Reconhecimento
Automatico de Calorias
numa Refeicao

Pedro Manuel Pereira Rodrigues

Mestrado integrado em Engenharia de Redes e Sistemas Informaticos
Departamento de Ciéncia de Computadores
2013

Orientador
Pedro Miguel Alves Brandao, Professor Auxiliar, Faculdade de Ciéncias da
Universidade do Porto

Coorientador
Miguel Tavares Coimbra, Professor Auxiliar, Faculdade de Ciéncias da
Universidade do Porto



[BPORTO

FACULDADE DE CIENCIAS

F( l UNIVERSIDADE DO PORTO

Todas as corre¢cfes determinadas
pelo juri, e s essas, foram efetuadas.

O Presidente do Juri,

Porto, / /




Aos meus Pais,

Maria Pereira e Manuel Rodrigues

A minha Namorada,

Paula Giesta



AGRADECIMENTOS

Aos meus orientadores, Professor Doutor Pedro Miguel Alves Branddo e
Professor Doutor Miguel Tavares Coimbra, pela oportunidade concedida de integrar
este projeto, pela disponibilidade constante, pelo apoio e incentivos e pelos bons
comentarios e sugestdes que me facultaram no decorrer da execuc¢do da dissertagao,

e que contribuiram de forma decisiva para concretizagdo deste projeto.

Agradeco aos meus pais Maria do Céu Pereira e Manuel Fernando Rodrigues
pelo apoio incondicional a todos os niveis, por me terem providenciado a oportunidade
de evoluir intelectualmente e emocionalmente, e por terem possibilitado a minha

formacéo.

A minha namorada e amiga Paula Liliana Giesta um especial agradecimento por
todo o carinho, apoio incondicional e incentivo dado ao longo da execucdo deste

projeto e da minha formac&o como mestre.

Aos meus professores do curso Mestrado Integrado em Engenharia de Redes e
Sistemas Informaticos pelos ensinamentos proporcionados e pela dedicacdo na

transmissao e compartilhamento de conhecimentos.

A todos aqueles que contribuiram de forma direta ou indireta para o meu
desenvolvimento e crescimento como pessoa e como Mestre 0S meus sinceros

agradecimentos.



QUASE TUDO O QUE FIZERMOS SERA INSIGNIFICANTE,

MAS E MUITO IMPORTANTE QUE O FACAMOS.

M. Gandhi



RESUMO

A integracdo das novas tecnologias nas areas da saude e bem-estar tem vindo a
crescer de forma consideravel, promovendo novas formas de levar um estilo de vida
mais cuidado, de uma forma mais simples e comoda. Com este projeto pretendemos
propor um modelo para realizar reconhecimento automatico de refeicdes e estimacao
caldrica com base em imagens, capaz de auxiliar qualquer individuo, e em especial
pessoas que padecem de problemas de salde, tais como Hipertensdo Arterial ou
Diabetes, na manutencdo de uma alimentacdo mais saudavel através de um controlo

das calorias ingeridas.

No decurso deste projeto analisamos as abordagens propostas por outros
autores, enquadradas no ambito da automatizacdo da identificacdo de refeicdes e
estimacgdo caldrica com base em imagens e efetuamos uma descricdo e analise do
funcionamento dos principais algoritmos do estado de arte de visdo computacional
para pesquisa de imagens com base no conteudo (CBIR), nomeadamente SIFT e
SURF. Sugerimos duas abordagens distintas para complementar a falta de informacéao
de cor na descricdo dos pontos de interesse pelos algoritmos SIFT e SURF, em
concreto, a descricdo dos pontos-chave para cada camada de cor da imagem e a
concatenacdo de um histograma de cor a cada descritor base. Ainda em relacdo a
introducéo de informacdo de cor, propomos a utilizagdo de histogramas de cor que
descrevem a informacdo de cor globalmente para cada imagem. Analisamos o0s
modelos de cor RGB e HSI por forma a determinar qual o modelo que garante uma
melhor descrigdo da cor. Ao nivel da manipulagc&o dos descritores locais, analisamos o
desempenho de uma abordagem baseada em Bag of Words, e propomos a utilizacéo
de Bag of Words por Classe com o objetivo de aproveitar a divisdo intrinseca das
diferentes classes de refeicdes. Propomos também a normalizacdo do numero de
descritores por imagem com Nearest Neighbor Joining por forma a garantir um maior
equilibrio entre as classes de refeicbes na construcdo do Bag of Words. Para a
estimacdo caldrica das refeicbes propomos a utilizagdo do numero de descritores

locais extraidos como fator de comparacao.

Em termos de resultados, as metodologias padrdo oferecem uma base muito
interessante no reconhecimento automatico de refeicbes. A esta base, as
metodologias propostas, nomeadamente de introducdo de informacdo de cor na

descricdo dos pontos de interesse e aplicacdo de Bag of Words por Classe contribuem



para um aumento significativo do desempenho. Ao nivel da estimagdo caldrica, a
metodologia apresentada consegue ser satisfatoria em cenarios relativamente simples.
Desenvolveu-se uma interface grafica com o objetivo de auxiliar na interacdo com o
modelo proposto e proporcionar uma forma simples de testar o desempenho dos

algoritmos utilizados.

Palavras Chave: CBIR, SIFT, SUFT, RGB, HSI, Bag of Words, Nearest
Neighbor Joining



ABSTRACT

The integration of new technologies in the areas of health and wellness has
grown considerably, providing new ways to lead a more careful lifestyle, in a more
simple and convenient way. With this project, we propose a model to perform
automatic recognition of meals and estimation of calories based on images, able to
assist any person, especially those who suffer from health problems such as
Hypertension or Diabetes, in maintaining a healthier diet by controlling the ingested

calories.

In this project, we analyze approaches proposed by other authors, framed in the
context of meals recognition and caloric estimation based on images and we do a
description and analysis of the main computer vision algorithms for content-based
image retrieval (CBIR), namely SIFT and SURF. We suggest two different approaches
to complement the lack of color information in the description of the interest points with
SIFT and SURF, specifically the description of the key points for each image color layer
and the concatenation of a color histogram in each base descriptor. We also propose
the use of color histograms for describing globally the color information for each image.
We test this with the color models RGB and HSI in order to determine which model
provides a better color description. With regards to manipulation of local descriptors,
we analyze the performance of an approach based on Bag of Words, and we propose
the use of Bag of Words by Class in order to take advantage of the intrinsic division of
the different classes of meals. We also propose the normalization of the number of
descriptors per image with Nearest Neighbor Joining to ensure a better balance
between the classes of meals in the construction of the Bag of Words. To estimate
calorie meals we propose the use of the number of local descriptors extracted as a

comparison factor.

In terms of results, the standard methodologies offer a very interesting base for
automatic recognition of meals. With the proposed approaches, in particular the
introduction of color information in the description of the points of interest and the
application of Bag of Words by Class, we obtained a significant increase in
performance compared to the standard methodology. At the level of calorie estimation,
the proposed methodology can be satisfactory for relatively simple scenarios. We
developed a graphical interface in order to assist in the interaction with the proposed

model and provide a simple way to test the performance of algorithms used.



Keywords: CBIR, SIFT, SUFT, RGB, HSI, Bag of Words, Nearest Neighbor

Joining
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CAPITULO I: INTRODUCAO

1.1. Interesse e Fundamentacgéo

Com a evolugcdo tecnolégica assistimos a rapida integracdo das novas
tecnologias no nosso quotidiano. Atualmente lidamos de forma constante com
tecnologias, de forma didéatica ou profissional, seja nas atividades diarias mais simples
as operacBes mais complexas. Podemos ver as novas tecnologias como ferramentas
dinamizadoras, que estdo presentes em basicamente todas as areas e proporcionam
um melhoramento inequivoco da nossa qualidade de vida ao tornar mais simples,
agradavel e eficiente a realizacdo de todo o tipo de atividades. E notoria também uma
crescente preocupacdo com a salde e bem-estar por parte da sociedade em geral,
conscientes que a resposta a uma vida longa e saudavel consegue-se por meio de
uma alimentacdo cuidada e exercicios fisicos regulares. Contudo como estamos
inseridos numa sociedade “gerida pelo tempo” levar um estilo de vida saudavel exige
um esforco suplementar por vezes dificii de conciliar com as restantes

responsabilidades.

Ao nivel da alimentacdo nem sempre € simples conseguir seguir uma nutricao
cuidada e muito menos controlada, e se por um lado pessoas consideradas como
saudaveis podem relegar para segundo plano as preocupac¢fes com uma alimentagéo
saudavel com as respetivas repercussdes negativas, isso ndo € 0 caso para pessoas
gue padecem de problemas de saude, tais como Hipertensdo Arterial (determinada
por elevados niveis de pressdo sanguinea nas artérias, o que faz com que o coragao
tenha que exercer um esforco maior do que o normal para fazer circular o sangue
através dos vasos sanguineos [1]) ou Diabetes (doenga metabdlica caracterizada por
um aumento anormal do agucar ou glicose no sangue [2]), em gque a nutricdo assume
um papel de elevada importancia. O tratamento de doengas cronicas como
Hipertensao Arterial [3] e Diabetes [4] depende da conjugacéo de trés fatores cruciais:
alimentacdo, atividade fisica e medicacdo. Individuos com este tipo de doencas
necessitam de ter um plano alimentar individualizado, adaptado as suas condi¢fes de
vida, e equilibrado, quer em quantidade, quer em qualidade, em funcdo do seu peso

de referéncia, sexo e idade .
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Assim e aproveitando o facil acesso as novas tecnologias por parte da
populacdo em geral, em conjugacdo com a vontade ou mesmo necessidade de levar
uma vida saudavel por meio de uma nutricdo correta, pretendemos providenciar um
meio de combinar ambos os fatores e recorrendo a Visdo Computacional introduzir um
modelo simples capaz de auxiliar na manutencdo de uma alimentacdo mais
controlada. Podemos ver a Visdo Computacional como o conjunto de métodos e
técnicas utilizados por sistemas computacionais para interpretar  sinais
unidimensionais e multidimensionais (tais como imagens ou videos). A interpretacdo
de um sinal consiste na transformacdo de um conjunto de dados digitais huma
estrutura de dados descrevendo a semantica deste conjunto de dados num
determinado contexto. A Visdo Computacional € uma area que se encontra atualmente
em grande desenvolvimento e evolugéo, isto muito influenciado pelo vasto leque de
aplicacbes que possui e que vao desde a Medicina com o processamento médico e
extracdo de informacdo de imagens para realizacdo de diagnésticos, a Industria
auxiliando na execucdo de processos como por exemplo o controle de qualidade,

passando por aplicagdes Militares entre muitas outras [5].

1.2. Objetivos

Os objetivos principais deste projeto podem ser divididos nos quatro grupos que

se descrevem seguidamente:

o Adaptacdo e combinacdo de algoritmos do estado de arte de visdo
computacional para pesquisa de imagens com base no conteldo;

¢ Identificacdo das limitagcbes dos algoritmos adotados e estruturacdo de
abordagens que permitam colmatar essas limitacdes;

e Definicdo de métodos estatisticos para estimagdo do valor cal6rico de
refeicbes com base em imagens;

¢ Desenvolvimento de uma framework de suporte ao projeto, com uma

interface gréafica, compacta e de simples utilizacao;
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1.3. Resultados Esperados

Esperamos com este projeto desenvolver e apresentar um modelo relativamente
flexivel para automatizar a identificacdo de refeic6es e estimacao calérica com base
em imagens, seguindo uma abordagem de pesquisa de imagens com base no seu
conteudo. O modelo desenvolvido foi idealizado para ter como suporte um dispositivo
movel e ser o nlcleo de uma aplicacdo orientada ao utilizador comum, onde nao se
espera qualquer tipo de controlo “laboratorial” sobre a forma como as imagens das
refeicdes sdo recolhidas, e ndo sendo estipulada qualquer limitacdo sobre as refeices

a identificar.

De notar que, ao nivel da visdo computacional aplicada ao processamento de
imagens de refeicbes, estamos a falar de um enorme desafio devido a toda a
variabilidade que se verifica nas refeicbes em termos de forma, disposi¢édo, cor,
guantidade, etc. Em conjugacdo com todas estas dificuldades temos ainda que
considerar a recolha (e processamento) de imagens a partir de dispositivos moéveis o
gue por si s6 inviabiliza qualquer tentativa de controlo sobre o ambiente em termos de

iluminacado do meio, ou mesmo angulo em que a imagem é recolhida.

1.4. Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo esta dividida em sete capitulos, sendo que neste primeiro capitulo
(Introducéo) realizamos uma breve reflexdo acerca da temética em si, 0s interesses
envolvidos e a sua fundamentacéo, assim como a definicdo dos objetivos pretendidos,
0 estabelecimento dos resultados que se pretende atingir e uma consciencializacao

em relacdo a dificuldade inerente a execucado do projeto.

No segundo capitulo (Revisdo da Literatura) efetuamos uma descricdo e
analise das abordagens propostas por outros autores, enquadradas no ambito da
automatizacdo da identificacdo de alimentos/refeicdes e estimagéo caldrica com base
em imagens. Fazemos também uma breve referéncia a aplicacdo para smartphone

Meal Snap, a qual possibilita a identificagdo e estimacao calérica de refei¢des.

