se a localizacdo do usuario por meio de GPS e inicia-se uma busca por
restaurantes proximos a regiao onde o usuario esta situado. Por meio de técnicas de Visdo
Computacional o alimento e o restaurante s&o reconhecidos e as informagdes nutricionais
e caldricas da refeigdo sdo disponibilizadas e armazenadas no log do usuério, como pode

ser visualizado na figura 19.
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Figura 19: Etapas do Modelo de Beijbon et al (2015)
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M
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T
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. Read nutritional info. from
P > database, and store in user
® o food log

Fonte: Beijbom et al (2015)

Dentre as técnicas de VC utilizadas, destacam-se: Bag of Words, extracdo de
caracteristicas de cor, Histograma de Gradientes Orientados, Scale Invariant Feature
Transforms (SIFT), padrdes binarios locais (local binary patterns - LBP), K-Means
Clustering e classificacdo por Maquina de Vetor de Suporte. Os autores obtiveram 96%
de acuracia no reconhecimento das refeigdes. Importante ressaltar que as imagens dos
alimentos foram capturadas em ambiente controlado, ou seja, ambiente com mesma intensidade
de luz, os pratos eram preparados de acordo com um padrdo ja estabelecido pelo restaurante, o

gue também facilita o processo de reconhecimento.

No trabalho apresentado por Pouladzadeh et al (2014), intitulado de "Mobile cloud based
food calorie measurement”, foi desenvolvida uma aplicacdo que realiza o reconhecimento
do alimento e o calculo de calorias antes e depois do consumo. Os autores inovaram com
a utilizacdo da tecnologia de Cloud Computing para fins de melhoria de performance no
processamento da aplicacdo. Foram identificados 40 tipos de alimentos simples por meio
de extracdo de caracteristicas de cor, textura, tamanho e forma e reconhecimento por
Maquina de Vetor de Suporte. Entre os alimentos reconhecidos estdo: macgé vermelha,
laranja, milho, tomate, cenoura, ovo, queijo, cebola, banana, morango, limé&o, entre
outros. Para estimar a area do alimento reconhecido, é utilizado o tamanho do polegar
como referéncia para comparar com o do alimento em termos de pixels. S&o realizados,
respectivamente, os calculos do volume, da massa e da caloria do alimento. Para a
estimativa calorica foi utilizada a tabela de composicdo alimentar Health Canada
Nutrient Values. A acuracia obtida foi de 98,98%. Nesse modelo, deve-se levar em

consideracdo que eram alimentos simples e ndo misturados e o reconhecimento também



57

¢ baseado em caracteristicas de forma e tamanho, o que também contribui para facilitar a

identificacdo do alimento.

Figura 20: Sistema de reconhecimento e calculo de calorias proposto por Pouladzadeh et al (2014)

Your estimated calorie intake s

80 Calories

Click here to
capture photos

Don't forget to capture the photo
after consuming the food item, to
know the actual calorie intake.

Fonte: Pouladzadeh et al (2014)

Para iniciar a estimativa do valor esperado antes do consumo, o usuario precisa capturar
fotos do topo e do lado do alimento, para que sejam analisados, respectivamente, o
tamanho da porcdo e a altura para estimativa do volume. O polegar é usado como
referéncia para calibrar a cAmera. O alimento € identificado e é enviado mensagem ao
usudrio para que confirme se o alimento reconhecido esta correto, conforme mostra a
figura 20. Caso esteja, o sistema informa ao usuério as calorias. Caso contrario, o sistema
solicita ao usuério que informe o alimento correto. Depois que 0 usuério termina a
refeicdo, ele deve tirar outra foto para que seja realizado o célculo da caloria esperada

menos a da que sobrou no prato, estimando assim a caloria consumida.

3.2 Exemplo de trabalho realizado no Brasil

O trabalho mais recente de reconhecimento de alimentos realizado no Brasil identificado
em pesquisa realizada no Google, Google Scholar e no Portal Capes ¢ a dissertagdo de
Shiga (2015). No estudo, o autor ndo realiza o céalculo de calorias e nutrientes, por este

motivo este trabalho ndo esta como um dos presentes na Revisao Sistematica de Literatura
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- Capitulo X. O objetivo do trabalho era desenvolver um sistema capaz de segmentar e
classificar alimentos presentes em imagens de refeicBes, utilizando técnicas de

Processamento Digital de Imagens e Inteligéncia Artificial.

O sistema foi desenvolvido em MATLAB e foram utilizados os algoritmos de
Transformada Circular de Hough para eliminacdo do background e permanéncia apenas
do prato de refeicdo, na fase de Pré-processamento. Para realizar a segmentacdo das
porcGes foram testados 0 método de Crescimento de Regides e o algoritmo JSEG, porém,
0 que resultou em uma melhor segmentacéo das porcdes foi a de Crescimento de Regides.
Foram extraidas informacdes de cor, por meio de médias RGB, e de textura, por meio de
vetor normalizado do histograma Local Phase Quantization (LPQ). As redes bayesianas

foram utilizadas para a fase de classificacéo.

Foram adquiridas 75 imagens de cada alimento e capturadas no mesmo ambiente e
utilizando a mesma técnica de posicionamento de camera e distancia do objeto (prato com
a refei¢do). Essas imagens foram utilizadas na fase de treinamento com a rede bayesiana.

Para realizar os testes, foram utilizadas uma amostra de 15 imagens para cada alimento.

Foram identificados 16 tipos de alimentos, tais como: alface, almbéndega, batata frita,
beterraba, bife bovino na chapa, carne bovina de panela, cenoura, feijdo carioca,
macarrdo, maionese, peito de frango a milanesa, puré de batata, estrogonofe de carne e
de frango e tomate. Nesse trabalho, obteve-se uma acurécia de 96,26%.

Foram identificados outros trabalhos de reconhecimento de alimentos por estudantes
brasileiros, tais como: "Algoritmo de estratificacdo de porcdes alimentares baseado em
imagem" de Shiga et al (2014) e "A mobile, lightweight, poll-based food identification
system" de Oliveira et al (2014). Ambos também ndo realizavam a estimativa calérica das

refeicoes.

3.3 Exemplo de trabalho que utilizou a biblioteca OPENCV

No trabalho elaborado por Rodrigues (2013), foi proposta uma metodologia que implica
em: a) pesquisa de imagens com base no contetido (Content Based Image Retrieval -

CBIR) com a indexacao de imagens por meio de conteddo visual (cor, textura, forma) b)
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deteccdo e descricdo de caracteristicas locais (que podem ser pontos, bordas ou
fragmentos da imagem) por meio de algoritmos que atendam a requisitos de
repetibilidade, distingdo e localidade. Os algoritmos utilizados no trabalho para essa
finalidade foram o Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) e Speed Up Robust
Features (SURF); c¢) deteccdo e descricdo de caracteristicas globais (totalidade da
imagem) por meio de processo de quantizacdo (reducdo do espago de cores e,
consequentemente, reducdo de informacéo e de detalhes) e formacdo de histograma; d)
construcdo do Bag of Words que generaliza a lista de caracteristicas em um histograma;

e) clusterizacdo com o algoritmo K-Means.

O autor propds um projeto estruturado em trés fases: construcdo da base de dados de
imagens de refei¢Oes, pesquisa de imagens com base no contetdo e o calculo do valor
calorico da refeicdo. Para um melhor alinhamento entre as fases, foi desenvolvida
interface gréafica, conforme figura 21. Para a construcéo da base de dados, foram testados
os desempenhos dos algoritmos SIFT e SURF, disponibilizados na biblioteca OpenCV,
para deteccdo e descricao das caracteristicas locais de cada imagem da base e, em seguida,
a construcdo do Bag of Words para selecionar o conjunto de descritores representativos
da base. A pesquisa de imagens consiste em realizar a detec¢do e descri¢do dos pontos de
interesse em uma imagem de consulta e construir um descritor global de sua cor. E
seguida uma abordagem de construcdo de Bag of Words padrao e por classes. A fase de
estimacdo de valor calérico da refeicdo € realizada por meio da comparacdo entre o
namero de descritores locais da imagem de consulta e 0 nimero médio de descritores do
conjunto de imagens da BD pertencentes a mesma classe da imagem de consulta. O autor
relata que a metodologia apresentou bom desempenho, porém, ao nivel de estimativa
caldrica consegue-se resultados satisfatérios em cenarios simples, nos quais a proporcao
de alimentos € mantida de acordo com o padrdo e quando ndo existem alimentos

encobertos. O autor indica que a acuracia da classificacdo é de 82, 40%.
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Figura 21: Interface grafica do modelo de Rodrigues(2013)

Fonte: Rodrigues (2013)

3.4 Exemplo de trabalho de contagem de Carboidratos

No trabalho intitulado "Segmentation and Recognition of Multi-Food Meal Images for
Carbohydrate Counting", Anthimopoulos, Dehais, Diem e Mougiakakou (2015) propdem
um método de segmentacdo, identificacdo de multiplos alimentos e contagem de
carboidratos dos alimentos reconhecidos. O sistema desenvolvido tem o objetivo de
disponibilizar a pacientes diabéticos do tipo | a dose de insulina necesséria depois do

consumo dos carboidratos, conforme ilustra a figura 22.

Figura 22: Proposta do modelo de Contador de Carboidratos

Visual Dataset

Volume Estimation

H CHO Estimation
e

Fonte: Anthimopoulos et al (2015)
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Para a segmentacdo dos alimentos, 0s autores converteram 0 espaco de cores de
RGB para CIELAB, utilizaram o filtro Pyramidal Mean-Shift, algoritmo de Region
Growing e subtracdo do background do prato. O Reconhecimento é realizado em
duas fases: a de descricdo e a de classificacdo. No estagio de descricdo, séo
utilizadas técnicas de extracdo de cor e textura por meio de histogramas,
agrupamento de cores com o algoritmo K-means e extragdo de caracteristicas com
o0 algoritmo Local Binary Pattern (LBP). Suport Vector Machine (SVM) foi

utilizado para a classificacéo.

Os autores classificaram os alimentos em 6 grupos: carne, arroz, massas, batatas,

vegetais e paes. O método proposto teve acuracia de 87%.

3.5 Aplicativos ja comercializados

O fécil e rapido acesso a internet, por meio de smartphones, permite que o consumidor
obtenha informacgdes precisas em sites confidveis sobre a composi¢do nutricional e
caldrica de alimentos. Além disso, pode contar com a ajuda de aplicativos que gerenciam
0 consumo caldrico diario e sugerem receitas com determinados alimentos. Verifica-se a
existéncia de inimeros aplicativos gratuitos disponiveis tanto para smartphones (para as
plataformas Android, Windows ou 10S) quanto para web, entre eles podem ser citados o
contador de calorias da Myfitnesspal 1’ e o FatSecret ¥ . Ambos propdem um
gerenciamento da dieta e de exercicios diarios, disponibilizacdo de informacdes
nutricionais e caldricas dos alimentos, possibilidade de escanear o cédigo de barras de
alimentos e por meio deste obter informagdes, entre outras facilidades. Porém, esses
aplicativos requerem que o usuario registre as informacfes, necessitando assim de alta

interacdo do usuario com o sistema.

Propostas mais avancadas foram lancadas pelas empresas Fitly, Studio Diip, Tellspec,

entre outras para realizar o reconhecimento de alimentos em imagens digitais e, em

7 Disponivel em: <http://www.myfitnesspal.com.br>. Acesso em: 05 jul. 2015.
18 Disponivel em: <http://www.fatsecret.com.br>. Acesso em: 05 jul. 2015.


http://www.myfitnesspal.com.br/
http://www.fatsecret.com.br/
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seguida, estimar calorias e/ou nutrientes e outras funcionalidades. Entre eles podem ser

citados:

e Vegetable Recognizer (ldentificador de vegetais): Criado pela empresa Studio
DIIP®, utiliza uma tela interativa e uma webcam e por meio de algoritmos de
visdo computacional consegue identificar e sugerir receitas com os vegetais que
estdo sobre a superficie, conforme figura 23 (VOOREND, 2014).

Figura 23: Funcionamento do Vegetable Recognizer

Fonte: Voorend (2014)

e SmartPlate: € um prato com trés particbes e em cada uma delas, uma camera
acoplada, conforme figura 24. As imagens dos alimentos sdo enviadas para analise
em banco de imagens online com utilizacdo de algoritmos de Visdo
Computacional para reconhecimento. Valores do peso dos alimentos séo
avaliados por meio de sensores e também enviados para célculo de calorias e de
nutrientes, utilizando como referéncia a tabela de composicdo alimentar USDA
National Nutrient Database. O total de calorias da refeicdo é apresentado no prato
e 0 resumo das calorias e nutrientes, no aplicativo. A acuracia do processo de
reconhecimento é de 99%. (GRIFFITHS, 2015; MOREN, 2015)

1% Disponivel em: <http://studiodiip.com>. Acesso em: 05 mar. 2016.
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Figura 24: Funcionamento do Smartplate

© Anthony Ontiz/Kickstarter

© Anthony Ortiz/Kickst

Fonte: Adaptado de Moren (2015)

e TellSpec Food Sensor: desenvolvido pela empresa Tellspec®, é um sistema que
contém um sensor, capaz de digitalizar os alimentos a nivel molecular, mecanismo
de anélise baseado em nuvem e aplicativo movel para disponibilizar informacdes
referentes aos macronutrientes, fibras, indice glicémico, alérgenos (séo
substancias que podem causar algum tipo de reacdo alérgica ao individuo), entre

outras, conforme ilustra o funcionamento do sistema na figura 25.

Figura 25: Funcionamento do TellSpec Food Sensor

D Telispec | Indiegogo

Fonte: Tellspec

e FoodCam: trabalho desenvolvido por Kawano e Yanai (2013), no qual foi
desenvolvida uma aplicacdo para reconhecimento de alimentos para Smatphones, que
tinha como propdsito estimar as calorias e nutrientes dos alimentos. Nos
experimentos realizados, 0s autores informam que conseguiram uma taxa de
classificacdo de 81,55% para as cinco classes de categorias de alimentos. Conforme
a figura 26 e os autores detalham, para o correto funcionamento da aplicacdo, o
usuario deve focar a camera sobre o alimento a ser reconhecido. As caixas

delimitadoras sdo ajustadas, automaticamente, para as regides dos alimentos. O

20 Disponivel em: <http://tellspec.com/en/>. Acesso em: 10 abr. 2016.
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reconhecimento do alimento é realizado para cada porcdo do alimento e séo
apresentados os cinco principais itens alimentares candidatos. O usuério seleciona os
itens da lista de alimentos candidatos e pode indicar também o volume por meio do
controle deslizante na parte inferior a direita. O valor calorico e nutricional de cada

alimento reconhecido é apresentado na tela.

Figura 26: Funcionamento do FoodCam

Point a smartphone to dishes

Recognition Result Confidence Food Image

Start recognition

Select food items
Save food image

Register food record

Selected Food Input Volume

Fonte: Kawano e Yanai (2013)

Para realizar o reconhecimento do alimento, primeiramente, para realizar a
segmentacdo das regides dos alimentos, os autores utilizaram o algoritmo de GrabCut.
Para extracdo de caracteristicas das imagens, os autores avaliaram a performance e
custo computacional de varios métodos, porém, escolheram a combinacdo de
Histograma Colorido e Bag-of-SURF. Para a classificacdo, foi utilizada uma Linear
Kernel SVM.

e Calorie Mama - Food Recognition: Aplicativo desenvolvido pela Azumio Inc e
estd disponivel para os sistemas 10S e Android. Segundo informacdes contidas
no site do fabricante, o aplicativo é capaz de reconhecer por meio de técnicas de
Visdo Computacional, desde alimentos basicos, tais como frutas, legumes, carnes,
bebidas, até mesmo pratos de origem ocidental, européia, asiatica, latino
Americana e alimentos embalados dos Estados Unidos e Canada que possuem
codigo de barras. O usuario tira a foto do alimento, o aplicativo realiza a analise
da foto, sugere os alimentos que poderiam conter na imagem e o usuario confirma

o alimento para que as calorias possam ser registradas. O aplicativo fornece
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calorias, carboidratos, gorduras, sddio dos alimentos identificados e também
possui outras funcionalidades como metas de calorias adaptadas as necessidades
do individuo, plano de dieta, entre outros.

Figura 27: Interface do aplicativo Calorie Mama

Fonte: Azumio, 2016
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Segundo Santos (2001, p. 80), método pode ser definido como “seguir um caminho ou a

ordem a que se sujeita qualquer tipo de atividade, com vistas a chegar a um fim

determinado.” Na ciéncia, para Jung (2004, p.119), o método consiste em “Uum conjunto

de etapas ordenadamente dispostas a serem executadas que tenham por finalidade a

investigacdo de fenbmenos naturais para a obtencéo de conhecimentos”.

Outro conceito importante é o de pesquisa, que segundo Apollinario (2004), pode ser

definido como:

“Processo através do qual a ciéncia busca dar respostas aos
problemas que se lhe apresentam. Investigacéo sistematica de
determinado assunto que visa obter novas informacgdes e/ou
reorganizar as informacdes j& existentes sobre um problema
especifico e bem definido.” (p. 150)

Para que o0 objetivo estabelecido seja atingido e considerando as classificacGes de

pesquisa propostas por Vergara (2006), Silveira e Cérdova (2009), Gil (2010) e Saunders

et al (2012), pode-se considerar o trabalho, conforme Quadro 3:

Quadro 3: Classificagdo da pesquisa

Classificagdo

Objetivos especificos

Bibliografico, Design
Science Research

Analisar técnicas de Processamento Digital de Imagens e
Visdo Computacional para compor o modelo.

Aplicada, Hibrido,
Design Science
Research

Propor um modelo capaz de detectar alimentos em
imagens digitais de refeicdes.

Realizar estimativa dos valores nutricionais, caléricos e
glicémicos mediante proporcionalidade dos alimentos
identificados na imagem para composi¢cdo do modelo e
informar se a refei¢do analisada é considerada saudavel ou
n&o.

Desenvolver aplicacdo para auxiliar na composicao e para
avaliar, em termos de performance e eficiéncia, 0 modelo
proposto.

Quantitativo, Design
Science Research

Avaliar por meio de técnicas de validacdo o processo de
reconhecimento dos alimentos na imagem digital

Fonte: Elaborado pela autora
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e Quanto a abordagem: Hibrida ou mista

Segundo Creswell (2003), o método hibrido envolve caracteristicas das abordagens
qualitativa e quantitativa, como mostra o quadro 4. Segundo Alves-Mazzotti e
Gewandsznajder (2005), a pesquisa qualitativa tem como caracteristicas o objetivo da
interpretacdo, a finalidade de descrever e entender realidades variadas, a investigacéo
subjetiva, a andlise interpretativa dos dados, resultados situacionais e limitados ao
contexto do problema e a confiabilidade é de dificil determinacdo devido a natureza
subjetiva da pesquisa. J& a pesquisa quantitativa, para 0 mesmo autor, diferencia-se da
qualitativa por apresentar o objetivo de comprovacéo e o foco na quantidade, investigagédo
objetiva, a andlise dos dados é realizada por procedimentos estatisticos, 0s resultados

podem ser generalizados e a confiabilidade pode ser determinada.

Quadro 4: Abordagem qualitativa, quantitativa e hibrida

M¢étodo de Pesquisa
Qualitativa

Meétodo de Pesquisa
Quantitativa

Mérodo de Pesquisa
Hibrido

+ Dados de entrevista e * Instrumentos baseados em questdes

Multiplas formas de

observagao
Dados dudio visuais
Pesquisa Explorataria

Coleta e observagéo de dados
Experimentos

tratamento de dados
Andlise de dados qualitativa
& quantitativa

Andlise de texto e imagem
Questionarios de questdes
abertas

Analise estatistica
Dados numéricos
Questiondrios de questdes fechadas

Andlise de texto e imagem e
andlise estatistica
Questionarios de questbes
abertas e fechadas

Pesquisador traz valores
pessoais ao estudo

Estuda o contexto ou o
conjunto dos participantes
Valida a exatiddo das
descobertas

Faz interpretagéo dos dados

Testa ou verifica teorias

Identifica as variaveis para estudo
Relaciona as variaveis em questdes
Usa padrées de validagio e
confiabilidade

Observa e faz mediges de
informagéo numérica

Coleta dados qualitativos e
quantitativos

Desenvolve uma andlise
racional, base légica de um
fato

¢ Usa abordagens imparciais
* Emprega procedimentos estatisticos

Fonte: Creswell (2003)

A presente pesquisa se enquadra no método hibrido por: a) realizar analises subjetivas
fragmentos de imagem do alimento que possam ser utilizados na etapa de
Reconhecimento por comparacdo; b) por avaliar, na etapa de Pré-Processamento, as
necessidades de padronizacdo do tamanho da imagem e de utilizagdo de técnicas de
restauracdo ou realce para melhorar a qualidade da imagem a ser analisada e,
consequentemente, que facilitariam a extracdo de caracteristicas de cor e comparagéo de
cor desta imagem; c) definir, na etapa de Segmentacédo, de forma subjetiva, a quantidade

de superpixels a ser utilizados que possibilitardo a identificacdo das cores e que diminuam
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a mistura de cores entre cada label; d) realizar analises em imagens de alimentos simples
para extrair padrdes de cores (cores comuns ao conjunto de imagens de cada alimento); e
e) realizar validagdo do desempenho do processo de reconhecimento dos alimentos na

imagem digital por meio dos métodos estatisticos de Matriz de Confuséo e Acuracia.

Os procedimentos descritos acima serdo detalhados neste capitulo, no topico de Design

Science Research.
e Quanto a natureza: Aplicada

Para Rodrigues (2007, p.67), na pesquisa aplicada, “0s conhecimentos adquiridos sdo
utilizados para aplicacdo prética voltados para a solucdo de problemas concretos da
vida moderna”. Jung (2004) afirma que a pesquisa aplicada ou também conhecida como
tecnoldgica, tem como caracteristicas a aplicacdo de conhecimentos, a producdo de
processos, produtos ou patentes e tende a gerar novas tecnologias e conhecimentos que
sdo decorrentes do processo de pesquisa. Diante desses conceitos, 0s objetivos especificos
que se enquadram neste método sdo: propor modelo para reconhecimento de alimentos
em imagens digitais e realizar as estimativas dos valores caldricos, nutricionais e
glicémicos dos alimentos identificados e desenvolvimento da aplicacdo para compor e

avaliar o modelo.
¢ Quanto aos meios de investigacdo: Bibliogréafica

Segundo Vergara (2006), a pesquisa bibliografica é elaborada a partir de material ja
publicado. Este tipo de pesquisa é realizado por meio de levantamento de referéncias ja
publicadas em meio escritos e eletrénicos (FONSECA, 2002). Para o desenvolvimento
do trabalho foi realizada a Revisdo Sistematica de Literatura para identificacdo de
modelos e técnicas utilizados pelos autores para a realizacdo do reconhecimento e da
estimativa de calorias em imagens digitais de alimentos. A pesquisa para a elaboracéo da
RSL foi realizada no Portal de Periddicos Capes. Para a fundamentacdo tedrica foram
pesquisados materiais que estivessem disponiveis no Portal Capes e utilizados livros de

autores de referéncias no assuntos.
e Quanto a estratégia: Design Science Research

A Design Science Research é um “método que fundamenta e operacionaliza a condugéo

da pesquisa quando o objetivo a ser alcangado ¢ um artefato ou prescrigdo” (Dresh et al,
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2015, p. 67). Dresh (2013, p. 96) afirma que a DSR ¢ um “método pesquisa orientado a
solucéo de problemas (...) e que busca, a partir do entendimento do problema, construir e
avaliar artefatos que permitam transformar situacdes, alterando suas condicGes, para
estados melhores ou desejaveis”. Para Bax (2013), a DSR ¢ “uma metateoria que investiga
a geracao de conhecimento no processo de concepgéo de artefatos”, tais como constructo,
modelo, métodos ou instancia¢des. O método escolhido foi o proposto por Dresh (2013)
por ter realizado compilacdo de métodos de outros autores.

Figura 28: Etapas da DSR e principais saidas

Comao realizar o reconhecimento eficiente da refeicdo na
Identificaco do problema | ———#| imagem digital, auxiliando assim o processo de estimativa
nutricional, caloricae glicémica dos alimentos?

Y

Realizada R5L para verificacdo das principais técnicas utilizadas

Revisdo Sistematica de ) i R
» pelos autores para reconhecimento de alimentos em imagens

Literatura

¢ digitaize célculo de calorias dos alimentos reconhecidos.
Identificagdo dos artefatos e A classe de problemas & Reconhecimento de imagens de
configuracdo dasclasses de problemas # alimentos. Por meio da RSL foram identificados 19 modelos,

conforme figura MM,

.

Proposicdo de artefatos para . Propor um modelo capaz de detectar os alimentos em
resclver o problema especifico imagens digitaisde refeicdes
_ A i Descricdo de procedimentos de construcdo e avaliacdo dos
®| Projeto dos artefatos selecionados |
artefatos.
¥
. Artefatos em estado funcional, porém, ainda sem
» Desenvolvimento dos artefatos |- > -
confiabilidade.
Avaliacio dos artefatos N Validacdo do reconhecimento por meio de métodos de Matriz
¢ de Confusdoe Acuracia. Modelovalidado € a saida.
¥
Explicitacdo dasaprendizagens e . Formalizacdo (documentacdo) das atividades envolvidas, dos
das conclusdes resultados e das conclusdes
- Publicacdo da dissertacdo ou artigo para que sirva de modelo
Comunicacdodos resultados = '; X ¢ _E P 4
ou referéncia para outras pesquisas.

Fonte: Adaptado de Dresh et al (2014)

A primeira etapa compreende a identificacdo do problema e qual a relevancia de estuda-
lo. O modelo de reconhecimento de imagens de alimentos e estimativa de valores
nutricionais, caldricos e glicémicos pode servir de base para construgdo de aplicativo
movel para a disponibilizacdo de informagdes nutricionais que permitam contribuir com

a melhoria nos habitos alimentares e, consequentemente, com a qualidade de vida do
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usuario. Pode ser utilizada como base para implementacéo de novas funcionalidades que
realizem a avaliacdo de outros indicadores nutricionais referentes a alimentacéo
inadequada. A saida dessa etapa é a questdo de pesquisa formalizada. (Dresh et al, 2014).
A questdo de pesquisa que se pretende responder é: Como realizar o reconhecimento
eficiente da refeicdo na imagem digital, auxiliando assim o processo de estimativa

nutricional, caldrica e glicémica dos alimentos?

Na segunda etapa do método, sugere-se a realizacdo de uma Revisdo Sistematica de
Literatura (RSL), pois segundo Dresh (2013), a RSL é um “método que permite ao
pesquisador ter acesso a boa parte do conhecimento que serd necessario para 0
desenvolvimento de seu artefato e consequente resolucdo do problema”. Foi realizada
uma RSL para identificagcdo de trabalhos semelhantes e quais modelos, técnicas e tabelas
de composicdo alimentar foram utilizados pelos autores. O resultado da RSL esta

disponivel no capitulo Apéndice deste trabalho.

A etapa seguinte é a de identificacdo dos artefatos e configuracdo das classes de
problemas. Dresh (2013) afirma que o objetivo dessa etapa ¢ “permitir que o pesquisador
faca uso das boas praticas e licdes aprendidas adquiridas e construidas por outros
estudiosos”. Porém, Dresh et al (2014), "é possivel, contudo, que o pesquisador se depare
com um artefato pronto e ideal, que atenda plenamente as suas necessidades para
solucionar o problema.” Conforme analisado na RSL, ja existem 19 modelos elaborados
e com acuracia superior a 70% no reconhecimento de alimentos e calculo de calorias e
que utilizam diferentes técnicas de Visdao Computacional e Processamento Digital de
Imagens para resolver o0 mesmo problema, porém, ainda ndo existe uma modelo definitivo
para a classe de problemas Reconhecimento de imagens de alimentos. Além disto, a
proposta do modelo a ser elaborado por este estudo é diferente dos outros trabalhos
mencionados na RSL e é pioneira por segmentar a imagem analisada em Superpixels e
realizar o reconhecimento por meio de comparacdo de Histograma com parametro de
textura, utilizar informac@es nutricionais e caloricas das tabelas de composicao alimentar
TACO e IBGE, de calorias e porgdes alimentares da Piramide Alimentar Brasileira e
valores glicémicos do alimento por meio das tabelas de indice glicémico e carga glicémica

da Harvard Health Publications e The American Journal of Clinical Nutrition.

Na quarta etapa é realizada a proposicdo de artefatos para resolu¢do do problema.

Segundo Dresh (2013), “€ nessa etapa que o investigador raciocina sobre a situacao
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atual, na qual ocorre o problema, e sobre as possiveis solu¢des para alterar e melhorar
a situagdo presente”’. Neste caso, € proposto um modelo capaz de identificar alimentos
em imagens digitais de refeicGes e estimar os valores nutricionais, caloricos e glicémicos
dos alimentos identificados. Segundo Jung (2004, p. 98), “os modelos séo utilizados para
representar os conhecimentos cientificos obtidos através da experimentacdo ou
observagao dos fendmenos da natureza”. Além disso, ainda segundo o mesmo autor, é
por meio dos modelos que “0S experimentos podem ser reproduzidos, verificados e
comprovados por qualquer pesquisador” (JUNG, 2004, p.99). De acordo com a RSL os
trabalhos realizam, além do reconhecimento dos alimentos, a estimativa cal6rica por meio
de reconstrugdo 3D ou solicitando ao usuario que informe o volume ou utilizando a
medida do polegar como referéncia para calculo do volume ou apenas informando o valor
por 100g do alimento consumido. Dos 19 trabalhos analisados apenas 7 especificam a
Tabela de Composicdo Alimentar utilizada como referéncia para o calculo de calorias.
Nenhum dos trabalhos analisados na RSL disponibiliza informac6es glicémicas dos

alimentos.