No terceiro capitulo (Metodologias) damos algumas nogdes breves sobre
processamento de imagem e explicamos de forma sucinta o funcionamento dos
principais algoritmos do estado de arte de visdo computacional para pesquisa de

imagens com base no conteudo.
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No quarto capitulo (Algoritmos) identificamos os métodos adotados da
biblioteca de visdo computacional OpenCV e fazemos uma descricdo completa dos
algoritmos implementados para compensar as limitagdes dos algoritmos do estado de

arte.

No quinto capitulo (Aplicacao) temos uma visao geral do pipeline da aplicacédo
desenvolvida. Indicamos de forma detalhada a abordagem seguida com vista a
concretizacdo dos objetivos propostos, assim como a justificacdo dos parametros
escolhidos na configuracdo dos algoritmos aplicados. Para finalizar o capitulo,
apresentamos a interface grafica desenvolvida para auxiliar na interacdo com os

algoritmos implementados e descrevemos sumariamente o seu funcionamento.

No sexto capitulo (Resultados) exibimos os resultados obtidos com a
metodologia seguida e realizamos uma andlise dos resultados em paralelo com a
comparacdo entre os métodos utilizados, analisando-se o ganho das novas

abordagens introduzidas em complemento ao estado de arte.

No sétimo e ultimo capitulo (Conclusdes) expomos as conclusfes alcancadas
no decurso deste projeto. Sugerimos também algumas abordagens a serem
exploradas em futuros desenvolvimentos no a&mbito do reconhecimento automético de

calorias em imagens de refeigdes.
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2.1. Abordagens de Outros Autores

Ao nivel do reconhecimento automatico de imagens de refeicbes e estimacao
caldrica, embora exista ainda um longo caminho para progredir, temos visto algumas
propostas interessantes, nomeadamente o trabalho realizado por Geeta Shroff no
reconhecimento automatico de alimentos e estimacdo cal6rica [6], € a proposta de

Mingui Sun na determinacdo do tamanho da por¢céo de comida [7].

2.1.1. Reconhecimento de Alimentos e Estimacé&o Caldrica

No trabalho executado por Geeta Shroff, “Wearable Context-Aware Food
Recognition for Nutrition Monitoring” [6], é proposta a arquitetura DiaWear. O
DiaWear é um sistema de reconhecimento de comida e estimacdo cal6rica com
contexto. Apdés as imagens dos alimentos serem captadas pelo dispositivo do
utilizador, estas sdo encaminhadas para um servidor que efetua o reconhecimento das
imagens e devolve ao utilizador uma estimativa das calorias presentes nos respetivos

alimentos.

No trabalho apresentado por Shroff partem-se dos seguintes pressupostos:
e Todos os objetos na imagem estdo completos, existe um espacamento
entre cada par de objetos e existe um objeto de referéncia;
e O background da imagem s6 possui uma Unica cor, sendo essa cor mais
clara que a cor de qualquer um dos objetos presentes na cena;
e As sombras presentes na imagem sao minimas e nao € utilizada

iluminacéo proveniente de flash;

Sdo consideradas apenas quatro categorias de alimentos: Hambdurgueres,

Batatas fritas, Nuggets de frango e Tarte de maca.
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Na Figura 1 podemos observar uma imagem que obedece aos pressupostos

impostos.

Figura 1: Imagem que respeita 0s pressupostos impostos pela proposta de Shroff

O método apresentado para reconhecimento automatico de alimentos e
estimacdo calo6rica segue 0 seguinte processo: é colocado um objeto de referéncia
adjacente aos alimentos e usando uma camara digital é tirada uma foto a cena.
Segue-se um pré-processamento de uma versdo da imagem em escala de cinzento,
onde sdo ajustados os valores de intensidade, realizada uma equalizagédo adaptativa
do histograma para resolver pequenos problemas de iluminagéo, e por fim aplicado um
fitro de média para eliminar algum ruido da imagem. O background da imagem é
removido com base nos valores de intensidade usando-se threshold adaptativo. De
notar que este método sO funciona para casos em que o fundo é mais claro que os
objetos em primeiro plano. Componentes conectados disjuntos séo classificados por
meio da aplicacdo de um algoritmo de 4-Means e em conjunto com um filtro
morfolégico de fecho (dilatacdo seguida imediatamente de uma erosao). O resultado
obtido (méascara) é depois transposto para a imagem original a fim de se obter a
imagem segmentada com o0s objetos detetados separados do background. Um
algoritmo de extracdo de caracteristicas € executado sobre os objetos derivados da
segmentacao. Usando-se como valores comparativos as caracteristicas do objeto de
referéncia, sdo extraidas da imagem caracteristicas baseadas em cor (intensidades
médias ao longo do espetro vermelho, verde e azul), dimensdo e textura (entropia
local em diferentes &reas do respetivo objeto). Como modelo de classificacdo é
utiizada uma Rede Neuronal 5-10-4 FFBP (Feed Forward Back Propagation). A
primeira camada da rede compreende cinco entradas, cada uma representando um

elemento do vetor de caracteristicas extraidas dos objetos. A camada oculta da rede
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por motivos de eficiéncia e fiabilidade é definida por dez neurdnios. A camada de
saida € constituida por quatro neurdénios, cada um representando uma das quatro
classes de alimentos. Na Figura 2 podemos seguir os passos da metodologia

proposta, desde o pré-processamento a segmentacao da imagem.

L,

Imagem de Teste Imagem Pré-Processada

Mascara Imagem Segmentada

Figura 2: Etapas seguidas do pré-processamento a segmentacao da imagem

Em termos de resultados, com a aplicacdo desta proposta sobre um conjunto de
dados com 120 imagens de treino e 20 imagens de teste obtiveram-se valores de
exatiddo de 75% para Hamburgueres, 70% para Batatas fritas, 55% para Nuggets de

frango e 50% para Tortas de maca.

O método proposto faz uso de um conjunto de ferramentas simples de viséo
computacional e data mining com o objetivo de realizar reconhecimento automético de
alimentos. As imposi¢cdes do modelo, nomeadamente a necessidade de manter um
espacamento entre os alimentos e utilizar um objeto de referéncia, assim como o facto
de ser necessério garantir que o background possui uma cor uniforme mais clara que
gualquer alimento presente na cena, retiram flexibilidade ao modelo, pelo que a sua
aplicacdo num contexto real de reconhecimento de refeicbes é inviavel. Refira-se
também que mesmo com todas as limitagdes impostas e inclusive a utilizacdo de
apenas quatro categorias de alimentos, os resultados obtidos ndo sdo de todo

encorajadores a adogao desta base em trabalhos futuros.
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2.1.2. Determinacao do Tamanho da Por¢&o de Comida

No trabalho apresentado por Mingui Sun et al, “Determination of Food Portion
Size by Image Processing” [7], € proposta a conjugacdo de métodos de visdo
computacional com interagdo humana para a estimacgédo do valor nutricional e calérico
de alimentos. A proposta tem por base a utilizacdo de um cartdo de calibracdo em
conjunto com algoritmos para determinar a distdncia focal da camara, a distancia entre
um dado par de pontos e a area de superficie sobre a comida. Estes valores séo

posteriormente utilizados para determinar o volume dos alimentos.

O método apresentado para determinagdo do tamanho da porcdo de comida
obedece a seguinte descricdo: € colocado um cartdo quadriculado adjacente aos
alimentos, que funciona como placa de calibracdo, e usando uma camara digital é
tirada uma foto a cena, captando alimentos e cartdo de calibracdo. Se os alimentos
ndo sao completamente consumidos, € tirada uma segunda foto para se proceder a
uma subtracdo entre as quantidades inicial e final. O utilizador identifica os alimentos e
mede algumas variaveis geométricas (superficie superior, comprimento e altura).
Segue-se uma segmentacdo automatica mais refinada dos alimentos usando um
algoritmo de active contours. A etapa seguinte consiste na medicdo do objeto
segmentado, o que implica a execug¢do de um processo de calibragdo da camara que
mapeia um ponto no sistema de coordenadas do mundo (x,y,z) para o indice do pixel
(u,v) no plano da imagem. A calibracdo da camara exige a determinacdo da sua
distancia focal, a qual é estimada a partir de pontos de fuga. O volume de alimentos é
calculado tomando-se o produto da area estimada e a altura. Os valores obtidos séo
passados a uma base de dados da qual se recupera a informacg&o nutricional dos
alimentos. Na Figura 3 podemos observar os resultados da segmentacdo

semiautomatica de uma imagem de teste.

Figura 3: Da esquerda para a direita, inicio e fim da segmentagéo da refeigcao
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Os resultados experimentais mostraram que este método consegue uma

precisao razoavel, com um erro de medi¢éo, entre 5% e 8%.

O modelo proposto por Mingui Sun introduz uma estratégia muito interessante
para estimagdo do tamanho da por¢cdo de comida, produzindo resultados com uma
precisao consideravel. Porém a estimacao nao é totalmente automatica, uma vez que
€ necessario que o utilizador proceda a identificacdo e delimitacdo dos alimentos que

compdem a refeicao.

2.2. Aplicagbes

Em termos de aplicagbes disponiveis, embora exista um numero razoavel de
aplicacdes ligadas a gestdo e controlo de dietas, o numero de aplicacbes que realizam
reconhecimento automatico é bastante reduzido. Neste setor a aplicacdo para
smarthphones desenvolvida pela companhia Daily Burn, “Meal Snap” [8], inova ao

possibilitar o reconhecimento automatico de refei¢cdes e estimacgéo caldrica.

2.2.1. Meal Snap — Calorie Counting Magic

z

Meal Snap € uma aplicacdo para smarthphone, desenvolvida pela companhia
Daily Burn, que permite o reconhecimento de alimentos e estimacao caldrica para
além do tracking das refeicdes realizadas. O funcionamento ao nivel interno desta
aplicacado ndo é publico, pelo que somente € possivel descrever o funcionamento da
aplicacao ao nivel do utilizador. Trata-se de uma aplicacao de facil utilizacdo na qual o
utilizador recolhe uma fotografia de uma refeicéo e insere opcionalmente um titulo que
identifica a refeicdo (a legenda proporciona resultados mais precisos). Apos este
procedimento a aplicacdo identifica a refeicdo e define um intervalo de calorias para a
refeicdo. Na Figura 4 podemos observar a aplicacdo Meal Snap em funcionamento, e
as sucessivas janelas exibidas no decorrer da identificacdo e estimacao calérica de

uma taca de cereais e um copo de sumo de laranja.
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ESTIMATED CALORIES: ESTIMATED CALORIES: 280 - 420

Breakfast Breakfast

[ e

Meal Snap

dailyg§burn

Figura 4: Interface gréfica da aplicacdo Meal Snap

Ao nivel dos resultados, é unanime que a aplicacao efetua um reconhecimento
de alimentos razoavelmente interessante principalmente com introdugdo manual de
legenda nas imagens recolhidas, porém a estimacgéo calérica ndo possui uma precisao
gue permita garantir fiabilidade. Uma referéncia especial para a andlise realizada por
Malia Frey, escritora na area da saude e personal trainer certificada, onde menciona
gque a aplicagdo Meal Snap consiste numa ferramenta interessante para registar
refeigcbes, contudo ndo sendo recomendada a utilizadores que realmente necessitam

obter uma contagem de calorias com precisao [9].
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CAPITULO IIl: METODOLOGIAS

3.1. Pesquisade Imagens com Base no Conteudo

O conceito de Pesquisa de Imagens com Base no Contetudo (CBIR — Content
Based Image Retrieval) foi introduzido por Kato [10] na sua tentativa de procurar
imagens automaticamente numa base de dados através de caracteristicas de cor e
forma ao invés de utilizar as tradicionais formas de pesquisa baseadas em texto. Nos
sistemas CBIR, as imagens sdo indexadas pelo seu conteudo visual (cor, textura,
forma) o qual é extraido mediante a utilizacdo de algoritmos de detecado e descri¢cdo de
caracteristicas (locais e/ou globais). A utilizacdo de caracteristicas globais e locais em

paralelo permite uma caracterizacdo mais solida e fiavel da imagem [11].

— Algoritmos de detecdo e descricdo de caracteristicas locais permitem
encontrar correspondéncias entre imagens, mesmo na existéncia de grandes
mudancas nas condi¢des de visualizagdo, oclusbes, e desordem das imagens, além
de produzirem uma interessante descricdo do conteddo de cada imagem,
possibilitando o reconhecimento da imagem e, portanto, dos objetos representados na

imagem.

— Algoritmos de detecao e descricdo de caracteristicas globais funcionam
satisfatoriamente quando pretendemos ver a composi¢do da imagem como um todo,
em vez dos objetos representados na imagem individualmente (de notar que estes

algoritmos misturam a informagéo que caracteriza 0s objetos que compdem a cena).