Inicialmente, a proposta do modelo seria de reconhecimento apenas por cores dos
alimentos. A figura 29 mostra exemplos de alimentos com cores bem caracteristicas e

Unicas que facilitariam a identificacéo.

Figura 29: Exemplos de alimentos com cores exclusivas

Figo em calda Melancia Goiabada cascdo Beterraba cozida Kiwi

Y
»
A
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Fonte: Elaborado pelo autor

Porém, devido a diversidade de alimentos no Brasil, muitos apresentam cores idénticas,
que séo dificeis de diferenciar até mesmo pela visdo humana, conforme ilustra a figura
30. Um outro ponto referente a gastronomia brasileira é a falta de padronizagdo do modo

de preparo dos alimentos, que pode tornar complexo o processo de reconhecimento.

Figura 30: Exemplos de alimentos com cores semelhantes
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Péssego em calda ou | Abacaxi ou batata frita A goiabada é com queijo, Feijdo preto ou feijoada???
quindim ou pimentdo ou mandioca frita??? | creme de leite, arroz salgado
amarelo??? ou arroz doce???
— \
‘,‘E‘a
— 4 R
- :
_ £ s
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:

Fonte: Elabora pelo autor

Antes de definir o modelo final, foram propostos outros dois modelos: o da divisdo da
imagem em quadradinhos e um outro utilizando os superpixels e a média RGB das cores
presentes em cada label. A proposta do modelo de segmentagdo em quadradinhos da
imagem do alimento, consistia em dividir a imagem em n pedacos iguais e identificar as
cores presentes em cada um e relacionar ao possivel alimento. Verificou-se que era um
método falho, pois desconsiderava a intersecao de diversos alimentos que poderiam estar
presentes em um Unico pedaco da imagem. Além de se ter pouca informacao para realizar
a utilizacdo de alguma outra técnica para extracdo de caracteristicas. As caracteristicas

poderiam se misturar.

Outra proposta que foi abandonada, devido ao tempo de processamento, foi a da média
RGB de cada label do superpixels gerado. Para cada superpixels gerado era realizada a
quantizacgdo para 5 cores por meio do algoritmo K-Means e depois realizada a média RGB
dos vetores de cores gerados pela quantizacdo. O vetor de médias era comparado, por
meio de célculo de Norma, com os vetores de cores primarias e secundarias RGB. Estes
vetores de cores representavam o0s diretorios que continham imagens padrdes dos
alimentos (segmentos de imagens para serem comparadas). O que apresentasse menor
distancia, seria o diretério no qual o label analisado deveria ser comparado com as
imagens presentes por meio de comparagdo de histograma com métrica de textura. Esse

procedimento estava demorando, aproximadamente, cinco minutos para ser realizado.

Diversas técnicas de processamento de imagens foram estudadas e testadas, conforme

pode ser visualizado no capitulo de Apéndice. Foram testados filtros, conversao de espaco
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de cores, equalizacdo de histograma, técnicas de Contrast Stretching, alteracdes de brilho,
algoritmos de segmentacdo de imagens. A ideia era desenvolver o modelo utilizando
técnicas ainda ndo explorados por outros autores, por esse motivo, ndo foram realizados
testes com nenhuma técnica de descricao/extracdo de caracteristicas, tais como o SIFT,
SURF, ORB, LBP, entre outros. Todos os testes foram realizados com fungfes da

biblioteca de Visdo Computacional OpenCV.

Depois de realizados testes e para que o modelo ndo utilizasse apenas a cor como
caracteristica a ser reconhecida e para fins de eficiéncia computacional, foram definidas
as técnicas de quantizacdo por meio do algoritmo K-Means, remocao do background e do
prato por meio do algoritmo Watershed, segmentacdo da imagem com o algoritmo de
superpixels SLIC e reconhecimento por meio de comparacao de histogramas com métrica
de textura entre a imagem analisada do label (superpixels) e as imagens dos alimentos
candidatos, e calculo da area do superpixels por meio da funcdo contourArea() da
biblioteca OpenCV.

Depois de realizado o reconhecimento dos alimentos e calculado o volume refeigéo, serdo
realizadas estimativas nutricionais, caléricas e glicémicas com base em informacdes
disponiveis nas Tabelas de Composicdo Alimentar TACO e IBGE, na Piramide Alimentar
Brasileira e nas tabelas de indice glicémico e carga glicémica da Harvard Health
Publications e The American Journal of Clinical Nutrition. Nesse sentido, serdo

realizadas:

e Disponibilizacdo das estimativas caldricas (energia) e nutricionais (proteinas,
lipideos, colesterol, carboidrato, fibra alimentar, célcio, magnésio, manganés,
fosforo, ferro, sodio, potassio, cobre, zinco, retinol, tiamina, riboflavina,
piridoxina, niacina e vitamina C) de cada alimento e total da refeicéo;

e Disponibilizacdo de valores glicémicos dos alimentos presentes no prato (indice
glicémico e carga glicémica);

e Comparacdo dos alimentos identificados e calorias estimadas com as porgdes e
calorias sugeridas pela Piramide Alimentar Brasileira e pelo Requerimento

Energético Estimado (Estimated Energy Requirement - EER), que leva em
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consideracdo dados como idade, sexo, nivel de atividade fisica, peso e utiliza
formulas estipuladas pela Dietary Reference Intake (DRIs)?L.
e Visualizacdo de quatro semaforos para informar:

- Se a quantidade de calorias estd de acordo com a sugerida pelo Requerimento
Energético Estimado,

- Seaquantidade de por¢des consumidas estdo de acordo com as recomendadas
pela PAB,

- Se a carga glicémica total da refeicdo estd de acordo com os valores de
referéncia das tabelas Harvard Health Publications e The American Journal
of Clinical Nutrition.

- Se arefeicdo analisada é saudavel.

A etapa posterior a proposicdo de artefatos é a do Projeto do artefato selecionado.
Segundo Dresh et al (2015):

“E importante para o projeto do artefato selecionado
que o pesquisador descreva todos os procedimentos de
construcdo e avaliacdo do artefato. Ainda nessa etapa,
deve ser informado o desempenho esperado, que vai
garantir uma solugdo satisfatoria para o problema. Tais
questdes sdo essenciais, inclusive, para a garantia do
rigor da pesquisa, permitindo que possa ser replicada e
confirmada posteriormente por outros pesquisadores.”

(p.)
Para melhor compreensdo dos procedimentos de construcdo e validagdo do artefato,
foram esgquematizadas, conforme figura 31, por meio de fases, o desenvolvimento do
modelo e a validacdo do processo de reconhecimento dos alimentos. Para auxiliar na
composicdo do modelo foi desenvolvida aplicacdo utilizando a linguagens C++, a base
de dados SQLITE, a biblioteca It++ (Cavalcanti et al, 2011), que realiza interface entre o
Banco de Dados e o C++, e a biblioteca de Visdo Computacional OpenCV? para as

funcionalidades de Processamento de Imagens.

21 DRIs: Disponivel em:
<https://fnic.nal.usda.gov/sites/fnic.nal.usda.gov/files/uploads/recommended_intakes_individuals.pdf>
. Acesso em: 14 abr. 2016

22 Disponivel em: <http://opencv.org>. Acesso em: 13 abr. 2016
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Figura 31: Fases do desenvolvimento do modelo

Fase de extracdo de fragmentos de imagens dos alimentos, andlise de cores
identificacdo de padrbes nas imagens e criagdo de regras

Arguivos de fragmentos
de imagens a serem
comparadas na etapa de
reconhecimento

Corpus de

fragmentos

Tabela temporéria para de imagens
alimentos candidatos de alimentos

Base dedadosde
valores nutricionais,
caldricos e glicémicos

dos alimentos

Informagtes dos alimentos
reconhecidos

Fase de construcdo do modelo para reconhecimento do alimento e estimativas
caldricas, nutricionais e glicEmicas.

Fase de validagéo do reconhecimento

Fonte: Elaborado pela autora

a) Fase de extracdo de fragmentos de imagens dos alimentos, anélise de cores,

identificacdo de padrdes nas imagens e criacao de regras.

Essa fase foi utilizada para realizar a extracdo de fragmentos das imagens de alimentos
simples (individuais), analisar as cores dos alimentos por meio da discretizacdo e do vetor
de cores resultante dessa quantizacao, identificacao de padrdes comuns a todas as imagens
para criacdo de regras que servirdo como base para a sele¢do de alimentos “candidatos”
a serem comparados e escolha dos fragmentos de imagem que servirdo de referéncia para

comparacao na etapa de Reconhecimento do modelo.

Primeiramente, foi criado um corpus de imagens de alimentos simples com,
aproximadamente, 20 imagens de cada alimento, apenas com a regido de interesse. A
figura 32 ilustra a realizacdo desse procedimento. Os alimentos a serem reconhecidos sao:
arroz, cenoura, couve, alface, batata frita, beterraba, bife bovino grelhado, feijdo carioca,
feijdo preto, laranja, puré de batata, tomate, goiabada, manga, melancia, abébora, frango
grelhado, goiaba e o proprio prato. Esse corpus foi criado com imagens

Depois da extracdo da regido de interesse das imagens, para cada imagem resultante, foi

realizada a discretizacdo (quantizacdo) para apenas uma cor por meio do algoritmo de
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clusterizagdo K-means?3, ou seja, por meio desse algoritmo foi realizado o agrupamento

de todas as cores para uma Unica tonalidade.

Figura 32: Fase de andlise de cores e extracdo de fragmentos de imagens dos alimentos

Criacdo do Corpus de
imagens simples
(individuais) com
partes relevantes

Extragdo da parte que interessa para a anélise da cor

Quantizagdo e analise de cores
do vetor resultante

. ?;3;

Criag8o de regras para que
os alimentos se tornem
candidatos no momento da

%
comparacéo e escolhade 2
ou 3 fragmentos que
servirdo como imagens
padroes

Fonte: Elaborado pela autora

Em seguida, foi realizada a andlise das cores, para cada alimento, por meio do vetor
resultante de cores da quantizacdo. Essa andlise consistiu em verificar, para cada
fragmento extraido e discretizado, de cada alimento, algum padrdo de cores do espago
BGR que fosse comum a todos. O espaco de cores implementado pela biblioteca OpenCV
é 0 BGR. Para melhor entendimento dessa fase, seja 0 exemplo da imagem 33 de trés

fragmentos de cenoura.

Figura 33: Imagens de fragmentos de cenouras

).:é .
Fonte: Elaborado pela autora

Depois de executado o algoritmo de clusterizacdo para essas imagens, obteve-se o

seguinte resultado:

3 Algoritmo adaptado de: <http://stackoverflow.com/a/34734939/5008845>. Acesso em: 10 out. 2016.


http://stackoverflow.com/a/34734939/5008845

77

Figura 34: Resultado da execucéo do algoritmo para analise de cores

Imagem 1

VETOR DE CORES E QUANTIDADE DE PIXELS RELACIONADOS
[3e, 113, 253] - 2171e7

Imagem 2

VETOR DE CORES E QUANTIDADE DE PIXELS RELACIONADOS
[39, 126, 245] - 123463

Imagem 3

VETOR DE CORES E QUANTIDADE DE PIXELS RELACIONADOS
I45, 129, 258] 6al12@

Fonte: Elaborado pela autora

Verifica-se 0s vetores resultantes para as imagens, e percebe-se que 0S canais,
respectivamente, azul € menor que 50, verde maior que 100 e vermelho maior que 200.
Esse procedimento foi realizado para as 20 imagens fragmentadas de cenoura e todas
tiveram caracteristicas semelhantes. Dessa forma, foi criada a regra que para a cenoura
o canal azul deveria ser menor que 70, verde maior que 90 e vermelho maior que 190.
Esta € a regra pra que a cenoura se torne um alimento candidato a ser comparado com o
label na etapa de reconhecimento. Das 20 imagens de cenoura, foram selecionadas, de

forma subjetiva, 2 para servirem de padrao para a etapa de reconhecimento.

Este procedimento foi também realizado para todas as imagens de todos 0s outros
alimentos a serem reconhecidos e foram selecionadas, no méaximo, 3 imagens de cada
alimento para que ficassem disponiveis para a fase de comparacdo de histogramas

(reconhecimento).

Para o desenvolvimento dessa funcionalidade, foram utilizadas as funcdes
Kmeans(),reshape() e convertTo() do OpenCV. Foi passado como pardmetro para o K-
Means a quantidade de grupos ou cores, que no caso € 1.

b) Fase de construgdo do modelo de reconhecimento e estimativas caloricas,

nutricionais e glicémicas dos alimentos

Foram consideradas as etapas de um sistema de Processamento Digital de Imagens
propostas por Pedrini e Schwartz (2008) e adaptadas para a construgdo do modelo. Na

figura 48 € possivel visualizar melhor o0 modelo.
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e Aquisicdo:

Nesta etapa, é realizada a captura da imagem de refei¢cdo por meio de algum dispositivo

ou utiliza-se um corpus de imagens ja existente ou cria-se um.

Para a criacdo do corpus de imagens de refeicdo, em um primeiro momento, foram
enviados emails, conforme figura 35, e mensagens nos grupos e contatos de WhatsApp,
solicitando fotos do topo dos pratos e também o valor do peso para que este fosse utilizado

com a finalidade de comparacdo com o valor estimado pela aplicacéo.

Figura 35: Email enviado solicitando imagens de refeicdes

R Carol =mcarolmagal haes@amail.com= = 08072016 - b
‘ para mcarolmagalhaes, Coo:Renata, Coo:Paulo, Coo:amaringuilh (=

Fessoal, boatarde,
Estou precisando de um grande favarllll ;)

Estou terminanda o mestrado e 0 meu trabalho & sobre um modelo de estimativa
de valores nutricionais, caloricos e glicémicos par meio de reconhecimento de

alimentos em imagens digitais. &M

O reconhecimento dos alimentos & feito por meio de técnicas de Processamento
Digital de Imagens & os testes s3o realizados em imagens coletadas da Web. ..
Pnrem para a questio da estimativa de volume, preciso, par favor, da ajuda de
VOCES para gue, se possivel me enviem imagens de refeigies & também o
peso. para fins de comparag o do valor enviado com o gue sera estimado pela
minha aplicag&o.