Em CBIR, o processo de pesquisa consiste em dada uma imagem de consulta,
calcular a sua similaridade em relagcéo as imagens armazenadas na base de dados de
imagens (por comparacao entre descritores da imagem de consulta com as imagens

da base de dados) e selecionar as mais similares.
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3.2. Detecao e Descricdo de Caracteristicas Locais

Uma caracteristica local é um padrdo da imagem que difere da sua vizinhanca
imediata, geralmente associada com uma alteragdo de uma ou varias propriedades da
imagem simultaneamente, tais como intensidade, cor e textura [12]. Caracteristicas
locais podem ser pontos, bordas ou mesmo pequenos fragmentos da imagem. Para
localizar caracteristicas locais em imagens (pontos de interesse), € necessario analisar
vizinhangas locais de pixéis, de modo a dar implicitamente as caracteristicas locais
uma extensao espacial. Normalmente é necessario descrever as caracteristicas locais
de tal forma que as caracteristicas possam ser identificadas e combinadas. Esta
operacdo requer novamente a utilizacdo de uma vizinhanca de pixéis. Ao usar uma
vizinhanga de pixéis para descrever um ponto de interesse, o processo de extragédo de
caracteristicas tem que determinar, ndo apenas a localizacdo do ponto de interesse,
mas também o tamanho e, possivelmente, a forma desta vizinhanga local. Isto
complica consideravelmente o processo, uma vez que o tamanho e forma tém de ser
determinados de uma forma invariante. ldealmente, os pontos de interesse devem
corresponder (somente) a partes de objetos semanticamente significativas, contudo na
pratica e atualmente isto ndo acontece, uma vez que nado existe um algoritmo capaz

de realizar uma interpretacao do contetido da imagem de téo alto nivel [13].

Um algoritmo de detecéo e descricdo de caracteristicas locais deve atender as

seguintes propriedades fundamentais [13]:

e Repetibilidade: Dadas duas imagens da mesma cena, tiradas em condi¢cdes
de visualizacdo diferentes, uma parte significativa das caracteristicas visiveis

nas imagens devem ser detetadas em ambas as imagens.

e Distingcdo: Os padrfes subjacentes as caracteristicas detetadas devem
mostrar uma grande variabilidade, de modo a possibilitar distingdo entre

caracteristicas.

e Localidade: As caracteristicas devem ser locais, de modo a reduzir a
probabilidade de oclusdo e permitir aproximacdes das deformacdes

geométricas e fotométricas através de modelos simples.
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Quantidade: O numero de pontos de interesse deve ser suficientemente

grande, de modo a garantir uma descricdo mais sélida da imagem.

Precisdo: As caracteristicas detetadas devem ser precisamente localizadas na

imagem, incluindo a sua dimenséo e forma provavel.

Eficiéncia: Preferencialmente a detecdo de caracteristicas de uma imagem
deve ser eficiente ao ponto de possibilitar a utlizacdo do algoritmo em

aplicacdes em que o tempo é um fator critico.

A repetibilidade é sem duvida a propriedade mais importante de todas as

propriedades mencionadas, e pode ser alcancada de duas formas: por invariancia ou

por robustez.

Invariancia: Deve ser tolerante a transformacdes e deformacgdes, ou seja, deve
usar métodos para detecdo de caracteristicas que ndo sejam afetados (dentro

do possivel) por transformacdes e deformacdes.

Robustez: Nos casos de deformacdes relativamente pequenas, resultantes de
ruido, efeitos de discretizacéo, artefactos de compresséao, desvios geométricos
do modelo matematico utilizado para obter invariancia, entre outros, a precisdo

da detecdo pode diminuir, mas n&o drasticamente.

3.2.1. SIFT: Scale-Invariant Feature Transform

SIFT é um algoritmo de visdo computacional usado para detetar e descrever

caracteristicas locais em imagens, sendo formado por duas partes distintas, o detetor

gue é baseado em calculos de diferencas de Gaussianos e o descritor que utiliza

histogramas de gradientes orientados para descrever a vizinhanca local dos pontos de

interesse (pontos-chave).
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O funcionamento do SIFT segundo Lowe [14] é definido em quatro etapas

principais, sendo que as duas primeiras descrevem a parte do detetor e as duas

Ultimas descrevem a parte do descritor.

e Detetor:

O

Detecdo de extremos: Consiste na procura de pontos de interesse
invariantes a mudangcas de escala e orientagdo da imagem. Isto é
conseguido procurando caracteristicas estaveis em diferentes escalas e
orientacbes, através da utilizacdo de uma funcdo de diferenca de

Gaussianos.

Localizacdo de Pontos-chave: Todos o0s pontos detetados como
extremos sdo candidatos a pontos-chave. Para cada um dos candidatos é
aplicado um modelo detalhado para determinar a localizacdo e escala
exatas. O método baseia-se no ajuste de uma fung¢do quadratica 3D ao
ponto de amostragem local de modo a determinar uma localizagdo
interpolada do méaximo. Isto € conseguido usando uma expansao de Taylor
da funcdo da diferenca de Gaussianos aplicada a imagem. Pontos-chave

sdo selecionados com base nas medidas da sua estabilidade.

e Descritor:

O

Definicdo da Orientacdo: Para cada ponto-chave séo atribuidas uma ou
mais orientacdes, as quais sdo utilizadas para construcdo de descritores
invariantes. Para cada amostragem da imagem é calculada a magnitude e
orientagdo do gradiente usando as diferencas de pixels, e em seguida é
construido um histograma das orientagbes para os pixels ao redor do
ponto-chave. Picos no histograma correspondem a dire¢cdes dominantes

dos gradientes locais, sendo usados para definir a orientagao.

Descricdo dos Pontos-chave: O descritor de cada ponto-chave é criado
computando-se a magnitude e orientacdo do gradiente na regido, definida
por 4x4 sub-regides, em torno da localiza¢do do ponto-chave. Uma funcéo

7

Gaussiana é utilizada para dar peso a magnitude e orientacdo do
gradiente. Para cada sub-regido é construido um histograma com oito
valores de orientacdo. O descritor resultante tem um tamanho fixo de 128

dimensoes.
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O algoritmo SIFT tem como aplicacdes o reconhecimento de objetos, tracking de
video, reconhecimento de gestos, reconstru¢do 3D, entre muitas outras [15]. Na Figura
5 podemos ver o resultado da aplicagdo do SIFT na dete¢éo de pontos de interesse de
uma imagem de caldo verde. A dimensao de cada circunferéncia corresponde a escala
do respetivo ponto-chave, e os raios definem a sua orientacdo. Dependendo da
simetria do ponto-chave a determinacdo da orientacdo pode ser ambigua, pelo que

neste caso podemos ter mais que uma possivel orientagéo.

Figura 5: Aplicacdo do SIFT para detegao dos Pontos-chave

3.2.2. SURF: Speeded Up Robust Features

SURF é um algoritmo de visdo computacional usado para detetar e descrever
caracteristicas locais em imagens. O funcionamento do SURF segundo Bay et al. [16]

pode ser dividido em trés passos principais:

e S&o selecionados pontos de interesse em locais distintos da imagem como
cantos, manchas, e juncdes T.

e A vizinhangca de cada ponto de interesse € representada num vetor de
caracteristicas (descritor) distintivo e robusto ao ruido, as deformagfes
geométricas e fotométricas da imagem e aos erros.

e Os descritores sdo comparados entre diferentes imagens. A comparagéo €

baseada na distancia entre vetores.
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No SURF a localizacao dos pontos-chave é conseguida mediante a utilizagéo de

um detetor Hessiano. Para cada ponto-chave € determinada a orientag&o utilizando-se
a transformada de Haar (Haar wavelets). Os descritores sdo formados a partir dos
pulsos dos pontos ao redor dos pontos-chave. Uma regido quadrada, centrada em
torno do ponto de interesse € dividida em 4x4 sub-regides, com cada sub-regido
possuindo 5x5 pontos de amostragem regularmente espacados. Em cada sub-regido
sdo somados os pulsos horizontais (d,), verticais (d,) e os seus modulos |d,| e |dy],
formando-se um descritor de quatro dimensdes para cada sub-regido
(v=Q2d,2d,, Yld,] ,Z|dy|)), resultando num descritor global de 64 dimensdes para
0 ponto de interesse. Para se obter um descritor de 128 dimensdes, o somatério dos
pulsos dy e |d,| € calculado separadamente para dy <0 e d, = 0, e da mesma forma o
somatorio dos pulsos d, e |d,| € dividido de acordo com o sinal de d,. De notar que a
dimensdo do descritor interfere diretamente na eficiéncia da aplicagdo, sendo que
descritores de menores dimensdes proporcionam tempos de execucdo menores,

contudo estes sdo menos distintivos que descritores de maiores dimensdes.

As aplicagcdes do SURF séo similares ao SIFT. Na Figura 6 podemos ver o
resultado da aplicacdo do SURF na detecdo de pontos de interesse de uma imagem

N

de caldo verde. A dimensdo das circunferéncias correspondem a escala de cada

—

ponto-chave, e os raios definem a sua orientagao.

Figura 6: Aplicacdo do SURF para detecdo dos Pontos-chave
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3.3. Detecao e Descricdo de Caracteristicas Globais

Um descritor global consiste num elemento que caracteriza a imagem na sua
totalidade. Ao nivel das caracteristicas visuais podemos ter descritores que refletem
diretamente caracteristicas especificas tais como cor, textura ou forma. As técnicas
mais genéricas usadas para a extra¢ao de um descritor que caracterize globalmente a
imagem ao nivel da cor envolvem normalmente um processo de quantizacdo. A
guantizacdo consiste na realizacdo de um mapeamento do espacgo de cores para um

espaco mais reduzido, e portanto uma reducao de informacao e detalhe.

3.3.1. Espacos de Cor RGB(A) e HSI

Uma imagem pode ser representada como uma grelha de pixéis, sendo cada
pixel definido por um escalar que define a sua Cor. No modelo de Cor RGBA, cada
pixel resulta da combinacdo de trés camadas monocromaticas (Vermelho, Verde,
Azul) e uma quarta camada de transparéncia (Alfa). Cada um dos componentes é
representado por um inteiro de oito bits e assume valores no intervalo [0, 255]. Na

Figura 7 podemos ver o cubo que define o espaco de cores RGB.

Figura 7: Espaco de Cores RGB

O valor de cada Cor é obtido pela combinacdo das camadas da seguinte forma:
Cor, = Alfa < 24 | Vermelho < 16 |Verde < 8| Azul
Analogamente, pode-se separar uma Cor nas camadas que a compdem:

Alfa = (Cor, > 24) & OxFF
Vermelho = (Cor, > 16) & OxFF
Verde = (Cor, > 8) & OxFF

Azul = Cor, & OxXFF
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Por norma a componente Alfa ndo é tida em consideracdo na descrigdo de cor.

O modelo de cor RGB(A) ajusta-se com as curvas de sensibilidade do olho humano,
contudo ndo € o modelo mais eficiente para descrever as cores em termos praticos
para 0 nosso sistema percetivo visual (Exemplo: A cor de um feijdo é: 60% de
Vermelho, 10% de Verde e 30% Azul). Uma alternativa ao espaco de cores RGB
consiste no modelo HSI*, baseado em coordenadas cilindricas. O espaco HSI permite
a separacdo da cor nas componentes de Matiz, Saturacdo e Intensidade. Na Figura 8

podemos ver uma representacdo do espaco de cores HSI.

White
Green | Yellow
/f ¢ 1| N
|
H') ™S Red
w’s ‘>

Blue | Magenta

Cyan

Black

Figura 8: Espaco de Cores HSI

Matiz, Saturacéo e Intensidade:

e Matiz: Medida do comprimento de onda médio da luz refletida ou emitida por
um objeto, definindo a sua cor. Este atributo é definido no intervalo [0, 27x].

e Saturacgao: Intervalo de comprimentos de onda ao redor do comprimento de
onda médio no qual a energia é refletida ou transmitida. Um valor alto de
saturacdo corresponde a uma cor pura, ao passo que um valor baixo indica
uma maior diluicdo da cor. Este atributo é definido no intervalo [0, 1];

e Intensidade: Medida da energia total envolvida em todos os comprimentos de

onda, sendo responsavel pela sensacao de brilho. Definida no intervalo [0, 1];

Por ser um modelo mais natural e intuitivo para a percecao humana, o modelo
HSI é ideal para o desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagem
baseados na descricdo de cores. A conversdo entre 0 modelo RGB e o modelo HSI

pode ser consultado no ANEXO A: Converséao entre espaco de Cor RGB e HSI.

! Referéncia para dois modelos muito comuns, baseados em coordenadas cilindricas, nomeadamente HSL (Matiz,
Saturacdo e Luminosidade) e HSB (Matiz, Saturagéo e Brilho). Luminosidade é a denominagéo dada a capacidade que
possui qualquer cor de refletir a luz. Brilho é a percegdo provocada pela luminosidade de um alvo visual.
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3.3.2. Histograma de cor RGB

Na construcdo convencional de um histograma de cor [17], é efetuado um
mapeamento do espacgo de cores para um espaco com dimensGes menores, porém
com um tamanho suficiente grande para se conseguir uma descricdo consistente da
cor da imagem. A construcdo do histograma de cor € conseguida pela combinacéo
para cada pixel dos valores quantizados das camadas de Vermelho, Verde e Azul num
inteiro. O valor obtido corresponde ao indice da coluna do histograma a incrementar.
Supondo que se pretende usar trés bits para representar as camadas de Vermelho e
Verde, e dois bits para representar a camada de Azul, temos: (descritor com

23+3+2) = 256 dimensdes)

indice = (Cor, » 16) & 0xE0 | (Cor, » 11) & 0x1C |(Cor, > 6) & 0x3

Por forma a verificar a degradagdo na imagem, resultante da quantizagdo do

espaco de cores, podemos aplicar o seguinte mapeamento a cada pixel:

Corpinar = CoTpiciar & OXFFapy

Onde os fatores de oito bits a B e y estdo dependentes da dimenséo desejada
para o espaco de cores final. Podemos observar na Figura 9 a quantizagdo para
espacos de cores de tamanhos 512 (OXFFEOEOEOQ), 256 (OxFFEOEOCO) e 64
(OXFFCOCO0CO).