A foto deve ser do topo da refeigdo. Segue em anexo um exemplo de imagem.
Cas0 583 possivel, encaminhem, por favor, este email 305 seUs amigos!
Agrade;o desde & pela cooperac3o... o)

Abragos,

Caral

Fonte: Elaborado pela autora

Com este procedimento, foram recebidas 35 imagens. Porém, destas, apenas 5 foram
aproveitadas. Levando-se em consideracdo de que as por¢des devem estar separadas e

nao devem estar “sujas”, por exemplo, pelo caldo de determinado alimento, as 30 imagens
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tiveram que ser descartadas. Exemplos de imagens descartadas podem ser visualizadas

na figura 36.

Figura 36: Exemplos de imagens recebidas depois do envio do email

S _—

Fonte: Elaborado pela autora

Outro procedimento realizado como tentativa para aquisicdo de imagens foi uma
promogao no restaurante Chalé Lima, na qual o cliente deveria enviar a foto e o peso da
refeicdo realizada no horério do almogo para um determinado nimero de Whatsapp e
receberia um codigo para participar de um sorteio, conforme figura disponivel no
Apéndice. Foi realizada panfletagem durante duas semanas nesse restaurante e explicado
como deveriam ser fotografadas as refeicdes. Alguns clientes se interessavam pela
promocéo, porém, serviam a refeicdo e se esqueciam de fotografar a refeicdo antes de
comer ou serviam os alimentos e se esqueciam de separar em por¢fes. Outros recebiam

0 panfleto e o guardavam ou amassavam e jogavam no lixo.

Foram recebidas 23 imagens, sendo que destas foram aproveitadas apenas duas. As 21
imagens descartadas também estavam com os alimentos bem misturados ou “sujos” com

o caldo da carne ou feijdo ou algum tipo de molho, conforme apresentado na figura 37.
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Figura 37: Exemplos de imagens recebidas com a promocao realizada no restaurante Chalé Lima

Fonte: Elaborado pela autora

Devido ao fracasso do procedimento de solicitacdo do envio de fotografias das refeicoes,
pensou-se na possibilidade de desenvolvimento de um trabalho semelhante ao de Beijbom
et al (2015), no qual, por meio de GPS, é possivel identificar a localizacdo do usuario e,
consequentemente, do restaurante em que estd realizando a refeicdo e, por meio de
algoritmos de Visdo Computacional, analisar a imagem e identificar qual refeicdo esta
consumindo. Foram contatados diversos restaurantes de shoppings e das regies Sul e
Centro-Sul de Belo Horizonte, porém, apenas dois permitiram a fotografia dos pratos
disponiveis em seus cardapios. A imagem 38 mostra as fotos capturadas em um
restaurante Vegetariano e em uma confeitaria que também serve Prato Feito. Essa

possibilidade também foi descartada devido ao baixo nimero de imagens adquiridas.

Figura 38: Fotos de refeigdes capturadas nos restaurantes Strudell e Formoso

Fonte: Elaborado pela autora
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Por fim, decidiu-se realizar uma busca na web por 293 imagens de refei¢Ges e fotografar
10 refeicOes e seus respectivos pesos para fins de comparacédo entre o peso real e o
calculado pela aplicacdo. Foram utilizadas as palavras-chave, conforme Quadro 5 para a
busca pelas imagens. Das 293 imagens, 190 foram de alimentos simples (individuais), 10
para cada imagem de alimento, e 103 de refei¢cdes que tinham, pelo menos 2 alimentos a

serem reconhecidos.

Quadro 5: Palavras-Chave utilizadas no procedimento de busca por imagens de refeicdes

Tipo Palavras-chave utilizadas na busca por imagens de refeicdes

Refeicdo “Prato feito”, “prato feito com carne de boi”, “prato feito com frango”,
“prato feito com salada”, feijoada, “salada, prato saudavel”, “prato
saudavel com frango”, “Prato feito com batata frita”, “bife com salada”,
“bife com batata frita”, “peito de frango com salada”, “beterraba e

cenoura”, “arroz com puré”, “arroz com abobora”, “peito de frango com

batata frita”.

Sobremesa | Goiabada, melancia, manga (que podem estar também na refei¢ao)

Fonte: Elaborado pela autora

e Pré-Processamento:

Nesta fase foi realizado apenas o redimensionamento da imagem a ser analisada. O valor
do redimensionamento foi de 970x720px, que foi um padrdo mencionado em trabalhos
semelhantes, como os de Pouladzadeh et al (2015) e Peddil et al (2015).

Para realizar o redimensionamento foi utilizada a fungao resize() do OpenCV.

e Segmentacao:

Na fase de segmentacdo foi realizada a eliminacdo do fundo do prato por meio do
algoritmo de Watershed?*, conforme ilustra a figura 39. Conforme a ser apresentado no

capitulo de resultados, nem todos os pedacos do prato foram removidos com esse

24 Algoritmo adaptado de: <http://stackoverflow.com/questions/16069184/opencv-image-
segmentation-in-c-using-watershed>. Acesso em: 22 dez. 2016
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algoritmo, no entanto, na fase de extracdo de fragmentos, foi também criada regra para

identificacdo do prato.

Figura 39: Eliminagéo do Background e do prato por meio do algoritmo Watershed

»ﬂ" g

Fonte: Elaborado pela autora

Além disso, foi utilizado o algoritmo de segmentacdo por Superpixels SLIC? para a
divisdo da imagem em labels?®, para posterior anélise de cores e compara¢io com 0s
fragmentos de imagens padrdes. O resultado da segmentacéo por superpixels pode ser

visualizado na figura 40.

Figura 40: Segmentacéo utilizando o algoritmo SLIC Superpixel

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o desenvolvimento dessas funcionalidades foram utilizadas as fung¢fes watershed()
do OpenCV e o algoritmo SLIC?. Para o algoritmo Watershed() sdo passados como
parametros a imagem e o marcador. Esse marcador é uma area cujos valores sdo definidos
pelo desenvolvedor para que seja realizada a remocéo do background que esteja fora dos
limites desse marcador. J& para o algoritmo de superpixels, apenas a quantidade de labels

que se deseja obter é passada como parametro de entrada.

25 Adaptado de: < https://github.com/np-csu/SLIC-superpixels-with-OpenCV>. Acesso em: 15 nov. 2016
26 Para 0 acesso a cada label foi adaptado o algoritmo disponivel em: < https://github.com/np-csu/SLIC-
superpixels-with-OpenCV>. Acesso em: 20 nov. 2016.
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e Extracdo de caracteristicas:

A extracdo de caracteristicas utiliza 0 mesmo algoritmo da fase de anélise de cores:
quantizagdo em uma cor por meio do algoritmo K-Means Porém, aqui foi preciso
quantizar em 2 cores por que a janela de cada label que contém o superpixels a ser
analisado tem fundo preto. Foram ignorados s vetor de cor resultante da quantizagéo cujos
valores eram [0, 0, 0], que representa a cor preta e ndo tinham alimento associado e 0s

labels cuja quantidade de pixels fosse inferior a 20% do tamanho do préprio label.

Figura 41: Funcionamento da extragdo de caracteristicas de cada label

Fonte: Elaborado pela autora

A imagem 41 apresenta a divisdo em superpixels e mostra também o label marcado de
vermelho que deveria ser analisado. As imagens inferiores mostram a localizacéo do label
a ser analisado em binario (preto e branco) — imagem a esquerda (Resultado?) - e colorida

— imagem a direita (Resultado).

e Reconhecimento:

O trabalho propde um novo procedimento de reconhecimento e nao repeticdo das técnicas
ja utilizadas e validadas por outros autores. Todos os trabalhos analisados na RSL
utilizavam o reconhecimento por classificacdo por meio de algoritmos baseados em
técnicas de Inteligéncia Artificial. O objetivo do trabalho é propor o modelo de
reconhecimento baseado em outra forma de reconhecimento, a de comparacéo, até entéo,
néo explorada em trabalhos semelhantes e apresentar a viabilidade e eficiéncia do método.

Na etapa de reconhecimento, para cada label segmentado pelo algoritmo de superpixels
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na etapa de segmentacao, analisado o vetor resultante do label e definidos quais foram os
alimentos candidatos a serem comparados, é entdo realizada a comparacéo de histogramas
com parametro de textura entre o label e as imagens candidatas. Seja o exemplo de um
label a ser analisado e duas imagens candidatas.

Figura 42: Exemplo de funcionamento do algoritmo de comparacao de histogramas
Y] 5 | . |

Fonte: Elaborado pela autora

O resultado do algoritmo de comparacdo de histogramas com pardmetro de textura
demonstra que a imagem que mais se assemelha ao label (pedaco de camardo) é a do

fragmento de camardo, como mostra a imagem 43.

Figura 43: Resultado gerado depois da execucdo do algoritmo de comparacéo de histogramas
/4 Apply the histogram compariscon methods

double base_base = compareHist( hist_base, hist_base, CV_COMP_CHISQR_ALT );

double base testl = compareHist( hist_base, hist_testl, CV COMP CHISQR ALT );

double base_test2 = compareHist( hist_base, hist_test2, CV_COMP_CHISQR ALT );

printf({ " Comparacdc com o prdpric Label, Figura (1), Figura (2) : ¥f, %f, %f \n",
ase_base, base testl, base test2 );

return 8;

= Conscole &2
IComparacéo com ¢ prdprio Label, Figura (1), Figura (2) : ©.000008, 73.925316, 285.572412 I

Fonte: Elaborado pela autora

Foi realizada a comparacdo do label de camardo com o préprio label, com outra imagem
de camardo e com uma de tomate. A que tivesse 0 menor valor seria a imagem que mais
se assemelha ao label. Conforme visualizado, a que mais se assemelha é a segunda foto

da figura 42, excluindo o proprio label.

Assim que é realizada a comparacéo e identificado o alimento a que mais se assemelha,
0 nome do arquivo de imagem do fragmento € armazenado em uma tabela temporaria no

banco de dados para que depois de identificados todos os labels, seja realizado
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procedimento de correlacionar o nome do arquivo de imagem do alimento com o

respectivo codigo e informagdes na base de dados.

Para melhor visualizar todo o processo de reconhecimento do alimento, seja considerada
a figura 44. Foi realizada a remocao do fundo e segmentada a imagem em 3 labels, porém,
o0 proprio algoritmo adequa a quantidade de labels necessarios, que no caso, foram apenas
2. Segue abaixo da figura 44 o resultado do algoritmo de reconhecimento para o primeiro
label.

Figura 44: Exemplo de reconhecimento de uma imagem de arroz utilizando trés superpixels

Fonte: Elaborado pela autora

IMAGEM: © - Primeiro Label
[0, 0, ©] - 498272 (Preto)
[200, 223, 227] - 200128
VETOR ANALISADO: [200, 223, 227] => vetor resultante
CANDIDATO: 1 (ARROZ) + arquivo: D:/CORES/TODAS/im@1l.jpg
CANDIDATO: 1 (ARROZ) + arquivo: :/CORES/TODAS/im@2. jpg
CANDIDATO: 1 (ARROZ) + arquivo: :/CORES/TODAS/im@3. jpg
CANDIDATO: 11 (PURE DE BATATA) + arquivo: :/CORES/TODAS/im32.jpg
CANDIDATO: 11 (PURE DE BATATA) + arquivo: D:/CORES/TODAS/im33.7jpg
CANDIDATO: 11 (PURE DE BATATA) + arquivo: D:/CORES/TODAS/im34.7jpg
CANDIDATO: 20 (FRANGO GRELHADO) + arquivo: :/CORES/TODAS/im58. jpg

+

+

+

+

)

CANDIDATO: 20 (FRANGO GRELHADO) + arquivo: D:/CORES/TODAS/im59.7jpg
CANDIDATO: 20 (FRANGO GRELHADO) arquivo: :/CORES/TODAS/im6@. jpg
CANDIDATO: 21 (GOIABA) arquivo: :/CORES/TODAS/im61. jpg
CANDIDATO: 21 (GOIABA) arquivo: :/CORES/TODAS/im62. jpg
ALIMENTO A SER GRAVADO: 1 (ARROZ

lvBlvllvlvlviviviielole

Para o primeiro label foi realizada a quantizacédo para 2 cores, resultando os vetores [0, 0,
0], que foi desconsiderado, e o [200, 223, 227]. Pelas regras criadas e que estdo
disponiveis no capitulo de Apéndice, os alimentos candidatos foram o arroz, o puré de

batatas, o frango grelhado e a goiaba. Cada um desses alimentos tem arquivos padrées de
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imagens associados e que serdo comparados ao label que se esta analisando. No caso, o
primeiro label teve o histograma comparado com o de 11 imagens e identificou que o que
mais se assemelhou foi a imagem do arroz. O cddigo do arroz é entdo armazenado em
tabela temporéria, para que nas proximas etapas seja utilizado nas funcionalidades de

estimativa glicémica, calorica e de nutrientes.

Para o desenvolvimento dessa funcionalidade foram utilizadas as func6es calcHist(),
normalize() e compareHist() do OpenCV. A funcdo compareHist() tem como parametro
de entrada os dois histogramas criados e normalizados a serem comparados e métrica a
ser utilizada para a comparacdo. As métricas implementadas pelo OpenCV sdo:
Correlagéo, Chi-Square, Intersecéo, distancia de Bhattacharyya e Chi-Square alternativo.
A métrica utilizada no trabalho foi a Chi-Square alternativo, pois leva em consideracao
também a textura da imagem (PUZICHA et al, 1997). A compareHist() é uma funcéo
também cujo retorno € o valor de comparagdo. O menor valor resultante da comparacéo

¢ o0 do alimento reconhecido.

e FEstimativa de volume:

Para estimar o volume da refeicdo, foi utilizada a funcio contourArea()?’ da biblioteca
OpenCV, para realizar o calculo da area de cada label analisado da imagem de refeic&o.
A imagem a ser passada como pardmetro de entrada é a imagem binaria do label
analisado, conforme primeira imagem da figura 45 (a). A segunda imagem da figura 45
(b) mostra o desenho do contorno da area a ser calculada e a figura 46 apresenta o

resultado do algoritmo de calculo da area daquele label.

Figura 45: Area do label a ser calculada

Fonte: Elaborada pela autora

27 C4digo adaptado de:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/shapedescriptors/moments/moments.html>.
Acesso em: 22 dez. 2016.
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Figura 46: Resultado do calculo da area do label da imagem 45.

//f Calculate the area with the moments 8@ and compare with the result of the OpenCV function
printf("Info: Area ‘n");

for( int i = @; i< contours.size(); i++ )

cout << "Area da imagem: " << contourArea(contours[i]);

B Console &2

Info: Area
Area da imagem: 68

Fonte: Elaborado pela autora

Todos os alimentos reconhecidos sdo gravados em tabela temporaria juntamente com a
respectiva area do label. Depois de identificados todos os alimentos de todos os labels, é
realizado agrupamento na base de dados por alimento e realizada a soma das areas. Para
cada alimento identificado, é verificado o valor da densidade na tabela de informacdes do
alimento e realizado o calculo da massa do alimento, de acordo com a formula de massa
(1). O valor da altura foi considerado 1 cm.

M=pV, 1)

Foram consideradas como medidas de referéncia os diametros dos pratos de refeicdo de

30 cm e o de sobremesa de 19 cm. Foi utilizada também a formula de area do circulo (2):
Area =  x raio? 2)

Foram realizados testes e verificado que é preciso que exista uma padronizacdo das
imagens para que o calculo seja realizado corretamente. Os superpixels ndo possuem o
mesmo tamanho, por este motivo, ndo é possivel relacionar a area da janela da imagem e
0 numero de pixels de determinado alimento. Entéo para realizar o calculo da area, foi
preciso padronizar e redimensionar o tamanho das imagens de testes de volume,
primeiramente, para 2.896x2.840 pixels. Caso essa padronizac¢ao ndo seja realizada, cada

imagem de prato pode ter uma area diferente, prejudicando assim a estimativa do volume.
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Figura 47: Imagem da padronizacdo do prato e segmentacao em 40 superpixels

2.896 pixels

2840 pixels

Fonte: Elaborado pela autora

Assim foi realizada a segmentacao por superpixel (40 labels) no prato e realizada a soma
das areas de todos os labels analisados, conforme ilustra a figura 47. Foram realizados
testes com pratos e calculada a média das areas e o valor da area é de 420.000 (na foto).
Considerando a &rea real do prato utilizando a formula da area do circulo, tem-se o valor
706, 5 cm? (3,14 x 15% = 3,15 x 225 = 706,5). Entdo 420.000 ¢ equivalente a 706,5 cm2
e para realizar a proporcionalidade com os valores dos alimentos, utiliza-se essa regra e

calcula-se a area do alimento por meio de regra de trés.

e Valores nutricionais, caléricos e glicémicos:

Para realizar as estimativas nutricionais, caloricas (energia) e glicémicas de cada alimento
foram utilizadas informacdes dos nutrientes e calorias disponiveis nas tabelas de
composicdo alimentar TACO e informacdes glicémicas como indice, carga que estdo
disponiveis nas tabelas da Harvard Health Publications e The American Journal of
Clinical Nutrition. Estes valores sdo calculados de acordo com a estimativa de volume.
Nas tabelas TACO e do IBGE, as informacdes estdo disponiveis para cada 100g do
alimento, assim, é necessario realizar uma Regra de Trés para calcular o proporcional ao

volume estimado.

e Seméforos:
o Se a quantidade de calorias esta de acordo com a sugerida pelo
Requerimento Energético Estimado (EER) para as informacdes

fornecidas pelo usuario. Para realizar esse calculo, antes de iniciarem
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as funcionalidades do processamento da imagem a ser analisada, €
solicitado ao usuario que informe sexo, idade, peso, altura e nivel de
atividade fisica. E realizado o calculo do EER por meio da formula
apresentada na figura 16. O seméforo sera considerado, VERDE, se a
quantidade de calorias do prato for exatamente igual ao valor sugerido
pela EER, caso contrario, VERMELHO. Esse semaforo é valido para
a criacdo de um aplicativo tipo diario alimentar para que sejam
realizadas as somas das calorias de todos os alimentos ingeridos no

decorrer do dia pelo usuério.

o Se a quantidade de porgdes consumidas estdo de acordo com as
recomendadas pela PAB. As porcOes sugeridas pela PAB podem ser

visualizadas no Quadro 6.

Quadro 6: Tipos de alimentos e por¢oes diérias relacionadas

Tipos de alimentos Quantidade de porcdes sugeridas
Arroz, pdo, massa, batata, 6
mandioca
Legumes e verduras
Frutas
FeijOes e oleaginosas
Leite, queijo, iogurte
Carnes e ovos
Oleos e gorduras
Acucares e doces

RPIRPRPWWwWww

Fonte: Elaborado pela autora

Existe um campo na tabela de informac6es dos alimentos que identifica o
grupo (ou tipo de alimento) ao qual o alimento pertence na PAB, conforme
quadro 6. E realizada verificagdo na tabela para avaliar e apresentar ao
usudrio. A quantidade de porcbes ndo leva em consideracdo a massa do
alimento. Por exemplo, se na imagem da refei¢do estiverem presentes um
pedaco de manga, uma fatia de tomate e carne, entdo significa que o
usuario ja consumiu uma porg¢éo de frutas, uma de legumes e verduras e
uma de carne e ovos. Essa avaliacdo ficaria mais precisa se fosse realizada
com todas as refeicdes consumidas no decorrer do dia, pois, € pouco

provavel, que um individuo em uma mesma refei¢do faca o consumo de 6
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porcdes de alimentos do tipo Arroz, pao, massa, batata, mandioca. No
entanto, para essa pesquisa serd considerado: VERDE quando foi
realizado o consumo das porgdes de todos os alimentos sugeridas,
AMARELO para informar que ainda ndo foram consumidos todos e

VERMELHO, quando o consumo ultrapassou as sugestdes da PAB.

o Se a carga glicémica da refeicdo esta de acordo com os valores das
tabelas de indice glicémico e carga glicémica da Harvard Health
Publications e The American Journal of Clinical Nutrition. Os valores
considerados sdo: baixo, quando a CaG é menor ou igual a 10, médio,
como valores entre 11 e 19, e alto, com valores acima de 20, portanto,
os semaforos serdo, respectivamente, VERDE, AMARELO E
VERMELHO. O indice glicémico leva em consideracdo a massa do
alimento. Por exemplo, seja o arroz, cujo indice glicémico é 81 para
cada 150g do alimento, entdo sera realizado o calculo proporcional
para que a estimativa seja informada corretamente ao usuario. Seja
uma porcdo de arroz de 146,664 g, entdo o indice glicémico dessa

porcdo é 79,19 e a carga glicémica é 32,63 ((IG x carboidratos)/100).

o Se a refeicdo analisada é saudavel. A alimentagcdo é considerada
saudavel se 25% do prato de refeicdo contém proteina (vegetal ou
animal), 25% de carboidratos e 50% com frutas, legumes e verduras.
Diante desse calculo, se a refeicdo conter essas proporcdes serad
considerado saudavel e o semaforo serd o0 VERDE, caso contrario, ndo
saudavel com semaforo VERMELHO. Existe também campo
especifico na tabela de informacgdes de alimentos para analisar esse

semaéforo.
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Legenda

= Fases

* Acessoao banco
* Repeticao

= Acessoaco Corpus de —

Fragmentos

Reconhecimento

correto? foram reconhecidos
incorretamente e qual
deveria ser o alimento

foi

identificado

refeicdo.

Solicdtar ac usuario que
informe quais alimentos

correto e se ainda esta
faltando algum que no
na

Valores Estimados/proporcionais,

comparagdo com a Pirdmide
Alimentar Brasileira,
Reguerimento Energético
Estimado, semaforos e
indicadores.

Fonte: Elaborado pela autora

c) Fase de validagdo do reconhecimento

Para validar o desempenho do processo de reconhecimento foi necesséria a criacdo de um

corpus de imagens de refei¢Bes. Foi criado um corpus com 293 imagens de refei¢fes: 190
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com alimentos simples (um Unico alimento) e 103 com imagens de refeicdes com, pelo

menos, dois alimentos.

Para a validacdo dos alimentos simples foi criada Matriz de Confusdo e realizados os
calculos de erro e acuracia. A Matriz de Confuséo permitira a visualizacdo de quantos e
quais alimentos foram reconhecidos correta e incorretamente e a margem de erro do
processo de reconhecimento. Para avaliar a estimativa de volume foram capturadas 10
fotos de refeicBes nos restaurantes Chalé Lima e Strudell e comparados os pesos da

balanca dos restaurantes com o estimado pela aplicacao.

Depois de apresentadas as caracteristicas de construcéo e validacdo do artefato, a proxima
etapa é a de Desenvolvimento do artefato que, segundo Dresh et al (2014), apresenta
duas saidas: o artefato em seu estado funcional e a heuristica de construgdo. O artefato
em estado funcional, porém, sem validacdes, pode ser visualizado na figura 48. Na figura
49 é apresentado o algoritmo utilizado para desenvolvimento da aplicacdo. A heuristica

de construcdo seré descrita depois que o modelo estiver validado.

Figura 49: Algoritmo

Algoritmo para reconhecimento e disponibilizagdo de informagdes nutricionais, caldricas e glicémicas da
refeigdo

1. Captura da foto da refeigéo;

2. Padronizagédo do tamanho da imagem — Resize(imagem);

3. Remover o fundo da imagem, permanecendo assim apenas o prato (Watershed);
4, Dividir a imagem em Superpixels (total de 40 superpixels)

5. Para cada Superpixel:

5.1 Quantizagio por meio do algoritmo K-means (discretizagio para 1 cor)

5.2 Verifica regra para o arquivo resultante

5.3 Compara o histograma com métrica de textura do label analisado com o das imagens candidatas.
5.4 Calcula area do label analisado

5.5 Armazena em tabela temporaria o alimento identificado e a area

6. Realiza agrupamento por alimento das informag¢tes da tabela temporaria e calcula volume &
massa para cada alimento;

T. Estimar valores caloricos, nutricionais e glicémicos;
8. Apresentar Resultado.

Fonte: Elaborado pela autora
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Na etapa de avaliacéo do artefato sdo analisados os resultados referentes as técnicas de
Matriz de Confusdo, Acuracia e estimativa do volume. Essa etapa esta disponivel no
capitulo 5 de Resultados. A saida desta etapa € o modelo validado.

Tendo sido o artefato validado, € realizada a explicitacdo das aprendizagens e
conclusdo. Nessa etapa sdo formalizados os resultados de comparacdo das técnicas de
extracdo de caracteristicas, dos testes realizados com os métodos de verificagdo de
padr@es e os resultados da Matriz de Confusdo e Acuracia. Sdo também formalizados os
procedimentos realizados em todas as etapas anteriores, as deficiéncias do modelo, as

conclusdes e algumas sugestdes de trabalhos futuros.

Na ultima etapa, a de Comunicacdo dos resultados, serd realizada a entrega da
dissertagéo e a publicacdo de um artigo referente ao trabalho.
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5 RESULTADOS

a) Remocao do fundo do prato

Nas imagens 50 e 51 sdo apresentadas amostras de imagens que tiveram o fundo removido
por meio do algoritmo Watershed. Na figura 50, sdo visualizadas imagens capturadas pela
autora para que fosse realizada a comparacdo entre o peso real e o estimado pela
aplicacdo. Ja na figura 51, as imagens foram obtidas por meio de buscas na web. Como
pode ser visualizado, houve perda de parte de alguns alimentos, como é o exemplo da
quarta foto da figura 50, em que foram excluidos um pedago da imagem do arroz e do
alface. Na dltima foto também da figura 50, mais da metade da imagem do arroz foi
excluida, essa perda da imagem do alimento, prejudica a identificacdo de todos os
alimentos no prato e, consequentemente, a estimativa de volume e de informacGes
nutricionais. Existe a necessidade de uma padronizagédo da foto e assim, uma redefinicao
de parédmetros do algoritmo de Watershed. Essa padronizacdo pode ser realizada no
momento do desenvolvimento do aplicativo mdvel para que seja realizado o ajuste da foto
no momento da captura da imagem da refeicao.

Figura 50: Exemplos de imagens em que foram removidos o background — fotos capturadas pela
autora em restaurantes
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Com relacdo as perdas de pedacos das imagens da web apresentadas na figura 51, como
sera visto no resultado de segmentacdo por superpixels e no reconhecimento dos
alimentos, o resultado também foi influenciado por esta perda. Alguns alimentos ndo
forma identificados por terem sido excluidos da imagem a ser enviada como parametro

para a segmentacéo por superpixels.

b) Segmentacdo por Superpixels

Para o proposito de realizar a segmentacdo de imagens de alimentos, o algoritmo de
Superpixels ndo é o mais adequado, independentemente da quantidade de superpixels
utilizados. O ideal é que se faca a segmentacéo por por¢des de alimentos. Na segmentacédo
por superpixels, ocorre a interse¢do dos alimentos ou a existéncia de uma quantidade
pequena de alimentos em um label. Na etapa de extracdo de caracteristicas, a técnica de
quantizacdo utilizada e o vetor de cores resultante ndo se encaixariam nas regras criadas
para cada alimento quando ocorre essa mistura de cores, resultando assim em
reconhecimento incorreto. Na figura 52, sdo apresentadas amostras de imagens

segmentadas por superpixels e as interse¢des entre 0s alimentos.

Figura 52: Amostras de imagens segmentadas por superpixels

Fonte: Elaborado pela autora

c) Reconhecimento

Para avaliar o desempenho do processo de reconhecimento, foi utilizada a Matriz de
Confusdo para identificar quais alimentos foram reconhecidos correta e/ou
incorretamente. A MC foi utilizada apenas para as 190 imagens de alimentos simples,
segmentadas com 3 superpixels. Tentou-se procurar por imagens que fossem o mais
semelhante possivel. E preciso levar em consideracio que o corpus de treinamento foi

criado com imagens de refeicdes da web, o ambiente ndo foi controlado, os alimentos néo
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tinham o mesmo padrdo de cozimento, alguns alimentos podem estar misturados,
questBes de iluminacdo no momento da captura também influenciam nas cores, poderia
ter algum ruido nas fotos, ndo houve nenhum procedimento de realce ou restauracdo nas
fotos. Foram até realizados testes, conforme pode ser visualizado no capitulo de
Apéndice, porém, em algumas imagens houve alteracdo muito grande de contraste ou

brilho, o que prejudicaria a identificagéo.