Figura 9: Esquerda para direita e cima para baixo, 53.976 (original), 512, 256 e 64 cores
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3.3.3. Histograma de cor HSI

Nesta abordagem o primeiro passo consiste na conversdo do espaco de cor
RGB para o espago HSI. Considerem-se os valores de Matiz, Saturagéo e Intensidade
guantizados e normalizados no intervalo [0, 255]. A constru¢ao do descritor de cor é
conseguida pela combinacdo para cada pixel destes valores num inteiro,
correspondente ao indice da coluna do histograma a incrementar. Supondo a
quantizacdo dos valores de Matiz para 16 niveis (4 bits), Saturacdo para 4 niveis (2
bits) e Intensidade para 4 niveis (2 bits), temos:

indice = Matiz & 0xF0 | (Saturacdo > 4) & 0xC |(Intensidade > 6) & 0x3

Podemos analisar a degradacdo na imagem, resultante da quantizacdo do
espaco de cores, quantizando individualmente os valores de Matiz, Saturacdo e
Intensidade para cada pixel e em seguida reconvertendo para o espaco de cor RGB.
Na Figura 10 vemos o efeito da quantizacdo para 512 (16 niveis de Matiz, 8 niveis de
Saturacdo e 4 niveis de Intensidade), 256 (16 niveis de Matiz, 4 niveis de Saturacao e

Intensidade) e 64 (4 niveis de Matiz, Saturacao e Intensidade) valores respetivamente.

< \

~ 'w‘
Hiir

Figura 10: Esquerda para direita e cima para baixo, 49.655 (original), 512, 256 e 64 valores
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3.4. Bag of Words

O processo de extracdo de descritores resulta na obtencdo de um elevado
numero de descritores por imagem, pelo que realizar uma comparacao descritor a
descritor ndo é computacionalmente viavel principalmente para uma base de dados de
tamanho consideravel. Uma abordagem para atacar este problema consiste na
utilizacdo de um Bag of Words [18]. Neste método € escolhido um conjunto de N
descritores de referéncia que sdo usados como base para a construgdo de um
histograma de N bins (palavras) para cada imagem da base de dados. Desta forma a
pesquisa de imagens da base de dados é feita mediante a comparacao entre pares de

histogramas (ao invés de se comparar pares de descritores).

— Construcdo do Bag of Words: Para o correto funcionamento desta abordagem
€ necessario garantir que o nucleo de descritores escolhidos para servir de base aos
processos subsequentes é representativo do contexto que se pretende identificar. Esta
amostragem pode ser realizada usando um algoritmo simples de clusterizacdo como o
K-Means que agrupa os descritores em K clusters, sendo o centrdide de cada cluster

uma palavra do Bag of Words.

— Construcdo dos Histogramas: Cada um dos descritores do Bag of Words
corresponde a um bin no histograma. Para cada imagem, € comparado cada um dos
seus descritores com cada descritor do Bag of Words, sendo incrementado o bin

associado ao descritor para o qual a comparacéo resulta na menor distancia.

Apo6s a construgdo do Bag of Words e célculo dos respetivos histogramas para
cada imagem da base de dados é possivel proceder a pesquisa de imagens com base
no conteudo, usando uma imagem de consulta. A pesquisa de imagens implica a
construcdo de um histograma para a imagem de consulta, e a sua comparacdo com

cada um dos histogramas das imagens da base de dados.

3.4.1. Clusterizacao com K-Means

O algoritmo de clusterizacdo K-Means [19] é utilizado em data mining para
particionar um conjunto de n observagbes em k clusters, sendo cada observagéo

atribuida ao cluster mais préximo.
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O funcionamento do K-Means segue as seguintes fases:

Inicializacdo: Sao escolhidos aleatoriamente K elementos (descritores). Cada

elemento é o centrbéide de uma classe;

Iteracéo:

(1) E calculada a distancia entre cada elemento e todos os centroides;
(2) Cada elemento é adicionado a classe do centrdide com a menor distancia;
(3) Para cada classe é recalculado o respetivo centréide;

(4) Processo é repetido até se atingir convergéncia;

O K-Means é um algoritmo bastante simples e apresenta normalmente
resultados satisfatorios, porém € necessario ter em consideracdo que a elevada
densidade de elementos por cluster e a aleatoriedade inicial na escolha dos centréides

podem ser em determinadas situacdes desvantajosas.
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CAPITULO IV: ALGORITMOS

4.1. Pesquisa de Imagens com Base no Conteudo

O processo padrdo de pesquisa de imagens com base no contetdo segue uma
série de etapas sequenciais, nas quais se englobam detecdo e descricdo de
caracteristicas locais e/ou globais de cada imagem, constru¢cdo de um Bag of Words e
por fim pesquisa das imagens em base de dados usando uma imagem de consulta e
selecdo das imagens que apresentaram uma maior semelhanca a imagem de
consulta. Na Figura 11 podemos observar o pipeline de operacbes realizadas,

envolvendo as fases de constru¢do da base de dados, identificacdo de refeicbes e
estimacéo caldrica.

Pescricdo dos pontod
chave numa versdo da
imagem em eccalas
de cinza

oncatenagio de um
histograma de cor ao
descriter de cada ponto-
chave

Construcdo de um
histograma de cor
para cada ponto-chave,

Detecdo dos pontos™

chave numa versdo da Construgdo de um

imagem em escalas h\stogl;gnhaa‘de cor
de cinza
eparacdo daimagem Mapeamento dos Descricio dos ponios-
original nas camadas pontos-chave para chave em cada camada
de cor RGB cada camada de cor de cor

Pesquisa de Imagens na Base de Dados

[ Construgdo da Base de Dados

Bag of Words por Classe Bag of Words Padrdo r s

dlculo do histograma
das caracteristicas locais
para a imagem de

consulta

Normalizacio do
nimero de descritores
com K-NNJ

Calculo do histograma
de classes paraa
imagem de consulta

onstrucio de um Bag
of'Words porclasse
com K-Means

Construcdo de um Bag

Classificagdo of Words com K-Means

A\ 4 A 4
o alculo do histograma lungéo dos histogramas
Estimacéo das caracterisficas locais globais de cor num
calérica para cada imagem da histograma por classe
base de dados

Figura 11: Pipeline de operag¢des na construcdo da BD e pesquisa de imagens
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4.1.1. Detecdao e Descricdo de Caracteristicas Locais

Na detecdo e descricdo de caracteristicas locais das imagens sdo utilizados os
algoritmos SIFT (Scale-invariant feature transform) e SURF (Speeded Up Robust
Features), os quais séo invariantes a redimensionamento e a mudancas de orientacdo
e parcialmente invariantes a adicdo de ruido e mudancas de iluminacdo. Ambos os
algoritmos aplicados sdo disponibilizados pela biblioteca de visdo computacional
OpenCV. OpenCV (Open Source Computer Vision) [20] é uma biblioteca de
programacdo multiplataforma, de codigo aberto e totalmente livre tanto para uso
académico como comercial. O OpenCV possui modulos de estruturas de dados,
algebra linear, interfaces graficas e implementa uma variedade de ferramentas de
processamento e interpretacdo de imagens que possibilitam operacdes tais como
aplicacao de filtros, segmentacgéo, extracdo de descritores, reconhecimento de objetos,
entre muitas outras. A biblioteca OpenCV foi idealizada com a finalidade de tornar a
visdo computacional acessivel a utilizadores e programadores em areas tais como a
interacdo pessoa-maguina, reconhecimento facial, reconhecimento gestual, controlo

de movimento, robética, realidade aumentada, entre muitas outras areas.

Os algoritmos aplicados, SIFT e SURF, ndo tém em consideragéo a informacao
da cor nem ao nivel da dete¢do nem ao nivel da descricdo dos pontos de interesse. A
detecéo dos pontos-chave é realizada sobre uma versdo em escala de cinzento da
imagem original, e a descricdo dos pontos-chave é igualmente realizada usando como
base a imagem em escala de cinzento (e normalmente usando a mesma vizinhanca
de pixéis utilizada na detecdo). Na Figura 12 podemos ver o pipeline da detecéo e

descricdo de caracteristicas locais em imagens.

(1) Converséo

Escala de Cinzento

o

(2) Detecdo dos Pontos-Chave

(3) Descricéo dos Pontos-Chave

Dﬁnal(n)

Figura 12: Pipeline da detecéo e descricdo de caracteristicas locais
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Porém, a cor é indubitavelmente uma propriedade importante nas imagens, e
ganha ainda maior relevo perante imagens de refeicées. Podemos facilmente verificar
gque existem diversos tipos de alimentos que possuem a mesma textura e inclusive a
mesma forma, como por exemplo, no caso das varias qualidades de feijdo, o que torna
a informacado de cor imprescindivel para a sua correta classificacdo. Portanto, tendo
em consideracao as caracteristicas fisicas dos alimentos, consideramos que a adicdo
de informacao de cor nos descritores locais pode contribuir para um melhoramento na
descriminacdo e/ou categorizacdo dos alimentos. Assim com 0 objetivo de introduzir
informacdo de cor na descricdo de caracteristicas locais, propomos a analise do
desempenho de duas abordagens distintas: descricdo dos pontos-chave para cada
camada de cor da imagem que implica a separacdo da imagem original nas camadas
de cor RGB e mapeamento dos pontos-chave para as localizagbes homdlogas em
cada uma das camadas e concatenacdo de um histograma de cor a cada descritor
base, que implica a utilizacdo de informacdo sobre a escala de cada ponto-chave para
delimitacéo da area de interesse e subsequente construcdo de um histograma de cor e

concatenacédo do histograma ao descritor.

4.1.1.1. Descricado dos Pontos-chave em cada Camada de Cor da Imagem

A detecdo dos pontos-chave da imagem é executada da forma padrdo sobre a
imagem em escala de cinzento. Apds termos a localizacdo dos pontos de interesse,
separamos a imagem original nas trés camadas de cor que a constituem (Vermelho,
Verde e Azul) e mapeamos a posicdo dos pontos de interesse para a localizagéo
homéloga em cada uma das camadas de cor. Em seguida, para cada ponto de
interesse € obtida a sua descricdo em cada uma das camadas de cor, resultando
desta operacdo trés descritores, 0s quais sdo concatenados num descritor final de 384
dimensdes. Com esta metodologia temos a partida alguns fatores negativos a
considerar. Embora se consiga de certa forma incluir informacdo de cor nos
descritores, a detecao dos pontos de interesse é realizada sobre a imagem em escala
de cinzento, ou seja, na detecdo dos pontos de interesse € descartada toda a
informacéo de cor. Outro elemento a ter em consideracdo consiste no agravamento do
custo computacional resultante da triplicagdo do tamanho de cada descritor. Este
aumento de dimens0fes traduz-se diretamente tanto na triplicacdo do custo ao nivel do

processamento como de memoria.
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Podemos observar na Figura 13 o pipeline de operacdes na descricdo dos

pontos-chave em cada camada de cor.

(3) Separacéo nas Camadas RGB

(4) Mapeamento dos Pontos-Chave

(5) Descricso dos Pontos-Chave

D(p)Red D(p)Green D(py)Blue
(6) Concatenacéo
Dﬁnal(m:[D(n)Red D(n)Green D(n)BIue]

Figura 13: Descricéo dos pontos-chave em cada camada de cor daimagem

4.1.1.2. Concatenacao de Histograma de Cor ao Descritor Base

Uma vez determinados os pontos de interesse, e sabendo as coordenadas de
cada ponto e o diametro da circunferéncia que o envolve, i.e. a area considerada
relevante, podemos tirar partido destes elementos para extrair informagéo da area em
torno do ponto de interesse que o caracterize ao nivel da cor. Como na generalidade,
para cada imagem é detetado um elevado nimero de pontos-chave, determinar a
equacdo da circunferéncia para cada ponto-chave e verificar quais pixéis se
encontram abrangidos pela circunferéncia € computacionalmente custoso. Assim,
optamos por considerar para cada ponto-chave a area abrangida por um quadrado
com lado igual ao didmetro da circunferéncia para constru¢do do histograma de cor. O
histograma resultante é concatenado ao descritor base proporcionando assim

descricdo da cor.
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Com este método conseguimos incluir informagao de cor nos descritores, porém,

da mesma forma que com o procedimento anterior, a detecdo dos pontos de interesse
€ realizada sobre a imagem em escala de cinzento, ou seja, na detecao dos pontos de
interesse é descartada toda a informacédo de cor. Note-se também a importancia na
escolha do fator de quantizagdo na construcdo do histograma de cor. Uma
guantizacdo demasiado severa pode induzir uma perda de diferenciacdo entre os
descritores ao nivel da cor, por outro lado uma quantizagdo demasiado flexivel para
além de provocar um aumento consideravel do tamanho de cada descritor (com o
respetivo agravamento ao nivel do processamento e memoria), pode provocar um
aumento consideravel da semelhanca entre os descritores ao nivel da cor devido a
area abrangida por cada descritor ser relativamente reduzida. Na Figura 14 podemos
visualizar o pipeline de operacdes realizadas na adicdo de um histograma de cor a

cada descritor base.