Tabela 1 — Matriz de Confusdo dos alimentos simples

Alimento Identificado

Cadigo
Alimento Alimento| 1|2 |3 |4 |5 |6 |7 |8|9|10|/11(14|16|17|18(19|20|21|23|24
Arroz 1 6 1 211
Cenoura

Couve 10
Alface
Batata Frita
Beterraba
Bife de boi
Feijdo
Feijdo Preto
Laranja
Puré de batata
Tomate
Goiabada
Manga
NMelancia
Abdbora
Frango Grelhado
Goiaba
Prato

10
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Fonte: Elaborado pela autora

Como pode ser verificado na Matriz de Confusdo — tabela 1, a diagonal principal (em
rosa) apresenta a quantidade de alimentos que foram reconhecidos corretamente. Alguns
alimentos reconheceram um label corretamente e o outro ndo. Dessa forma, foi
considerado erro. Por exemplo, um arroz que tinha a imagem mais rosada, foi reconhecido
como arroz (Cddigo 1) e como goiaba (codigo 21). Outro exemplo que pode ser
visualizado na figura 53 foi 0 da goiaba que reconheceu uma parte como sendo goiaba

(Cddigo 21) e outra como sendo tomate (codigo 14).
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Figura 53: Exemplo de alimento segmentado com 3 superpixels que tive reconhecimento incorreto

Fonte: Elaborado pela autora

IMAGEM: ©

[0, @, @] - 592861 => Preto

[116, 142, 219] - 105539 => vetor resultante a ser analisado pelas regras
PORCENTAGEM DE PIXELS: 785 => Para verificar se ocupa mais de 20% do Llabel
CANDIDATO 14 + arquivo D:/CORES/TODAS/im42.jpg (Cédigo 14 é o tomate)
SELECIONADO: 14

CANDIDATO 14 + arquivo D:/CORES/TODAS/im43.jpg

SELECIONADO: 14

CANDIDATO 14 + arquivo D:/CORES/TODAS/im44.jpg

SELECIONADO: 14

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im58.jpg (Cédigo 20 é o peito de frango)
SELECIONADO: 14

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im59.jpg

SELECIONADO: 14

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im60.jpg

SELECIONADO: 14

CANDIDATO 21 + arquivo D:/CORES/TODAS/im61.jpg (Cédigo 21 é a goiaba)
SELECIONADO: 14

CANDIDATO 21 + arquivo D:/CORES/TODAS/im62.7jpg

SELECIONADO: 14

ALIMENTO A SER GRAVADO: 14 (Alimento gravado na tabela temporaria)
IMAGEM: 1

[0, 8, 0] - 443669

[121, 134, 237] - 254731

VETOR DE MEDIAS BGR: [121, 134, 237]

PORCENTAGEM DE PIXELS: 1896

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im58.jpg

SELECIONADO: 20

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im59.7jpg

SELECIONADO: 20

CANDIDATO 20 + arquivo D:/CORES/TODAS/im6@.jpg

SELECIONADO: 20

CANDIDATO 21 + arquivo D:/CORES/TODAS/im61.7jpg

SELECIONADO: 21

CANDIDATO 21 + arquivo D:/CORES/TODAS/im62.jpg

SELECIONADO: 21

ALIMENTO A SER GRAVADO: 21 (Goiaba a ser gravado na tabela)

Analisando a Matriz de Confusdo, o pior resultado foi o da batata frita devido a
despadronizacdo do preparo (da fritura) e também da luminosidade da imagem. Outros
alimentos que também tiveram um reconhecimento baixo foram o feijdo carioca e a

manga. O feijdo carioca foi confundido com bife de boi ou feijdo preto, por estar com
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pouca luminosidade a imagem. Os alimentos que foram identificados em sua totalidade
foram a beterraba, a couve e o frango grelhado. A cenoura, alface, abdbora e a goiaba

tiveram apenas uma de suas imagens confundidas com outros alimentos.

Considerando a formula da acuracia que leva em consideracdo a quantidade de imagens
de teste que foram consideradas com acerto (soma da diagonal da Matriz de Confusdo) e
o total de imagens de teste, a acuracia do reconhecimento de imagens simples foi de 76%.
A taxa de erro foi de 0,242.

Os testes para as 103 imagens de refeicdes, com pelo menos dois alimentos, foram
realizados com 40 superpixels. Foram realizados testes com 180 superpixels em algumas
imagens, porém, houve queda de performance do algoritmo e também o label ficou muito
pequeno para ser comparado com as imagens padrdes (pouca informagéo).

Como pode ser visualizado no grafico 3, 57 das 103 imagens tiveram todos os alimentos
identificados, ou seja, dos labels analisados, pelo menos label, um teve o alimento
reconhecido. Seja o exemplo da imagem 3 do alimento Arroz, Feijdo, Bife e Batata Frita,
como pode ser visualizado no Capitulo de Apéndice, todos os alimentos foram
identificados em algum dos 40 labels, porém, houve identificacdo também do puré de
batatas e frango grelhado que ndo estavam presentes no prato e que, provavelmente, foram
confundidos com arroz e/ou batata frita. Outro exemplo é a da imagem 3 do alimento
Abdbora, (refeicdo que continha abdbora), cujo prato era composto por Arroz, couve, bife
de boi, feijdo preto e abobora. Estes alimentos foram reconhecidos em alguns labels,
porém, foram identificados 2 labels com feijdo carioca, provavelmente, confundidos com

o feijao preto.
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Gréfico 3 — Resultado do Reconhecimento de alimentos, com pelo menos 2 alimentos

Identificacao dos alimentos

100%
0%
BO%
T0%
60%
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40%
30%
E::}-c
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0% [ 8 |
dentificou todos os  Faltou, pelo menos dentificou, pelo dentificou
alimentos um aimento menaos, um alimento corretamente todos
amais os dlimentos

Fonte: Elaborado pela autora

Outra andlise que pode ser realizada por meio do gréfico 3, é que em 46 imagens de
refei¢des, pelo menos um alimento, faltou no reconhecimento, ou seja, entre os alimentos
presentes na refeicdo, pelo menos um foi excluido por causa da segmentacdo Watershed
ou devido a intersecdo entre as porc¢des de alimentos. Seja o caso da imagem 3 da refeicéo
Arroz, feijdo carioca, frango, alface e tomate, ndo foi identificado o tomate. A imagem

do tomate estava muito escura.

d) Estimativa de volume das refeicdes e exemplo de resultado com seméforos

Para a estimativa de volume, seja considerada a imagem 54 de arroz, com peso real de
0,94g.
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Figura 54: Exemplo de refeicéo para célculo de volume

Fonte: Elaborado pela autora.

Conforme pode ser visualizado na figura 54, o arroz esta presente em 9 superpixels da imagem,
porém, foram considerados apenas 5 labels para o calculo da area e, consequentemente, do
volume. Em 4 superpixels o arroz ndo ocupava, pelo menos, 20% do total do label.

Pelo algoritmo, o célculo da &rea da imagem para esses 5 labels é 40.371. Entdo realizando a
proporcao com a area real do prato (706,5), tem-se, por regra de trés

706,5x40371

Area =
420000 (area do prato na imagem)

= 67,90 cm?,

Considerando os valores de altura, conforme tabela 2, e o valor da densidade do arroz como sendo
1358 Kg/m?, tem-se:

Tabela 2: Resultado da Massa, considerando trés valores de altura

Altura = 1cm Altura=1,5cm Altura=2cm
Volume = 67,90 cm?® Volume = 101,85 cm?® Volume = 135 ¢cm?
Massa = =2-22x0,0000679m® | Massa = =>-2x0,00010185m° | Massa = ~>-x0,0001358m?
Massz; = 92g (transformado de Kg | Massa = 138,39 Massa = 184,49
para g

Fonte: Elaborado pela autora

O valor da altura a ser considerado foi de 1 cm e este foi o valor que mais se aproximou

do valor do peso real da refeigéo.

1) Entrada: (foto da refeicdo 54 e dados do usuario)

0i, qual o seu nome? Carol
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Informe, por favor, o seu sexo: (1) Feminino ou (2) Masculino: 1

Informe a sua idade: 36

Informe seu peso: 63

Informe sua altura: 1.62

Informe o seu nivel de Atividade Fisica: (1) Sedentario ou (2) Pouco Ativo ou
(3) Ativo ou (4) Muito Ativo: 2

2) Saida:

Carol, segue para sua analise.

ALIMENTOS IDENTIFICADOS E INFORMACOES NUTRICIONAIS RELACIONADAS:

Arroz => KCal.: 118; Carb.; 25,85g; Prot.: 2,3g; Lip.: 0,184g; Fibra: 1,47g
Ind. Glicémico do arroz: 49,68; Carga Glicémica: 13

Carga Glicémica da Refeigao: 13

1) SEMAFORO DE CALORIAS DE ACORDO COM O REQUERIMENTO ENERGETICO ESTIMADO
SEMAFORO VERMELHO. Ainda faltam consumir 2283.82 calorias.

2) SEMAFORO DE COMPARACAO COM AS PORCOES SUGERIDAS PELA PAB

SEMAFORO AMARELO. Vocé ainda n3o consumiu todas as porc¢des sugeridas pela
PAB.

3) SEMAFORO DE CARGA GLICEMICA

SEMAFORO AMARELO: CG MEDIA - Valores entre 11 e 19

4) SEMAFORO DE REFEICAO SAUDAVEL

SEMAFORO VERMELHO: REFEICAO NAO SAUDAVEL.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A ideia era reconhecer 49 tipos de alimentos e foram criados corpus de fragmentos para
cada um, porém, devido a despadronizacdo do preparo, ndo houve identificacdo de
padrGes comuns a alguns deles, tais como o strogonoff de frango ou o de carne, o tabule,
o feijdo tropeiro, a baroa, entre outros. Para um reconhecimento mais eficiente de
alimentos que tenham a mesma cor e quase a mesma textura (como é o caso, por exemplo,
da gema do ovo/Quindim/Péssego) € necessario algoritmo de extracdo de caracteristicas.

Apenas a comparacdo por histograma realizada nesse trabalho nédo seria suficiente.

Todos os objetivos especificos listados no item 1.3.2 foram realizados, porém, alguns
com algumas ressalvas. Foram listados cinco objetivos especificos para que fosse
alcancado o objetivo geral de propor um modelo para reconhecimento de alimentos em
imagens de refeicbes por meio de Processamento Digital de Imagens, possibilitando
assim, a estimativa dos valores nutricionais, cal6ricos e glicémicos dos alimentos
identificados e da refeicdo. O primeiro objetivo era analisar técnicas de Processamento
Digital de Imagens e Visdo Computacional para compor o modelo. Esse objetivo foi
alcancado nos Capitulos 3 de Revisdo Sistematica de Literatura e no Capitulo de
Apéndice. No capitulo de RSL foram identificados trabalhos semelhantes e avaliadas as
técnicas utilizadas pelos autores e as deficiéncias dos modelos. No Apéndice sdo
apresentados os testes realizados pela autora com as diversas técnicas de Processamento

Digital de Imagens para a escolha de um que melhor se adequasse ao tema proposto.

O segundo objetivo era propor um modelo capaz de detectar alimentos em imagens
digitais de refeicdes. Como pode ser visualizado no Capitulo de Resultados, 0 modelo
proposto é eficiente para o reconhecimento de alimentos simples, porém, devido a
segmentacdo por superpixels, a intersecdo das porcdes dos alimentos, a utilizacdo de
imagens capturadas em ambiente ndo controlado, a ndo utilizagdo de algoritmos de
extracdo/descricdo de caracteristicas, a despadronizagdo do preparo dos alimentos, o
modelo apresentou falhas e deficiente para refeicbes com dois ou mais alimentos. O
algoritmo de segmentacdo por superpixels ndo se mostrou eficiente para esse proposito.

O ideal mesmo é que seja realizada a separacdo por porcoes dos alimentos presentes na
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imagem da refeicdo. A segmentacdo tanto utilizando menos quanto mais superpixels seria
falha porque quanto menos superpixels forem utilizados maior sera a intersegdo entre 0s
alimentos, ou seja, havera mistura de cores, impactando assim nas regras criadas. E, por
outro lado, quanto mais superpixels forem utilizados, menos informac6es serdo obtidas
de cada label, dificultando assim o processo de comparacao de histogramas ou até mesmo

a extracao de caracteristicas por algum algoritmo com essa finalidade.

O terceiro objetivo era realizar a estimativa dos valores nutricionais, caloricos e
glicémicos mediante proporcionalidade dos alimentos identificados na imagem para
composicdo do modelo e informar se a refei¢do analisada é considerada saudavel ou néo.
A técnica utilizada para realizar a estimativa de volume dos alimentos mostrou-se
eficiente, conforme resultados apresentados no Capitulo 5 de Resultados. Os semaforos
para informar se a refeicdo era saudavel ou ndo, se a quantidade de calorias estava de
acordo com a EER, se a quantidade de por¢bes consumidas estdo de acordo com as
recomendadas pela PAB e se a carga glicémica da refeicdo esta de acordo com 0s
estabelecidos pela Harvard Health Publications e The American Journal of Clinical
Nutrition, foram disponibilizados na aplicacdo mediante o desenvolvimento das formulas

utilizadas para esses calculos.

O quarto objetivo proposto era o desenvolvimento de uma aplicacdo para auxiliar na
composicao e avaliagdo do modelo. Esse objetivo foi alcancado por meio das etapas do

método de Design Science Research.

O ultimo objetivo era avaliar por meio de técnicas de validacdo o processo de
reconhecimento dos alimentos na imagem digital. Para a avaliagdo do processo de
reconhecimento dos alimentos, conforme apresentado no Capitulo de resultados, foram
utilizadas a Matriz de Confusédo (ou matriz de erro), as formulas de erro e acuracia. Essas
técnicas foram utilizadas apenas para validar o reconhecimento de alimentos simples por
conterem apenas 2 superpixels a serem analisados. Para as imagens de refeicbes com,
pelo menos, dois alimentos foi realizada a analise individual de cada imagem, conforme

apresentado no capitulo de Apéndice e os dados foram compilados em forma de grafico.

Ressalta-se a importancia do trabalho em conjunto com um especialista em nutrigdo para
desenvolvimento de funcionalidades que podem ser automatizadas tanto para o usuario

quanto para o profissional de nutricdo. Para que os semaforos visualizados nesse trabalho
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contribuam para a melhoria do bem estar e, consequentemente, com a satde do usuario,
é preciso que com esse modelo seja desenvolvido um diario alimentar cm todas as
refei¢Oes ingeridas pelo usuario no decorrer do dia, com a disponibilizagdo de relatorios,
de informac6es dos alimentos para que 0 usuario possa consultar, sugestdo de receitas
saudaveis com os alimentos que o usuario informar, analisar os alimentos de acordo com
o0 historico de saude do usuério, como por exemplo, alergias, Doengas Cronicas N&ao

Transmissiveis, entre outros.

Assim como a aplicacdo deve ser aperfeicoada e ser desenvolvida para sistemas maveis,
0 modelo proposto deve ser revisto e deve ser implementada a segmentacdo por por¢édo
de alimento. Estudos pela propria autora ja estdo sendo realizados e o filtro
PYRMEANSHIFT j& estd sendo utilizado, conforme mostra figura 55. Testes com
alteracdo do espaco de cores para HSI também ja estdo sendo realizados. Segundo
Gonzalez e Woods (2010), “o modelo HSI ¢ uma ferramenta ideal para o
desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagens com base em descricdo de
cores que sdo naturais e intuitivas para os seres humanos”. A biblioteca OpenCV néo
realiza essa funcionalidade por meio da funcdo cvtColor(), sendo necesséria a

implementacao dessa funcionalidade de conversao.

Figura 55: Exemplo de testes realizados para trabalhos futuros

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE

Planilha com o resultado da Revisdo Sistematica de Literatura

TiTULO ANO AUTORES RECONHECIMENTO CALCULO DE CALORIAS TABELA DE CDMPDSIQAD ALIMENTAR ACURACIA
Image-based Calorie Content Estimation for|2011 |Tatsuya Miyazaki, Gamhewage C. de Silva e|Algoritmo Adaboost Usa estimacio linear para|NAQ MENCIONADO 79%
Dietary Assessment Kiyoharu Aizawa identificar na base imagens

semelhantes

A Movel Method for Measuring Mutriion Intake|2012 [Rana Almaghrabi, Gregorio Villalobos, Parisa|SVM BASE DE DADOS COM|Health Canada Mutrient Values 89%
Based on Food Image Pouladzadeh e Shervin Shirmohammadi VALORES ESTIMADOS
A Movel 3VM Based Food Recognition Method for|2012 |Rana Almaghrabi , Gregorio Villalobos, Parisa|3vM BASE DE DADOS COM|MNAD MEMCIONADO 92,60%
Calorie Measurement Applications Pouladzadeh e Shenin Shirmohammadi VALORES ESTIMADOS
An Image Procesing Approach for Calorie Intake|2012 |Gregorio Villalobos, Rana Almaghrabi, Parisa|SVM BASE DE DADOS COM|NAD MEMCIONADO MNAD

MeasuremenT

Pouladzadeh & Shenvin Shirmohammadi

WALORES ESTIMADOS

MEMNCIONADO

DietCam: Automatic dietary assessment with|2012 [Fanyu Kong e Jindong Tan Decisio de Bayes Célculo  de wvolume e|USDA National Nutrient Database for Standard|92%
mobile camera phones massa. Polegar como|Reference
referéncia
Intelligent VM Based Food Intake Measurement|2013 [Parisa Pouladzadeh, Shervin Shirmohammadi e|SVM BASE DE DADOS COM|USDA Food and WNutrient Database for Dietary|92,21%
System Tarik Arici VALORES ESTIMADOS Studies (FNDDS) database
Real-time Mobile Food Recognition System 2013 |Yoshiyuki Kawano e Keiji Yanai SV BASE DE DADOS COM|MNAC MEMCIOMNADO 81,55%
VALORES ESTIMADOS
Reconhecimento Automatico de Calorias numa|2013 |Pedro Manuel Pereira Rodrigues K-Means e K-MWearest|Comparacio entre o|MAD MEMCIONADO 82 40%
Refeicio Meighbor Joining nimero de descritores
locais da  imagem e o
nimero médio de
descritores do conjunto de
imagens da base de dados
pertencentes & mesma
classe da imagem de
consulta. Base de dados de
referéncia
Calories Analysis of Food Intake Using Image|2014 |Matta Tammacha e Matapon Pantuwong SVM BASE DE DADOS COM|Bureau of Nutrition (Thailand) 70%
Recognition VALORES ESTIMADOS
FoodCam: A real-time food recognition system on|2014 |Yoshiyuki Kawano e Keiji Yanai SVM BASE DE DADOS COM|MAC MEMCIOMNADC 79,20%
asmartphone VALORES ESTIMADOS
Measuring Calerie and Mutrition From Food Image |2014 [Parisa Pouladzadeh, Shervin Shirmohammadi g|SVM Cdlculo  de wvolume e|Health Canada Nutrient Values 92,21%
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MOBILE CLOUD BASED FOOD CALORIE|2014 |Parisa Pouladzadeh, Pallavi Kuhad, Sri Vijay|SVM Calculo  de  wvolume  e|Health Canada Mutrient Values 98,98%
MEASUREMEMT Bharat Peddi, Abdulsalam Yassine e Shenin massa. Polegar comao
Shirmohammadi referéncia
REAL-TIME EATING ACTION RECOGMITION|2014 |Koichi Okamoto e Keiji Yanai SVM BASE DE DADOS COM|NAD MEMCIONADO 74,80%
SYSTEM ON A SMARTPHOME VALORES ESTIMADOS
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APPLICATION
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Aslan Bakirov, Ahmet Bulut e Abdulsalam Yassine VALORES ESTIMADOS
Menu-Match: Restaurant-Specific Food Logging|2015|0Oscar Beijbom, Meel Joshi, Dan Morris, Scott|SVM Método baseado em|BASE DE DADOS ComM INFORMACOES|96,20%
from Images Saponas e Siddharth Khullar regressao FORMNECIDAS POR MNUTRICIONISTA Do
RESTAURANTE
Saliency-aware food image segmentation for|2015 [Hsin-Chen Chen, Wenyan Jia, Xin Sun, Zhaoxin Li,|SVM BASE DE DADOS COM|MAO MEMCIOMADO MAD
personal dietary assessment using a wearable Yuecheng Li, John D Fernstrom, Lora E Burke, INFORMACGES MEMNCIONADD
computer Thomas Baranowski e Mingui Sun CALORICAS
Using Distance Estimation and Deep Learning to|2015 [Pallavi Kuhad, Abdulsalam Yassine e Shenin|REDE MEURAL BASE DE DADOS COM|MAC MEMCIOMNADC 95%
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B) Tabela com Resultado de Reconhecimento

e Batata Frita

Feijao: 5

Alimento Imagem Superpixels corretos Superpixels incorretos Alimento faltante
1 Arroz -7
Feijao - 11
, |Amroz:7 Bife de boi : 9
Feijao: 4
3 Ar.r.clz 7 Bife de boi : 8
Feijao: 4
4 Ar.r.clz 9 Tomate : 5; Cenoura: 1; Frango Grelhado : 3
Feijao: 1
AT Gl 5 Arroz : 12 Bife de boi : 7; Goiabada : 1
feijdo carioca 6 Arroz : 12
Feijdao: 8
7 Arroz : 8
Feijao : 10
3 Arroz : 12
Feijao: 9
9 Ar.r.ciz +11 Bife de boi : 4
Feijao: 1
Cenoura : 1; Tomate : 3; Melancia : 1; Abdbora : o
10 Arroz: 11 1; Frango Grelhado : 2 Feijdo
Al :
1 r.r.ciz > Beterraba : 1; Goiabada : 3
Feijao Preto: 5
) Arroz : 8
Feijao Preto : 17
Arroz : 8
Feijao Preto : 8
Tinh folhinh
3 inha uma folhinha de | i o i
salsinha decorando o
arroz
Arroz com Alface : 1
feijdo preto 4 Arroz : 4
Feijao Preto : 15
Arroz: 9
:1;B 01
5 Feijo Preto : 9 Couve : 1; Beterraba
Arroz: 9
6 Feijdo Preto : 9 Beterraba : 2
Arroz: 24 Couve : 1; Beterraba : 1; Goiaba : 1 Feijdo Preto
7 Prato: 2
Arroz : 14
8 Feijao Preto : 2
Arroz: 3 Cenoura : 4; Feijdo : 1; Feijdo Preto : 1; Puré de
o Batata : 1; Tomate : 1; Goiabada : 2; Frango Bife
Batata Frita : 2
Arroz’ Bife e 1 Grelhado : 1
Batata Frit: 2
atata frita A.rroz . Feijao : 1; Laranja : 3; Tomate : 1 .
Bife de boi : 6 Goiabada : 1: Goiaba : 2 Batata Frita
2 Alface : 2 (salsinha); T ’
Arroz, Feijao Arroz : 1
! J. Batata Frita: 1 Puré de Batata : 2; Frango Grelhado : 3; Tinha
Carioca, Bife 1 . .
Bife de boi : 5 um pouco de farofa no prato




Arroz : 4 Goiabada : 5; Frango Grelhado : 7 (Bife . .
e Bife e Batata Frita

Feijdo : 5 acebolado)

Arroz:1

Batata Frita: 1 .

Bife de boi : 5 Puré de Batata : 2; Frango Grelhado : 3

Feijao: 5

Arroz: 1

Batata Frita: 1 Beterraba : 1; Feijdo Preto : 2; Puré de Batata : 2

Bife de boi: 9 Frango Grelhado : 1

Feijao: 1

Blfide boi: 7 Feijdo Preto : 3; Puré de Batata : 2 Arroz estav? guase

Feijao : 4 escondido

Arroz : 4

Bife de boi : 5 Cenoura : 2; Goiabada : 1 Batata Frita

Feijao : 2

Bife com
batata frita

Batata Frita: 1

Arroz : 7; Feijdo : 7; Feijdo Preto : 4; Laranja : 5;
Manga: 1

Bife

Batata Frita : 2
Bife de boi : 2

Couve : 3; Alface : 1; Feijdo : 1; Laranja : 2; Puré
de Batata : 2; Goiabada : 2; Manga : 1; Abdbora
:5

Batata Frita: 3

Arroz : 5; Cenoura: 1; Feijdo : 2; Feijdo Preto :
1; Puré de Batata : 3; Goiabada : 2; Melancia : 1;

Bife de boi : 2 Frango Grelhado : 1
Prato : 1 (ok)
Arroz : 2; Couve : 3; Feijdo : 3; Feijdo Preto : 1;
Bife de boi : 2 Laranja: 1 Batata Frita
Goiabada : 1; Manga : 1; Abdbora : 5; Goiaba : 2
A H :1; Feijdo : 1; Feijdo P :5;
Bife de boi : 2 rroz : 1; Cenoura : 1; Feijao : 1; Feijao Preto : 5; Batata Frita

Goiabada : 2; Frango Grelhado : 11

Batata Frita: 2
Bife de boi : 7

Feijdo : 4; Feijao Preto : 2; Goiabada : 1;
Abdbora : 1
Frango Grelhado : 3; Cenoura : 3; Couve : 1

Batata Frita

Batata Frita: 11

Arroz : 3; Cenoura : 1; Puré de Batata : 1;
Goiabada: 2
Melancia : 1; Abdbora : 2; Frango Grelhado : 1

Batata Frita: 6

Arroz : 3; Alface : 2; Laranja : 3; Tomate : 1;
Manga: 1

Batata Frita : 2

Arroz : 1 (Papel toalha); Cenoura : 3; Abdbora :
7; Frango Grelhado : 7

Arroz : 3; Cenoura : 7; Couve : 1; Beterraba : 2;
Abdbora : 7

Batata Frita

Arroz : 1; Laranja : 5; Manga : 6; Abdbora : 4

Batata Frita

Arroz : 2; Alface : 2; Feijdo : 1; Laranja : 4; Puré
de Batata : 5; Tomate : 1; Melancia : 1; Abdbora
14

Batata Frita

Batata Frita: 7

Cenoura : 4; Puré de Batata : 1; Tomate : 1;
Abdbora : 3
Frango Grelhado : 1

Batata Frita: 1

Alface : 2; Laranja : 2; Puré de Batata : 3;
Tomate : 1; Manga : 1; Abdbora : 5

Batata Frita : 10

Cenoura : 2; Laranja : 1; Abdbora : 4; Frango
Grelhado : 1




10

Arroz : 1; Laranja : 11; Puré de Batata : 1; Manga
:5

Batata Frita

11

Batata Frita: 9

Beterraba : 1; Feijao : 5; Goiabada : 1; Melancia
13

12

Batata Frita: 7

Manga : 6; Abdbora : 7

13

Batata Frita : 2

Laranja : 7; Manga : 4; Abdbora : 7

14

Batata Frita: 1

Cenoura : 7; Laranja : 1; Tomate : 7; Abdbora : 2

15

Batata Frita: 1

Arroz : 1; Cenoura : 6; Puré de Batata : 6;
Tomate : 1
Goiabada : 1; Melancia: 1

Arroz, bife,
alface,
tomate e
feijao

Arroz : 6
Alface: 1
Batata Frita: 1
Bife de boi : 2

Beterraba : 1; Laranja : 1; Goiabada : 4; Abdbora
01

Tomate

Batata Frita: 1
Bife de boi : 6
Feijao: 7
Tomate: 1

Couve : 4; Frango Grelhado : 1

Arroz

Arroz : 3
Feijao: 11

Couve : 2; Abdbora : 2; Frango Grelhado : 1

Arroz, bife,
batata frita,
alface,
tomate e
feijdo

Arroz : 4
Bife de boi: 1
Feijao : 6

Couve : 2; Feijdo Preto : 1; Puré de Batata : 1;
Goiabada : 2; Frango Grelhado : 3

Batata Frita,
tomate e alface

Arroz : 2
Batata Frita: 3
Bife de boi : 9
Feijao: 3

Frango Grelhado : 2

Tomate e alface

Arroz : 4
Batata Frita : 2
Bife de boi : 3
Feijao : 2
Tomate : 1

Puré de Batata : 3; Melancia : 3; Frango
Grelhado : 4

Alface

Arroz: 9
Alface: 1
Batata Frita: 7
Feijao : 4

Puré de Batata: 3

Tomate

Arroz : 2
Batata Frita: 1
Bife de boi : 2
Feijao: 3

Laranja : 1; Puré de Batata : 4; Goiabada : 3;
Goiaba: 1
Prato: 1

Tomate e alface

Arroz : 6

Bife de boi : 2
Feijao: 5
Tomate : 1

Puré de Batata : 1; Frango Grelhado : 3

Batata frita e
alface

Arroz, feijao
e frango
grelhado

Arroz : 9
Feijao : 10
Frango Grelhado : 4

Puré de Batata : 2

Arroz : 11
Feijao Preto: 3
Couve : 2 (salsinha)

Feijdo : 5

Frango grelhado

Arroz, feijao,
frango
grelhado e
batata frita

Arroz : 12
Feijao: 3

Cenoura: 1; Tomate: 2

Batata Frita e
Frango grelhado

Arroz : 2
Feijao : 4
Frango Grelhado : 6

Laranja : 2; Puré de Batata : 1; Tomate : 1

Batata Frita




Arroz : 4

Batata Frita: 1
Feijao: 5

Frango Grelhado : 9

Puré de Batata : 2

Arroz : 3
Feijao : 6
Frango Grelhado : 1

Cenoura : 2; Tomate : 1; Goiabada : 1

Batata frita

Feijao preto,
arroz, couve,
laranja
(feijoada)

Arroz : 8
Couve: 2
Feijao Preto : 6

Alface : 1; Feijdo : 1; Goiabada : 2; Melancia : 1;
Frango Grelhado : 1

Laranja

Arroz: 8
Couve: 4
Feijao Preto : 6

Feijdo : 1; (poderia ser a carne da feijoada);
Feijdo Preto : 6; Goiabada : 2; Abdbora : 1

Laranja

Arroz : 5
Couve:3
Feijdo Preto : 8

Beterraba : 1; Goiabada : 1; Frango Grelhado : 1

Laranja (foi
deletada na
remocdo do fundo
do prato)

Arroz : 13
Couve: 1
Feijao Preto : 4
Laranja:3

Arroz, batata
frita, alface,
tomate e
frango
grelhado

Arroz : 6
Batata Frita : 2
Frango Grelhado : 5

Puré de Batata : 3; Cenoura: 2

Alface e tomate.
Coma
segmentacdo, a
alface foi deletada

Arroz : 3
Frango Grelhado : 2

Cenoura : 1; Feijdo : 3; Laranja : 2; Goiabada : 3;
Manga : 1
Abdbora : 2

Batata Frita,
tomate e alface

Arroz : 6
Batata Frita: 1
Frango Grelhado : 4

Feijdo : 8; Puré de Batata : 4

Alface e tomate

Arroz : 14
Batata Frita : 3
Frango Grelhado : 5

N3do removeu o fundo. Feijdo : 1; Feijdo Preto :
5; Puré de Batata : 1; Goiabada : 3; Abdbora : 1