(3) Mapeamento dos Pontos-Chave

(5) Construcéo Histograma de Cor

(4) Descricéo dos Pontos-Chave

Dn)

(6) Concatenacédo
Dfinal(n) = [ D(n) HiStCor]

Figura 14: Concatenacédo de histograma de cor ao descritor base
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4.1.2. Detecao e Descricéo de Caracteristicas Globais

Ao nivel das caracteristicas globais consideramos somente a descricdo da
informacé&o da cor sob a forma de um histograma de cor. A motivacdo na construgao
de um descritor global da cor da imagem resulta do fato de por um lado na descricdo
de caracteristicas locais a descricdo de informacdo de cor ndo ser uma caracteristica
intrinseca dos algoritmos aplicados, SIFT e SURF, e por outro lado os modelos
apresentados para incluséo de informacgao de cor ao nivel local terem as mencionadas
limitagBes. Na construcédo do histograma de cor sdo considerados os espacos de cor
RGB e HSI, seguindo um procedimento similar ao descrito nas sec¢des 3.3.2 e 3.3.3

respetivamente.

4.1.3. Bag of Words

7

Numa abordagem Bag of Words padrédo € realizada uma amostragem de N
elementos do universo total, onde neste caso cada elemento consiste num descritor. A
amostragem é executada de forma que o0s elementos selecionados permitam
caracterizar o universo total, isto €, a base de dados. Seguindo um procedimento
conforme o descrito na secgéo 3.4, estamos a misturar todos os descritores de todas
as classes de refeicbes num Unico universo de descritores ao qual se segue uma
amostragem. Desta forma perde-se a informacdo sobre as classes, para além das
pesquisas de imagens implicarem a comparacdo da semelhanca entre a imagem de
consulta e cada uma das imagens da base de dados. Uma vez que temos disponivel a
partida uma categorizagdo das imagens das refeicdes (a categorizagdo € realizada
manualmente através de anotacfes sobre cada uma das imagens da base de dados),
€ interessante aproveitar esta situacdo no reconhecimento automatico de imagens,
através da utilizacdo de um Bag of Words por classe. Outro fator a ter em
consideracao reside na forma como é feita a amostragem dos descritores. Uma pratica
genérica consiste na utilizacdo do algoritmo de clusterizacdo K-Means, contudo a
elevada densidade de elementos por cluster em conjunto com a diferengca no nimero
de descritores extraidos entre imagens de diferentes refeicbes pode influenciar
negativamente os resultados. Portanto, consideramos que no caso do Bag of Words
padrdo uma normalizacdo do numero de descritores por imagem pode trazer melhores
resultados. Assim propomos a andlise do ganho de utilizar um Bag of Words que
caracterize cada classe de refeicbes, e a normalizacdo do numero de descritores para

cada imagem com K-Nearest Neighbor Joining.
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4.1.3.1. Bag of Words por Classe

A ideia geral deste procedimento consiste em gerar um Bag of Words para cada
classe de refei¢des, ou dito de outra forma, para cada tipo especifico de refeicdo fazer
uma amostragem do universo de descritores definido pela aglomeracdo dos
descritores de todas as imagens que representam esse mesmo tipo de refeicéo,
conseguindo-se assim caracterizar a classe da refeicdo. Por exemplo, construir um
Bag of Words que caracteriza a classe de refei¢gdes “Bolonhesa”, outro Bag of Words
que caracterize a classe “Lasanha”, e assim adiante para cada classe de refei¢cbes,
por forma a obter uma caracterizacdo independente para cada classe. A pesquisa de
uma imagem na base de dados passa assim a implicar a comparacao da imagem de
consulta com cada uma das classes de refeicdes (ao invés de se comparar
diretamente com cada uma das imagens de refeicdes da base de dados). Em detalhe
este procedimento exige a comparacdo de cada descritor da imagem de consulta com
cada um dos descritores presentes nos Bag of Words que definem cada uma das
classes. O resultado final consiste num histograma de classes onde cada bin
corresponde a uma classe. Como exemplo, supondo d. um descritor da imagem de
consulta, e d,; o descritor mais semelhante ao primeiro e incluido no Bag of Words da
classe 71, o bin do histograma correspondente a classe 1 é portanto incrementado em
uma unidade. Note-se também na possibilidade de efetuar uma amostragem dos
descritores da imagem de consulta por forma a reduzir o nimero de comparagdes

subsequentes a realizar.

4.1.3.2. Normalizagdo do namero de descritores com K-NNJ

Como vimos anteriormente, o algoritmo K-Means é uma pratica padrao para o
particionamento de um conjunto de observagbes por K clusters, e, portanto aplicado
diretamente neste tipo de abordagens baseadas em Bag of Words. Porém seguindo
uma abordagem de Bag of Words padréo, a aplicacdo do algoritmo K-Means resulta
na obtencéo de clusters com uma elevada densidade de elementos, o que combinado
com o facto de existir uma diferenca consideravel entre o nimero de descritores
extraidos em imagens de diferentes classes de refeicbes pode contribuir
negativamente na construgcdo do Bag of Words, resultando em palavras que néo
caracterizam corretamente o contexto que se pretende descrever. Como exemplo,
consideremos que temos trés imagens de refeicbes, nomeadamente hamburguer,
pizza e sopa, cada imagem com um determinado numero de pontos-chave

associados. Supondo que o numero de pontos-chave detetados na imagem de sopa
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em comparagao com as restantes imagens € claramente inferior. Entdo, espera-se que

usando 3-Means, os descritores dos pontos-chave da imagem de sopa ndo tenham

um peso relevante na escolha das palavras do Bag of Words, resultando em

dificuldades posteriores na classificacdo de imagens de sopa. Na Figura 14 podemos

observar uma ilustracao simplificada daquilo que se pretende demonstrar, onde cada

simbolo corresponde a um descritor de uma das trés refei¢des.

Figura 15: Clusterizacao de descritores. Circunferéncias correspondem aos clusters

Uma normalizagdo do numero de descritores por imagem com K-Means ndo é
uma solucéo positiva devido a forma de operacédo do algoritmo. Na clusterizagédo de
grandes conjuntos de dados é espetavel que os centréides se situem nos grandes
aglomerados, o que faz com que os (possiveis) outsiders percam importancia. Isto
poderd ser um fator negativo para imagens de refeicdes compostas por mdultiplos
alimentos, se ndo existir um equilibrio entre 0 nimero de pontos-chave detetados em
cada alimento. A titulo de exemplo, consideremos que temos uma imagem de
Esparguete com Atum e outra de Esparguete com Carne. Se 0 nimero de pontos-
chave detetados no esparguete for muito superior aos detetados no atum e na carne,
existe uma probabilidade significativa de com a normalizacéo se perder capacidade de

discriminar corretamente estas duas imagens.

Assim, propomos a utilizacdo do algoritmo K-Nearest Neighbor Joining [21], com
0 objetivo de normalizar o nimero de descritores por imagem de forma a obter uma
maior igualdade entre as varias classes de refeicbes no momento da selecdo das
palavras que irdo representar a base de dados. Referéncia também para a reducéo do
gasto computacional nos processos subsequentes conseguido pela reducdo do

numero de descritores por imagem.
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O funcionamento do algoritmo segue 0s seguintes passos:

Inicializacdo: Cada descritor define uma classe na qual é o centréide. Séo
calculadas e armazenadas as distancias entre cada descritor e 0s restantes
descritores;

Iteracéo:

(1) O par de centroides com menor distancia entre si é agrupado numa Unica
classe, e é (re)calculado o centroide da classe;
(2) Séo calculadas as distancias entre o0 novo centroide e os restantes;

(3) Processo é repetido até sobrarem somente K classes;

Uma aplicacéo direta deste algoritmo a um conjunto de descritores pertencente a
uma classe de refeicfes podera ser inviavel se o numero de imagens da classe for
grande, devido ao numero total de descritores ser provavelmente bastante elevado,
pelo que a sua aplicacdo deve ser realizada individualmente para cada imagem ou em
pequenos conjuntos de imagens. Apds se normalizar o nimero de descritores por
imagem ou classe de imagens com K-Nearest Neighbor Joining, podemos proceder a
aplicacdo do algoritmo de clusterizagdo K-Means para se encontrar as palavras do
Bag of Words. O valor K escolhido para K-NNJ é independente do valor K’ definido
para K-Means. De notar que a aplicacdo do K-Nearest Neighbor Joining para
determinagdo das palavras do Bag of Words resultaria muito provavelmente na
selecdo de um numero consideravel de outliers para palavras do Bag of Words,

traduzindo-se numa errada representacéo da base de dados.
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4.1.3.3. Classificacéao

Com aplicacdo de uma metodologia de Bag of Words padrado, o resultado € um
histograma para cada imagem, o qual pode ser usado como meio de comparagdo por
forma a encontrar imagens similares entre si. Assim, podemos comparar o histograma
da imagem de consulta com o histograma de cada imagem da base de dados e
selecionar o conjunto de imagens mais semelhantes a imagem de consulta. Por fim,
podemos determinar as classes que possuem maior probabilidade de corresponderem
a classe da imagem de consulta recorrendo a Majority Vote, selecionando e exibindo
de forma ordenada as classes com mais representantes no conjunto de imagens com
melhor classificacdo. A utilizacdo de Majority Vote, para selecionar as classes mais
provaveis, ndo tem em consideracéo a informacao de classificacdo das imagens mais
provaveis na ordenacdo das classes. Assim, supondo que temos n imagens que foram
consideradas as mais semelhantes & imagem de consulta, das quais p imagens
correspondem a classe T e g imagens correspondem a classe B, sendo p ligeiramente
menor que q. Mesmo que as imagens pertencentes a classe T sejam em termos de
semelhanca a imagem de consulta claramente superior em comparacdo com as
imagens da classe f3, a classe mais provavel sera a classe . Para contornar este
problema, propomos um modelo alternativo de ordenar as classes mais provaveis
baseado num sistema de pontos. Com base no valor da distéancia entre a imagem mais
semelhante e a menos semelhante a imagem de consulta, os valores de semelhanca
sdo normalizados segundo uma escala. Para cada classe representada no conjunto de
imagens mais provaveis, a sua pontuagdo ir4 corresponder & soma dos valores de
semelhanca normalizados das imagens pertencentes a classe. Finalmente, as classes

sdo ordenadas segundo a pontuac&o obtida.

Seguindo uma abordagem baseada em Bag of Words por Classe, o resultado é
um histograma que indica a probabilidade da imagem de consulta corresponder a cada
uma das classes de refeicdes. Os picos no histograma correspondem as classes mais
favoraveis. Assim, com base na normalizacdo da diferenca entre a classe mais
provavel (classificada com maior probabilidade) e a classe menos provavel (com pior
classificagcdo) séo exibidas de forma ordenada as classes com maior probabilidade de

corresponderem a classe da imagem de consulta.
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4.2. Estimacao do Valor Calérico

Propomos a estimacéo do valor cal6rico de uma refeicdo pela comparagéo entre
0 numero de descritores locais da imagem de consulta e o ndmero médio de
descritores do conjunto de imagens da base de dados pertencentes a mesma classe
da imagem de consulta. Como exemplo, consideremos que temos na base de dados
uma imagem de um croquete com 86 calorias (valor cal6rico de referéncia), pré-
processada pelo algoritmo de detecéio e extracdo de caracteristicas locais SURF?, que
resultou na detecéo e extracdo de 980 descritores. Na Figura 16 podemos observar o
resultado da aplicacdo do algoritmo SURF na detecéo de pontos de interesse.

Figura 16: Detecéo e Extrac&o de 980 Descritores usando SURF

Agora supondo uma segunda imagem em que temos o dobro da quantidade de
alimentos da imagem anterior. Podemos verificar na Figura 17 o resultado de aplicar o
algoritmo SURF sobre uma imagem com aproximadamente o dobro da proporgédo dos

alimentos da Figura 16.