Alface e tomate

Arroz : 2
Batata Frita: 4
Frango Grelhado : 2

Cenoura : 1; Couve : 1; Bife de boi : 2; Feijdo : 3;
Puré de Batata : 1; Goiabada : 2; Abdbora : 1

Tomate e alface

Arroz, feijao,
frango,
alface e
tomate

Arroz : 14
Tomate : 2
Frango Grelhado : 2

Goiabada : 1; Abdbora : 1

Feijao e alface

Arroz : 8
Feijao Preto : 9
Tomate : 2

Feijao : 3

Alface e frango
grelhado

Arroz : 2
Alface : 2
Feijao: 1
Frango Grelhado : 4

Puré de Batata : 4; Abdbora : 1

Tomate

Arroz : 8
Cenoura: 1
Batata Frita : 2
Tomate : 2

Puré de Batata : 2; Abdbora : 5

Frango e alface

Arroz: 3
Feijao : 8

Frango Grelhado : 4

Puré de Batata : 1; Goiabada : 5

Alface e tomate

salada

Cenoura: 1
Beterraba : 4

(Ndo removeu corretamente o fundo) Arroz : 1;
Batata Frita : 2; Puré de Batata : 1; Manga : 2;
Melancia: 1; Prato : 5




Beterraba : 6

Arroz : 1; Abdbora : 4; Frango Grelhado : 2;

2 C
Prato: 1 Prato : 1 (ndo removeu corretamente o fundo) enoura
Cenoura:1 Batata Frita : 1; Feijdo : 3; Puré de Batata : 1;

3 Couve:1 Tomate : 1
Beterraba : 5 Abdbora : 2

Cenoura : 1; Couve : 1; Batata Frita: 1;
4 Tomate : 1 Bet’erraba : 55 Feijdo : 3; Puré d:e Batata: 1; Alface
Abdbora : 2 (imagem escura, ndo removeu bem
o fundo, tomate com casca)
Arroz : 4; Batata Frita : 1; Beterraba : 1; Bife de

5 boi : 1; Feijdo : 1; Laranja : 1; Goiabada : 1; Tomate
Alface : 2 Abdbora : 5; Prato : 4 (imagem escura, fundo

nao foi bem removido)
Alface : 5 Arroz : 1; Batata Frita : 1; Feijdo : 3; Prato: 1

6 o . .

Tomate : 4 (fundo nao foi removido corretamente)
Beterraba : 1; Bife de boi : 3; Laranja : 4;

7 Alface: 1 Melancia: 1
Tomate : 1 Abdbora : 5 (fundo ndo foi removido

corretamente)
01 .
Cenoura Arroz : 2; Couve : 3; Feijdo : 5; Puré de Batata :

8 Alface : 2 , Tomate

1; Abdbora: 2; Frango Grelhado : 2
Beterraba : 3
14; L ja:1; Abd : |

9 Alface : 9 Couve : 4; Laranja ; bébora : 3 (alguns

pedacos de tomate, imagem escura)
Arroz : 4; Laranja : 3; Manga : 2; Abdbora : 2;
Cenoura: 2 . . .
10 Frango Grelhado : 1 (tinha pepino também, que Alface
Tomate : 1 o 2 .
nao é reconhecido)
:3(V .
CouAve 3 (Vagem) Arroz : 1; Cenoura : 4; Tomate : 1; Abdbora : 3;

1 Puré de Batata : 3 Frango Grelhado : 2
Frango Grelhado : 2 g ’

Arroz:1

2 Feijdo : 9 Batata Frita : 1; Goiabada : 1
Puré de Batata : 3 Y '

Frango Grelhado : 3
Arroz : 7

3 Feijao: 1 Bife de boi : 3; Feijao Preto : 1; Goiabada : 1
Puré de Batata : 2

-~ - . Puré (cortou o
Couve : 2; Feijdo : 4; Feijao Preto : 1; Goiabada : u (CA Y
o Arroz : 11 pure na
Puré de 4 Bife de boi : 4 4 taca
Batata ife de boi : Melancia : 2 segmentacdo);
tomate e alface
Arroz : 6
Puré de Batata: 1 i oAbz .
5 Frango Grelhado : 1 Feijdo : 3; Abdbora : 5
Couve : 1 (Cebolinha)
Cenoura : 2; Couve : 1; Batata Frita : 1; Feijao :

Arroz: 2 . . .

« 2; Laranja : 1; Goiabada : 1; Melancia : 2;
6 Puré de Batata : 6 , - . .

Abdbora : 1 (fundo n3o foi removido

Frango Grelhado : 2
corretamente)

Arroz : 2 Batata Frita : 1; Feijdo : 4; Laranja : 2; Goiabada :

7 Puré de Batata : 7 1 S TEljao % ja- s ’
Frango Grelhado : 4
Arroz : 2
Couve : 1 (Cebolinha)

Abodbora 1 Feijao: 1

Abdbora : 13
Frango Grelhado : 2

Puré de Batata : 1 (prato amarelado)




Arroz:5
Abdbora : 3 (Puré)

Feijdo : 3 (Carne moida clarinha); Puré de Batata
01
Frango Grelhado : 2

Arroz : 4
Couve:1

Bife de boi : 5
Feijao Preto : 4
Abodbora : 4

Feijdo : 2; Abdbora : 4

Bife de boi : 9
Feijao : 6
Abdbora : 5

Feijao Preto: 1
Goiabada: 3

Arroz : 4
Couve : 3 (Cebolinha)
Abdbora : 11

Cenoura:1

Peito de frango

Goiabada

Arroz : 5 (prato)

(Fundo ndo foi removido corretamente); Bife de
boi : 2

Goiabada : 10 Feijdo : 1; Melancia : 1; Frango Grelhado : 1

Goiabada : 14 Bife de boi : 5; Felj.ao Preto : 1 (fundo nao foi
totalmente removido)

Goiabada : 2 Bife de boi : 1; Feijdo Preto : 2; Melancia : 1

Prato: 12

Goiabada : 4 . .

Prato : 12 Feijao Preto: 3

Goiabada : 4 Bife de boi : 11; Feijdo Preto : 4




C) Relatorio de Testes com OpenCV

TESTES PRE-PROCESSAMENTO

1) Conversdo para Cielab?® + PyrMeanshift®°

A 2.

(s

2) Cielab + Filtro Bilateral®® — Preserva as bordas

b |

3) Filtro Gaussiano®

28 C4digo disponivel em: < http://docs.opencv.org/3.1.0/de/d25/imgproc_color_conversions.html|>. Acesso em: 10 set. 2016

29 C4digo disponivel em: < http://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/filtering.html>. Acesso em: 10 set. 2016

30 codigo disponivel em:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/gausian_median_blur_bilateral_filter/gausian_median_blur_bilateral_filte
r.html> Acesso em: 10 set. 2016

31 cédigo disponivel em: < http://docs.opencv.org/3.1.0/de/d25/imgproc_color_conversions.html>. Acesso em: 10 set. 2016


http://docs.opencv.org/3.1.0/de/d25/imgproc_color_conversions.html
http://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/filtering.html
http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/gausian_median_blur_bilateral_filter/gausian_median_blur_bilateral_filter.html
http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/gausian_median_blur_bilateral_filter/gausian_median_blur_bilateral_filter.html
http://docs.opencv.org/3.1.0/de/d25/imgproc_color_conversions.html

5) Filtro de Mediana®

NV -

6) Cielab + Filtro de Mediana

32 coédigo disponivel em:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/gausian_median_blur_bilateral_filter/gausian_median_blur_bilateral_filte

r.html> Acesso em: 12 set. 2016

33 Cadigo disponivel em: <http://docs.opencv.org/3.0-beta/modules/imgproc/doc/filtering.html>. Acesso em: 12 set. 2016
34 C4digo disponivel em:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/histograms/histogram_equalization/histogram_equalization.html>.
Acesso em: Acesso em: 12 set. 2016


http://docs.opencv.org/3.0-beta/modules/imgproc/doc/filtering.html

10) Contrast stretching®

TESTES DE SEGMENTACAO

1) Imagem Original

[ e R — o " W

35 Adaptado de: <http://www.programming-techniques.com/2013/01/contrast-stretching-using-c-and-opencv.html>. Acesso
em: 18 set. 2016

36 C4digo adaptado de: <http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/core/basic_linear_transform/basic_linear_transform.html>.
Acesso em: 18 set. 2016.


http://www.programming-techniques.com/2013/01/contrast-stretching-using-c-and-opencv.html
http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/core/basic_linear_transform/basic_linear_transform.html

2) Hough Lines®’

4) Laplaciano®

37 Ccédigo disponivel em: <http://docs.opencv.org/2.4.10/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/hough_lines/hough_lines.html>.
Acesso em: 21 set. 2016.

38 Codigo disponivel em: <http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/canny_detector/canny_detector.html>.
Acesso em: 21 set. 2016.

39 C4digo disponivel em:
<http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/laplace_operator/laplace_operator.html>. Acesso em: 22 set.
2016.



6) Find Contours + Otsu

10) K-Means




11) K-Means + PyrMeanShift +Histograma Equalizado + HF

12) Imagem (EQUALPYR.JPG) convertida para espaco de cores Cielab, com o histograma equalizado e filtro
PyrMeanShift. Em seguida, ocorre a conversao para tom de cinza e é realizado o filtro Bilateral.
Segmentagdo por Kmeans e HF.




15) Segmentacdo com 100 e 50 superpixels - SLICO

TESTES DE RECONHECIMENTO

COD_ALIMENTO CANDIDATO: 3 - Diferenca: 14
ALIMENTO: 9 BLUE: 48 GREEN: 55 RED: 73
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 9 - Diferenca: 58
ALIMENTO: 3

IMAGEM: 2

[0, 0, 0] - 698398

[140, 202, 156] - 2

VETOR DE MEDIAS BGR: [140, 202, 156]
PORCENTAGEM DE PIXELS: @ => IMAGEM NAO
ANALISADA

IMAGEM: 3

[0, 0, @] - 571883

[41, 96, 67] - 126517

VETOR DE MEDIAS BGR: [41, 96, 67]
PORCENTAGEM DE PIXELS: 942

VETOR ANALISADO: 41;96;67

ALIMENTO: 3 BLUE: 32 GREEN: 94 RED: 56

Com 4 Superpixelss — SLIC

IMAGEM: © COD_ALIMENTO CANDIDATO: 3 - Diferenca: 22
[0, 0, @] - 625395 ALIMENTO: 9

[35, 75, 52] - 73005 BLUE: 48 GREEN: 55 RED: 73

VETOR DE MEDIAS BGR: [35, 75, 52] COD_ALIMENTO CANDIDATO: 9 - Diferenca: 54
PORCENTAGEM DE PIXELS: 543 ALIMENTO: 3

VETOR ANALISADO: 35;75; 52

ALIMENTO: 3 BLUE: 32 GREEN: 94 RED: 56
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 3 - Diferenca: 26 => Couve
ALIMENTO: 9 BLUE: 48 GREEN: 55 RED: 73
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 9 - Diferenca: 54 => Feijdo Preto
ALIMENTO RECONHECIDO: 3

IMAGEM: 1

[6, @, @] - 547836

[37, 93, 64] - 150564

VETOR DE MEDIAS BGR: [37, 93, 64]

PORCENTAGEM DE PIXELS: 1121

VETOR ANALISADO: 37;93;64

ALIMENTO: 3 BLUE: 32 GREEN: 94 RED: 56

40 Algoritmo disponivel em: <https://github.com/opencv/opencv/blob/ master/ samples/ cpp/ grabcut.cpp>. Acesso em: 16
nov. 2016



Com 3 Superpixelss

IMAGEM: ©

[0, 2, 1] - 550739

[34, 159, 110] - 147661

VETOR DE MEDIAS BGR: [34, 161, 111]
PORCENTAGEM DE PIXELS: 1099

VETOR ANALISADO: 34; 161;111

ALIMENTO: 4 BLUE: 16 GREEN: 145 RED: 86
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 4 - Diferenca: 59
ALIMENTO: 7 BLUE: 85 GREEN: 157 RED: 144
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 7 - Diferenca: 88
ALIMENTO: 8 BLUE: 50 GREEN: 85 RED: 145
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 8 - Diferenca: 126
ALIMENTO: 21 BLUE: 42 GREEN: 49 RED: 134
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 21 - Diferenca: 143
ALIMENTO: 4 (Alface)

IMAGEM: 1

[0, 2, 1] - 428415

[24, 162, 104] - 269985

VETOR DE MEDIAS BGR: [24, 164, 105]
PORCENTAGEM DE PIXELS: 2010

VETOR ANALISADO: 24; 164; 105

ALIMENTO: 4 BLUE: 16 GREEN: 145 RED: 86
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 4 - Diferenca: 46
ALIMENTO: 7 BLUE: 85 GREEN: 157 RED: 144
COD_ALIMENTO CANDIDATO: 7 - Diferenca: 107
ALIMENTO: 8

BLUE: 50 GREEN: 85 RED: 145

COD_ALIMENTO CANDIDATO: 8 - Diferenca: 145
ALIMENTO: 21

BLUE: 42 GREEN: 49 RED: 134

COD_ALIMENTO CANDIDATO: 21 - Diferenca: 162
ALIMENTO: 4 (Alface)




D) Panfleto da promocao realizada no restaurante Chalé Lima

_~._Promogao da semana

@/ ( . ~ Tire uma foto de sua refei¢do e concorra
e OZDE}QQ ao sorteio de 3 almogos*, incluindo a

Bar e Restaurante sobremesa.

Sorteio dia 22/09/16 as 15h

Envie a FOTO e o PESO da refeicdo (ou

sobremesa) para o nimero
-
e receba o codigo para concorrer ao
sorteio.
- E preciso que os alimentos estejam
separados em porgdes, ou seja, ndo
muito misturados, e que seja possivel

visualizar todo o prato, conforme figura

ao lado.
- Quanto mais fotos enviar durante a semana, mais chances tém de ganhar.
O restaurante CHALE LIMA apoia o desenvolvimento do trabalho de mestrado intitulado
“Modelo de estimativa de valores nutricionais, caldricos e glicémicos por meio de
reconhecimento de alimentos em imagens digitais”, da aluna Maria Carolina da
Universidade Fumec.

Projeto disponivel em: http://fumec.br/revistas/sigc/article/viewFile/3722/2029

* Sera sorteado um ganhador que tera direito aos 3 almogos no restaurante Chalé Lima, incluindo a
sobremesa. Almocos vélidos de 22 a 62-feira.