Figura 17: Detecdo e Extracéo de 1985 Descritores usando SURF

2 A escolha do algoritmo SURF em detrimento do SIFT nao teve como base nenhum fator relevante, note-se que sao
esperados resultados semelhantes com a utilizagdo de qualquer dos dois algoritmos.
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A aplicacdo do SURF resultou na detecdo e extracdo de 1985 descritores.
Assim, e sabendo que 980 descritores correspondem a 86 calorias (para o caso
especifico dos croquetes quando analisados com o algoritmo SURF), podemos fazer

uma estimativa do valor calérico da imagem em analise:

86 x 1985

980 174

Calorias =

Temos que a estimativa obtida sdo 174 calorias, que corresponde a

aproximadamente duas vezes o valor calorico de referéncia de um croquete.

z

Esta abordagem €& extremamente simples e permite a obtencdo de uma
estimativa do valor caldrico para cendrios igualmente simples, porém em cenarios
mais complexos em que, por exemplo, existe sobreposicio/oclusdo de alimentos, as
estimativas ndo sao de todo precisas. Note-se também que seguindo esta
metodologia, quando se efetua uma estimagéo caldrica de imagens de refeicGes
completas, sem segmentar a imagem nos varios alimentos que compdem a refeicao,
parte-se do principio que embora as dimensbes da refeicdo possam variar, a
propor¢cdo entre os varios alimentos sdo mantidos de forma aproximadamente

constante.
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CAPITULO V: APLICACAO
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CAPITULO V: APLICACAO

5.1. Visao Geral do Projeto

Podemos estruturar o projeto em trés fases distintas interligadas entre si:
construcdo de uma base de dados de imagens de refei¢cbes, a pesquisa de imagens
na base de dados com base no conteudo, e a estimacao do valor caldrico da refeigéo.
Para auxiliar nestas tarefas desenvolveu-se uma interface grafica de suporte,
desenhada para ser um primeiro esboco para interface de uma aplicacdo de

reconhecimento e estimacéo caldrica de refeicdes para dispositivos moveis.

5.2. Construcao de Base de Dados

A estratégia de pesquisa de imagens com base no contetdo € iniciada pela
construcao da base de dados (DB), portanto comecamos pela detecéo e descricdo de
caracteristicas locais de cada imagem a incluir na DB. Para o efeito, testamos o
desempenho dos algoritmos SIFT e SURF ambos disponibilizados pela biblioteca de
visdo computacional OpenCV, o0s quais proporcionam invarincia a
redimensionamento e a mudancas de orientacdo e invariancia parcial a adicdo de
ruido e mudancas de iluminacdo. Ao nivel do algoritmo SURF, valorizando a precisédo
em detrimento da eficiéncia usamos a opcéo intrinseca de duplicar o tamanho do

descritor de 64 para 128 dimensoes.

Por forma a introduzir informacéo de cor na descricdo de caracteristicas locais,
analisamos o ganho das abordagens descritas em 4.1.1, nomeadamente descricdo
dos pontos-chave para cada camada de cor da imagem e concatenacdo de um
histograma de cor a cada descritor base, em comparacdo com a abordagem padréo
em que ndo é usada informacdo de cor. Para a construcdo dos histogramas de cor
consideramos 0 modelo RGB com histogramas de tamanhos 8 (R.;G;B;)® e 32
(R2G2B;) e 0 modelo HSI com histogramas de tamanhos 16 (H281I1)4 e 32 (HsSyly). Os

tamanhos para os histogramas de cor foram escolhidos de forma que a componente

% R,GgB,: Histograma RGB com a, B e v bits para representar as camadas R, G e B respetivamente.
4 HoSgly: Histograma HSI quantizado a a niveis de matiz, 8 niveis de saturagdo e y niveis intensidade.
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de cor néo tivesse um peso demasiado elevado no descritor, ao ponto de eclipsar a
informacgéo dada pelos algoritmos de detecdo e extracdo de caracteristicas locais. Em
complemento a adigdo de informacdo de cor localmente, procedemos a extracao de
um descritor global ao nivel da cor conforme definido em 3.3. Para a constru¢éo dos
histogramas de cor consideramos 0 modelo RGB com histogramas de tamanhos 64
(R2G2B,), 256 (R3G3B,) e 512 (R3G3B3) e 0 modelo HSI com histogramas de tamanhos
64 (H3S,l1), 256 (H4S,ly) e 512 (H4S3ly).

Posteriormente, seguimos uma abordagem Bag of Words com o objetivo de
efetuar uma selecdo de um conjunto de descritores representativo da base de dados.

Nesta fase analisamos o desempenho das abordagens:

» Bag of Words Padrédo: Utilizando o algoritmo de clusterizagcdo K-Means
selecionamos K descritores do universo global de descritores locais da base de

dados. Avaliamos o desempenho de 50-Means, 100-Means e 200-Means.

» Bag of Words por Classe: Dividimos a base de dados por classes, e
utilizando o algoritmo de clusterizacdo K-Means selecionamos K descritores
para cada classe de imagens de refeicfes. Avaliamos o desempenho de 50-

Means e 100-Means.

Ao nivel do Bag of Words padréo, e por forma a normalizar o numero de
descritores locais por classe de refeigbes, analisamos as vantagens de aplicar um
algoritmo K-Nearest Neighbor Joining, para K igual a 150, individualmente ao conjunto
de descritores de cada imagem. Ao resultado obtido segue-se a aplicacéo do algoritmo
de clusterizacdo K-Means para selecionar as palavras do Bag of Words. A Ultima fase
da construcdo da base de dados consiste na construcao de um histograma para cada
imagem da base de dados, onde cada bin do histograma correspondente a uma das
palavras do Bag of Words. Para cada imagem, é comparado cada um dos seus
descritores locais com cada palavra do Bag of Words, sendo incrementado o bin
associado a palavra para a qual a comparacgdo resulta na menor distancia. De todo
este processamento, resulta um histograma das caracteristicas locais e um histograma

de cor global para cada imagem da base de dados.



FCUP | 56
Reconhecimento Automéatico de Calorias numa Refeicao
Com Bag of Words por Classe a ultima fase da construcdo da base de dados
consiste em para cada classe juntar os descritores globais de cor (histograma de cor)
de cada uma das imagens num Unico descritor. A juncdo é realizada através de uma
média ponderada entre os histogramas. De todo este processamento resulta um Bag

of Words e um histograma global de cor por cada classe.

5.3. Pesquisa de Imagens com Base no Conteudo

Apoés a construcdo da base de dados podemos prosseguir com a pesquisa de
imagens na base de dados usando uma imagem de consulta. A primeira fase deste
processo consiste em, da mesma forma que com as imagens da base de dados,
detetar e descrever 0os pontos de interesse e construir um descritor global de cor.
Conforme na construgédo da base de dados, é seguida uma abordagem Bag of Words

padrdo ou por classe, temos a seguinte metodologia:

— Bag of Words Padr&o: E construido um histograma das caracteristicas locais
para a imagem de consulta, e em seguida o0s histogramas das caracteristicas locais e
da cor global sdo comparados com os respetivos histogramas de cada uma das
imagens da base de dados. Ao histograma das caracteristicas locais € dado um peso
de 80% e ao histograma de cor global € dado um peso de 20%. Os pesos foram
definidos usando como critério a relevancia de cada histograma. Sao selecionadas as
15 imagens mais semelhantes a imagem de consulta, e usando os métodos definidos
em 4.1.3.3 séo escolhidas as classes com maior probabilidade de serem a classe da

imagem de consulta.

— Bag of Words por Classe: E construido um histograma de classes para a
imagem de consulta. O histograma de cor global é comparado com o respetivo
histograma de cor de cada uma das classes de refeicbes na base de dados. Ao
histograma de classes é dado um peso de 80% e ao histograma de cor global é dado
um peso de 20%. Os pesos foram definidos usando como critério a relevancia de cada
histograma. Por fim séo selecionadas as classes com maior probabilidade de serem a

classe da imagem de consulta.
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5.4. Estimacao do Valor Calorico

A estimacgéo do valor caldrico da refeigcdo €, conforme descrito em 4.2, realizada
por meio de comparacdo do numero de descritores locais extraidos da imagem de
consulta e o nimero médio de descritores extraidos das imagens da base de dados
pertencentes & mesma classe da imagem de consulta. De referir novamente que esta
técnica apenas apresenta resultados aceitdveis em situacBes simples, onde se
mantém a proporcdo entre os alimentos que compdem a refeicdo e ndo existem

muitas oclusdes.

5.5. Interface Grafica de Utilizador

Utilizando o Java GUI widget toolkit Swing desenvolveu-se uma interface grafica
para auxiliar na interacdo com os algoritmos desenvolvidos para CBIR e estimacdo
caldrica. Para além do objetivo principal de suporte, a interface gréfica foi idealizada
para servir como um primeiro esbo¢co para uma interface de uma aplicacdo de
reconhecimento e estimacao calodrica de refeigcBes para dispositivos méveis. Assim no

seu desenvolvimento foram tidos em consideracao os seguintes conceitos de design:

o Percetibilidade: Numa aplicacdo que se pretende que seja de simples
utilizacdo, é imperativo que o utilizador consiga deduzir facilmente a partir
da estrutura visual como a aplicacdo deve ser usada. Para isto contribui

uma interface intuitiva com aspeto apelativo.

e Mapeamento: Simplificagdo dos controles e aumento da expressividade
das acdes garante um melhor estabelecimento de relacbes entre as

acles e os seus efeitos na aplicacao.

o Feedback: Mudancas visuais na aplicacdo permitem ao utilizador
acompanhar de forma continua o resultado das suas a¢des assim como o

estado da aplicacéo.

e Visibilidade: Uma reducdo dos controles e menus disponiveis para os
estritamente necessarios, associado a uma exibicdo simplificada do

sistema resulta huma boa visibilidade das funcdes presentes.
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A aplicacdo desenvolvida corre em qualquer PC que disponha de um sistema

operativo que suporte Java. A interface conta com trés menus principais:

» Foto: Permite recolher e processar uma imagem através de um clique no
respetivo icone (maquina fotografica) ou na area central da aplicacdo. Apés
recolhida a imagem, o processamento € inicializado automaticamente, sendo
exibido no menu lateral direito as classes de refeicdes com maior afinidade a
imagem de consulta. E exibido também em cada classe de refeicdes o valor
caldrico estimado para a imagem de consulta, assim como a pontuagdo que
essa classe obteve na classificacdo. No final do processamento a aplicacédo
aguarda um clique por parte do utilizador na classe correta, ao qual se segue a
adicdo de uma nova entrada no historico de refeicdes. Na Figura 18 temos a

janela principal da interface gréafica desenvolvida.

Y

]| Massa Bolonhesa

v SR, 505 KCal
¥~ (0938 Prs)

0794 Keal
779

Figura 18: Interface Grafica
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> Base de Dados: Permite construir uma base de dados a partir de um conjunto
de imagens de refeicbes identificadas (nome das imagens definidos da forma
Nome[TAG_CALORIAS].ext), definir o algoritmo a usar para extracdo de
caracteristicas, pesquisar, editar e exportar a base de dados corrente e
importar bases de dados armazenadas em disco. Na Figura 19 vemos a janela

de auxilio a criacao e gestdo da base de dados.

[l AVRCM - Databas I Py - e R

Date f
rancesinha 149 1300  SatMay 04 19:5%:1... E

H

(|
Bacalhau com MNatas 837 610 Sat May 04 19:51:4...
Bolonhesa 3158 240 SatMay 04 19:53:1..
sopa de Espinafres 85 205  SatMay 04 19:541...

Bolinhos de Bacalhau 614 520 SatMay 04 19:51:4... o

Salmic Assado 2037 290  SatMay 04 19:53:5...

Figura 19: Menu de Base de Dados

» Histérico: Permite pesquisar, editar, exportar e importar o histérico de imagens
de refeicBes processadas. Na Figura 20 temos a janela de auxilio & gestédo do

historico de imagens processadas.

0 AVRCM - Historic  ~ WR® SRS  IGS &= TS & P
== I

Description Algor... KCal Date

Ma==a Bolonhesa SIFT 580 Wed May 29 22:51:...

Figura 20: Menu de Histérico
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CAPITULO VI: RESULTADOS

6.1. Base de Dados

Para a realizagdo da analise a metodologia proposta utilizamos 17 conjuntos de
imagens, com cada conjunto a conter cinco imagens de cada classe de refeicdes (85
imagens no total). As imagens foram recolhidas usando uma camara fotografica de 2
mega pixels de um telemével LG modelo GS290. Na recolha das imagens procurou-se
gue existisse uma variacdo consideravel em termos de disposi¢cdo e quantidade dos
alimentos dentro de cada classe de refeicbes. Em cada um dos conjuntos de imagens
escolhemos aleatoriamente uma imagem para servir de imagem de consulta, sendo as
restantes usadas na construcdo da base de dados. Na Figura 21 temos alguns

exemplos de imagens de refeicdes utilizadas para analise a metodologia proposta.

Figura 21: Exemplos de algumas das imagens utilizadas na anélise & metodologia

No ANEXO B: Base de Dados podem ser consultados os thumbnails de todas as

imagens utilizadas na analise & metodologia proposta.
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6.2. Reconhecimento de Refei¢cdes

No fim do reconhecimento automatico de refeicdes a aplicacdo devolve, de
forma ordenada, as classes mais provaveis de corresponderem a classe da imagem
de consulta. Por forma a simplificar a visualizacdo dos resultados, vamos considerar
somente os resultados até a nona classe mais favoravel, isto é, se para uma
determinada imagem de consulta a classe correspondente ficar classificada fora dos
nove primeiros lugares, vamos considerar que o reconhecimento da imagem falhou, e
entrard para as estatisticas como imagem néo identificada. Para as restantes imagens
vamos exibir o lugar em que ficou classificada a classe a qual a imagem de consulta
pertence. Por exemplo, supondo que temos imagens de Bolonhesa, Massa de Carne e
Prego no Prato como imagens de consulta, e na classificacdo obtivemos as seguintes
listagens de classes ordenadas da mais provavel a menos provavel para cada uma
das imagens de consulta: (considerando os resultados somente até a terceira classe

mais favoravel)

e Bolonhesa: (1) Massa de Carne, (2) Bolonhesa, (3) Massa de Atum
¢ Massade Carne: (1) Massa de Carne, (2) Massa de Atum, (3) Massa de Frango

e Prego no Prato: (1) Rojdoes a Minhota, (2) Panados com Arroz, (3) Feijoada

Entdo, temos que apenas a Massa de Carne foi classificada corretamente,
sendo que no caso da imagem de Bolonhesa a sua classe real ficou classificada como
sendo a segunda mais provavel e no caso do Prego no Prato a classe real ficou
mesmo fora da lista de classes mais favoraveis. Assim, para 1/3 das imagens (33,3%)
a classe real correspondeu a classe mais favoravel, para 2/3 das imagens (66,7%) a
classe real ficou classificada entre as duas mais favoraveis e 1/3 das imagens néo

foram identificadas.

Nas tabelas de resultados que se seguem podemos verificar para cada imagem
de consulta e para cada uma das diferentes configuragfes adotadas, a posicdo em
gue ficou classificada a classe real da imagem de consulta. Em complemento a estes
valores juntamos no fim de cada tabela uma seccao de dados estatisticos a fim de se
conseguir uma visdo geral dos resultados obtidos. Comecamos por analisar o
resultado de variar as dimensfes do Bag of Words na prestacdo da metodologia mais
tradicional de pesquisa de imagens com base em caracteristicas locais. Na Tabela 1
podemos observar os resultados obtidos com a utilizacdo de Bag of Words padréao de

50, 100 e 200 palavras, e os algoritmos SIFT e SURF respetivamente.

62
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SIFT SURF
Imagem de Consulta
50 100 200 50 100 200
Batatas com Bacalhau 2 2 3 8 7
Caldo Verde 1 2 8
Carne Assada com Batata e Arroz 1 3 2 2 4 2
Entrecosto Grelhado com Arroz 2 2 2 1 2 2
Feijoada 3 1 4 1 1 1
Frango Assado com Batata e Arroz 7 7 7 7
Massa com Atum 1 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 2 2 1 2
Panados com Arroz 2 2 2 1 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Prego no Prato 5 3 4 3 6 4
Rojées a Minhota 3 4 3 4 3 3
Salada de Alface e Tomate 9 --- 8 9 ---
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 1
Corretamente Classificado (%) | 47,1| 47,1| 353| 588| 529| 47,1
Entre as 2 classes mais favoraveis (%) | 64,7 64, 7| 588 70,6 | 64,7| 64,7
Entre as 3 classes mais favoraveis (%) | 76,5 765| 706| 765| 706 ]| 70,6
Entre as 5 classes mais favoraveis (%) | 824 824 | 824 824| 76,5]| 76,5
N&ao Identificado (%) 59| 118]| 17,6 0,0 00| 17,6

Tabela 1: SIFT e SURF com Bag of Words de 50, 100 e 200 palavras. Podemos observar para cada imagem de
consulta e para cada configuragéo, a posi¢do em que ficou classificada a classe real da imagem de consulta.

Como se pode constatar por observacao dos resultados da Tabela 1, obtemos
melhores resultados com a utilizacdo de Bag of Words de tamanhos menores tanto
com a utilizacdo do SIFT como do SURF (pelo menos para uma base de dados de
pequena dimensao como a que é usada), o que é claramente positivo uma vez que
implicitamente um Bag of Words de tamanho menor permite reduzir o gasto
computacional no reconhecimento da refeicdo. Em concreto os Bags of Words de 50 e
100 palavras oferecem resultados bastante similares entre si, e consideravelmente
superiores aos obtidos com a utilizacdo de 200 palavras. De notar os maus resultados
na identificagdo de Batatas com Bacalhau, Caldo Verde, Frango Assado com Batata e
Arroz e Salada de Alface e Tomate, situacdo que pode ser explicada pelo baixo

numero de descritores extraidos nas imagens destas refeicdes®.

® Na Tabela 18 e Tabela 19 temos o nimero de descritores extraidos com SIFT e SURF respetivamente, para um par
de imagens de cada classe de refeigées, com cada imagem a corresponder a aproximadamente uma dose média.
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Em seguida analisamos os melhoramentos obtidos com a introducdo de
informacgéo de cor ao nivel dos descritores locais com a descricdo dos pontos de
interesse nas trés camadas de cor e com concatenac¢ao de histogramas de cor. Como
base usamos os algoritmos SIFT e SURF, e usamos Bags of Words de 50 e 100
palavras. Na Tabela 2 e Tabela 3 podemos observar os resultados obtidos com SIFT e
Bags of Words de 50 e 100 palavras respetivamente. Na Tabela 4 e Tabela 5 temos os
resultados obtidos com SURF e Bags of Words de 50 e 100 palavras respetivamente.

Segue uma lista na nomenclatura usada, comum as préximas tabelas:

o DCC: Descricao dos pontos de interesse nas Camadas de Cor;
e CHC: Concatenacgéo de Histograma de Cor ao Descritor Base;
e HCG: Histograma de Cor Global;

e Modelos de Histogramas:

o nRGgBy: Histograma RGB com n dimensdes, e a, B e y bits para
representar as camadas R, G e B respetivamente;
o nHqSgly: Histograma HSI com n dimensdes, quantizado a a niveis

de matiz, B niveis de saturacdo e y niveis intensidade;

SIFT e Bag of Words de 50 Palavras
Imagem de Consulta DCC CHC
8R1G1B;1 | 32R,G2B1 | 16H2Sql; | 32H3S:1
Batatas com Bacalhau 2 3 6 3 ---
Caldo Verde
Carne Assada com Batata e Arroz 1 2 2 1 2
Entrecosto Grelhado com Arroz 2 2 3 4 2
Feijoada 2 3 2 3 2
Frango Assado com Batata e Arroz 6 3 6 4 8
Massa com Atum 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 2 2 2 2 2
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1
Prego no Prato 5 4 5 5 1
Rojdes a Minhota 2 3 2 4 5
Salada de Alface e Tomate 4 7 5
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) | 47,1 41,2 41,2 47,1 471 | 471
Nas 2 classes mais favoraveis (%) | 76,5 58,8 64,7 52,9 70,6 | 64,7
Nas 3 classes mais favoraveis (%) | 76,5 82,4 70,6 64,7 706 | 76,5
Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 88,2 88,2 76,5 88,2 824 | 824
N&o Identificado (%) 5,9 11,8 11,8 5,9 11,8 59

Tabela 2: SIFT e BoW de 50 palavras com Informagao Local de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizagao de apenas SIFT e BoW de 50 palavras, sem informagé&o de cor.
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SIFT e Bag of Words de 100 Palavras

Imagem de Consulta DCC CHC
8R1G1B;1 | 32R2G,B1 | 16H,S1l1 | 32H3S1l1
Batatas com Bacalhau 8 2 3 2 3
Caldo Verde
Carne Assada com Batata e Arroz 2 2 2 2 1
Entrecosto Grelhado com Arroz 2 2 2 2 2
Feijoada 3 4 4 4 3
Frango Assado com Batata e Arroz 7 8 9 7 8
Massa com Atum 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 2 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 2 2 2 2 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1
Prego no Prato 4 5 4 4 5
Rojdes & Minhota 4 2 4 5 2
Salada de Alface e Tomate 5 5 4 7
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) 41,2 35,3 41,2 41,2 529 | 47,1
Nas 2 classes mais favoraveis (%) 58,8 70,6 58,8 64,7 64,7 | 64,7
Nas 3 classes mais favoraveis (%) 64,7 70,6 64,7 64,7 76,5| 76,5
Nas 5 classes mais favoraveis (%) 82,4 88,2 88,2 82,4 824 | 82,4
N&o Identificado (%) 5,9 5,9 5,9 11,8 59| 11,8

Tabela 3: SIFT e BoW de 100 palavras com Informacao Local de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizacao de apenas SIFT e BoW de 100 palavras, sem informacé&o de cor.

Imagem de Consulta

SURF e Bag of Words de 50 Palavras

DCC

CHC

8R;G1B;

32R,G,B1

16H2S111

32H3S1l1

Batatas com Bacalhau

2

1

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

Feijoada

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

Rojées a Minhota

Salada de Alface e Tomate

Salada de Feijao Frade

Sardinhas Assadas

RPRR Rk R R R RN R WR R R -

PR RrNR R R R RRRE R RN

Refv

Corretamente Classificado (%)

S rrwwbskkkR kR NP R R A

»

N RPN R R RWR R R R ORRE RN
o

[¢)]

82,4

© RRPRNWR R RNRE R R R R R R R
N

~

88,2

58,8

Nas 2 classes mais favoraveis (%)

70,6

88,2

94,1

94,1

100,0

70,6

Nas 3 classes mais favoraveis (%)

82,4

94,1

100,0

100,0

100,0

76,5

Nas 5 classes mais favoraveis (%)

94,1

94,1

100,0

100,0

100,0

82,4

N&o Identificado (%)

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Tabela 4: SURF e BoW de 50 palavras com Informacéao Local de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizacao de apenas SURF e BoW de 50 palavras, sem informacéo de cor.
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Imagem de Consulta

SURF e Bag of Words de 100 Palavras

DCC

CHC

8R1G1B,

32R>G2B;

16H>S111

32H3S1l1

Batatas com Bacalhau

2

2

3

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

Feijoada

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

Rojdes & Minhota

N W R R R R R R OR R R oo

Salada de Alface e Tomate

Salada de Feijao Frade

=Y

Sardinhas Assadas

1

R RoNR RS R R R R NP PR -

PRk RrNR R RRN R R R R -

R RRNN R R RRRR RN R R -

Refv

Corretamente Classificado (%)

64,7

~
o
()]

76,5

\‘
(o2}
(63}

N R PR RNRRP R R R R WN R RN -
o

[¢)]

52,9

Nas 2 classes mais favoraveis (%)

70,6

82,4

94,1

94,1

94,1

64,7

Nas 3 classes mais favoraveis (%)

76,5

82,4

100,0

100,0

100,0

70,6

Nas 5 classes mais favoraveis (%)

82,4

88,2

100,0

100,0

100,0

76,5

N&o Identificado (%)

5,9

0,0

0,0

0,0

0,0

0,0

Tabela 5: SURF e BoW de 100 palavras com Informagéo Local de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizagdo de apenas SURF e BoW de 100 palavras, sem informacao de cor.

Na Tabela 6 temos um suméario dos resultados obtidos com a introdugdo de

informag&o de cor nos descritores.

=1 <2 <3 <5 NI

DCC 47,1 76,5 76,5 88,2 59

38 8R1G1B; 41,2 58,8 82,4 88,2 11,8

=3 @ 32R.G2B1 41,2 64,7 70,6 76,5 11,8

af © 16H,S111 471 52,9 64,7 88,2 5,9

m 32H3S1ls 47,1 70,6 70,6 82,4 11,8
N DCC 41,2 58,8 64,7 82,4 5,9
S 8R1G1B; 35,3 70,6 70,6 88,2 5,9

=3 @ 32R,G2By 41,2 58,8 64,7 88,2 5,9

38 © 16H,S1h 41,2 64,7 64,7 82,4 11,8
32H3S1h 52,9 64,7 76,5 82,4 5,9

DCC 70,6 70,6 82,4 94,1 0,0

38 8R1G1B; 76,5 88,2 94,1 94,1 0,0

=3 @ 32R:G2B1 82,4 94,1 100,0 100,0 0,0

af © 16H,S111 82,4 94,1 100,0 100,0 0,0

& 32H3S1ls 88,2 100,0 100,0 100,0 0,0
3 | oa DCC 64,7 70,6 76,5 82,4 5,9
S 8R1G1B1 70,6 82,4 82,4 88,2 0,0

=3 @ 32R,G2B1 76,5 94,1 100,0 100,0 0,0

& © 16H,S11) 76,5 94,1 100,0 100,0 0,0
32H3S1ls 76,5 94,1 100,0 100,0 0,0

Tabela 6: Resumo dos resultados com SIFT e SURF, Bag of Words de 50 e 100 palavras com Informacgéo Local

de Cor com DCC e CHC.
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De uma forma geral, a introducéo de informacdo de cor nos descritores locais
produziu melhores resultados, com maior relevo para o algoritmo SURF. O tamanho
do Bag of Words (50 ou 100 palavras) ndo teve um papel significativo nos resultados
obtidos. Como era previsivel, 0 modelo de cor HSI garante uma melhor descricdo da
informacdo de cor, e por sua vez melhores resultados. Na generalidade a
concatenacéo de histogramas de cor foi mais vantajosa que a descricdo da cor nas

varias camadas, 0 que é positivo principalmente em termos de custo computacional.

Para finalizar o estudo da abordagem com Bag of Words padrédo, segue-se 0s
resultados obtidos com a introducédo de informagé&o global de cor, usando os modelos
de cor RGB e HSI e histogramas de 64, 256 e 512 cores. Como base usamos a
melhor das configuracBes obtidas anteriormente (descricdo local de cor com
concatenacdo de histogramas 32HSI e Bag of Words de 50 palavras), e para
comparagdo adicionamos as tabelas os resultados anteriormente obtidos com a
configuracdo adotada. Na Tabela 7 e Tabela 8 podemos observar a contribuicdo da

introducdo de descritores globais de cor para os algoritmos SIFT e SURF
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respetivamente.
SIFT e BoW de 50 Palavras
Imagem de Consulta 64 256 512 64 256 512
R2G2B, | R3G3B2 | R3G3B3z | H3zSsly | HiSalo H4S3l2
Batatas com Bacalhau 2 2 2 2 2 2
Caldo Verde 4 4 4 4 4 5
Carne Assada com Batata e Arroz 1 2 2 1 1 1
Entrecosto Grelhado com Arroz 2 2 2 2 2 2
Feijoada 1 1 1 1 1 1
Frango Assado com Batata e Arroz 9 9 8 7 9
Massa com Atum 1 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 1 1 1 1 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Prego no Prato 1 1 1 1 1 1
Rojées a Minhota 2 2 2 2 2 2
Salada de Alface e Tomate 7 5 4 3 3 3
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) 64,7 58,8 58,8 64,7 64,7 64,7 47,1
Nas 2 classes mais favoraveis (%) 82,4 82,4 82,4 82,4 82,4 82,4 70,6
Nas 3 classes mais favoraveis (%) 82,4 82,4 82,4 88,2 88,2 88,2 70,6
Nas 5 classes mais favoraveis (%) 88,2 94,1 94,1 94,1 94,1 94,1 82,4
N&o Identificado (%) 5,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 11,8

Tabela 7: SIFT e BoW de 50 palavras com Informacé&o Global de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizagéo de SIFT com CHC-32HSI e BoW de 50 palavras.
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SURF e BoW de 50 Palavras
Imagem de Consulta 64 256 512 64 256 512
RszBz RgGng RgGng H3$2|1 H4Sz|2 H4S3|2

Batatas com Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Caldo Verde 2 2 2 2 2 2
Carne Assada com Batata e Arroz 1 1 1 1 1 1
Entrecosto Grelhado com Arroz 1 1 1 1 1 1
Feijoada 1 1 1 2 1 1
Frango Assado com Batata e Arroz 2 2 2 3 1 2
Massa com Atum 1 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 1 1 1 1 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Prego no Prato 1 1 1 1 1 1
Rojbes a Minhota 1 1 1 1 1 1
Salada de Alface e Tomate 1 1 1 1 1 1
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1 1

Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 1 Refv

Corretamente Classificado (%) 88,2 88,2 88,2 82,4 94,1 88,2 88,2

Nas 2 classes mais favoraveis (%) [ 100,0 [ 100,0 | 100,0 94,1 | 100,0 (| 100,0| 100,0

Nas 3 classes mais favoraveis (%) [ 100,0 | 100,0| 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0

Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 100,0 | 100,0 ( 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0| 100,0

Nao Identificado (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabela 8: SURF e BoW de 50 palavras com Informacé&o Global de Cor. Na coluna de referéncia temos os valores
obtidos com a utilizacdo de SURF com CHC-32HSI e BoW de 50 palavras.

Por observacdo dos resultados da Tabela 7 e Tabela 8 podemos constatar que

no caso do algoritmo SIFT a introducdo de informacéo global de cor resultou numa
contribuicdo muito positiva, j& no caso do SURF os resultados obtidos mantiveram-se
de forma geral idénticos aos valores de referéncia. Novamente podemos verificar que
0 modelo de cor HSI proporciona uma melhor descricdo da informacao de cor, e por
sua vez melhores resultados em comparacdo com o modelo RGB. Ao nivel do

tamanho do histograma, obtivemos um melhor desempenho com 256 e 512 cores.

Segue-se a analise ao método proposto de construcdo de um Bag of Words
para cada classe de refeicoes. Na Tabela 9 vemos os resultados obtidos com a
utilizacdo dos algoritmos SIFT e SURF, e Bags of Words de 50 e 100 palavras por
Classe. Por forma a facilitar a comparacdo entre metodologias, adicionamos a tabela
os resultados obtidos com a utilizacdo da metodologia padrdo para cada uma das

configuracoes.
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Imagem de Consulta SIFT SURF

50 100 50 100

Batatas com Bacalhau

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

RN R Wk

Feijoada

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

PR PRk R NE

Rojées a Minhota

Salada de Alface e Tomate

RINR R R RRRNRNNR RO
RINR R R RWER AR ONNR R
RoOR R R R R R RN®ONN R0 ©

Salada de Feijao Frade

Sardinhas Assadas 1 Refv 1 Refv 1 Refv 1 Refv

Corretamente Classificado (%) | 70,6 | 47,1 ]|58,8| 47,1]| 70,6 | 58,8588 | 52,9

Nas 2 classes mais favoraveis (%) | 88,2 | 64,7 | 76,5 | 64,7 | 824 70,6 | 76,5 | 64,7

Nas 3 classes mais favoraveis (%) | 88,2 | 76,5|82,4| 765|882 765| 76,5| 70,6

Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 88,2 | 82,4 |88,2| 82,4882 824 |765| 76,5

N&o Identificado (%) | 0,0 59| 00| 11,8 11,8 00| 0,0 0,0

Tabela 9: Bag of Words de 50 e 100 palavras por classe. Nas colunas de referéncia temos respetivamente os
valores obtidos utilizando SIFT com BoW de 50 palavras e 100 palavras, e SURF com BoW de 50 palavras e 100
palavras, em ambos os casos sem introducédo de informacé&o de cor.

Por analise dos resultados da Tabela 9 podemos verificar que existe um claro
ganho ao utilizar um Bag of Words por Classe, em todas as configuragdes adotadas.
De uma forma geral a probabilidade de a classe da imagem de consulta estar entre as
trés classes selecionadas como mais provaveis aumentou consideravelmente,
confirmando-se a suposicdo de que ndo descartando a informacdo das classes

conseguimos obter uma maior preciséo.

Tendo-se obtido resultados promissores com a utilizagdo de Bag of Words por
Classe, é interessante verificar o ganho de combinar esta abordagem com introducéo
de cor ao nivel local. Assim, seguem-se na Tabela 10 e Tabela 11 os resultados
obtidos com SIFT e Bags of Words de 50 e 100 palavras por classe respetivamente, e
na Tabela 12 e Tabela 13 os resultados obtidos com SURF e Bags of Words de 50 e
100 palavras por classe respetivamente. Adicionamos as tabelas como referéncia os
valores obtidos para essas mesmas configuracdes (algoritmos SIFT e SURF, e Bags

of Words de 50 e 100 palavras por classe), mas sem inclusdo de informacéo de cor.
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SIFT e BoW de 50 Palavras por Classe

Imagem de Consulta DCC CHC
8R1G1B;1 | 32R2G,B1 | 16H2S1l1 | 32H3S:l
Batatas com Bacalhau 1 1 1 1 1
Caldo Verde 1 1 2 1 2
Carne Assada com Batata e Arroz 1 1 1 2 1
Entrecosto Grelhado com Arroz 1 1 1 1 1
Feijoada 5 5 2 2 3
Frango Assado com Batata e Arroz 6 9 3 -
Massa com Atum 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 3 1 4 2
Massa de Carne 1 1 1 1 1
Massa de Frango 2 1 1 3 2
Panados com Arroz 1 1 1 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1
Prego no Prato 1 1 1 1 1
Rojdes & Minhota 2 3 2 3 4
Salada de Alface e Tomate 1 2 2 2 2
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) | 76,5 70,6 70,6 58,8 58,8 | 70,6
Nas 2 classes mais favoraveis (%) | 88,2 76,5 94,1 76,5 82,4 | 88,2
Nas 3 classes mais favoraveis (%) | 88,2 88,2 100,0 88,2 88,2 | 88,2
Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 94,1 94,1 100,0 94,1 94,1 | 88,2
Nao Identificado (%) 0,0 0,0 0,0 5,9 5,9 0,0

Tabela 10: SIFT e BoW de 50 palavras por classe com Informacéo Local de Cor. Na coluna de referéncia temos
os valores obtidos com a utilizagéo de SIFT e BoW de 50 palavras por classe, sem informagé&o de cor.

Imagem de Consulta

SIFT e BoW de 100 Palavras por Classe

DCC

CHC

8R1G1B1

32R2G2B; | 16H2S:l1

32H3S1l1

Batatas com Bacalhau

1

1

1

1

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

Feijoada

R INN P

INGTSNTENEN

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

Rojbes a Minhota

Salada de Alface e Tomate

Salada de Feijao Frade

RPwba R RRNR N R

Sardinhas Assadas

[En

RPN WR R R R R NE 0N Rk

RlRrowkRrkrRR R NR W R R A

RPlRrloNR R RR R WREN®N R

N NI I I I S

Refv

Corretamente Classificado (%)

52,9

o
D
~

64,7

58,8

~
o
(o]

58,8

Nas 2 classes mais favoraveis (%)

76,5

76,5

70,6

70,6

76,5

76,5

Nas 3 classes mais favoraveis (%)

82,4

82,4

82,4

82,4

82,4

82,4

Nas 5 classes mais favoraveis (%)

94,1

94,1

94,1

82,4

88,2

88,2

N&o Identificado (%)

5,9

0,0

0,0

5,9

5,9

0,00

Tabela 11: SIFT e BoW de 100 palavras por classe com Informacé&o Local de Cor. Na coluna de referéncia temos
os valores obtidos com a utilizagdo de SIFT e BoW de 100 palavras por classe, sem informagé&o de cor.
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Imagem de Consulta

SURF e BoW de 50 Palavras por Classe

DCC

CHC

8R1G1B1

32R>G2B;

16H,S111

32H3S1l1

Batatas com Bacalhau

1

1

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

Feijoada

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

Rojdes & Minhota

oOR R R RR R RO RRENN

Salada de Alface e Tomate

Salada de Feijao Frade

[

Sardinhas Assadas

1

R RRNR RN RRRR N R R R -

R RRrbaR PR RRRR R R R R R

Refv

Corretamente Classificado (%)

70,6

o R R P WR R RRR R R R R R RN
N

N

82,4

o RPlRr R ORRRRRRNNRRRRR
N

I

©
N
[E

70,6

Nas 2 classes mais favoraveis (%)

82,4

88,2

100,0

94,1

94,1

82,4

Nas 3 classes mais favoraveis (%)

82,4

100,0

100,0

94,1

94,1

88,2

Nas 5 classes mais favoraveis (%)

82,4

100,0

100,0

100,0

100,0

88,2

N&o Identificado (%)

5,9

0,0

0,0

0,0

0,0

11,8

Tabela 12: SURF e BoW de 50 palavras por classe com Informagao Local de Cor. Na coluna de referéncia temos
os valores obtidos com a utilizagdo de SURF e BoW de 50 palavras por classe, sem informacéo de cor.

Imagem de Consulta

SURF e BoW de 100 Palavras por Classe

DCC

CHC

8R;G1B;

32R,G,B1

16H2S111

32H3S1l1

Batatas com Bacalhau

1

1

1

Caldo Verde

Carne Assada com Batata e Arroz

Entrecosto Grelhado com Arroz

Feijoada

Frango Assado com Batata e Arroz

Massa com Atum

Massa Bolonhesa

Massa de Carne

Massa de Frango

Panados com Arroz

Pataniscas de Bacalhau

Prego no Prato

Rojées a Minhota

NP lRP(RPrRR R OR R NN

Salada de Alface e Tomate

Salada de Feijao Frade

Sardinhas Assadas

RRRrRr R RINR R R R WR RN E

RPlRRrNRP R R R R R R NR R R~

RPlRrRrNR R R RRR R R R R RR

Refv

Corretamente Classificado (%)

70,6

o R RPRNRRRRRRRRANRRRER®WER
N

I

82,4

88,2

94,1

58,8

Nas 2 classes mais favoraveis (%)

76,5

88,2

94,1

100,0

100,0

76,5

Nas 3 classes mais favoraveis (%)

76,5

94,1

100,0

100,0

100,0

76,5

Nas 5 classes mais favoraveis (%)

88,2

94,1

100,0

100,0

100,0

76,5

N&o Identificado (%)

59

0,00

0,0

0,0

0,0

0,0

Tabela 13: SURF e BoW de 100 palavras por classe com Informacao Local de Cor. Na coluna de referéncia
temos os valores obtidos com a utilizagao de SURF e BoW de 100 palavras por classe, sem informagéo de cor.
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Na Tabela 14 temos um sumario dos resultados obtidos com a introducdo de

informac&o de cor nos descritores.

=1 <2 <3 <5 NI
o DCC 76,5 88,2 88,2 94,1 0,0

3 @ 8R.G1B; 70,6 76,5 88,2 94,1 0,0
230 O 32R,GB; 70,6 94,1 100,0 100,0 0,0

BE 5 o) 16H,S1l; 58,8 76,5 88,2 94,1 5,9

e e 32H3S1lh 58,8 82,4 88,2 94,1 5,9
) o w8 DCC 52,9 76,5 82,4 94,1 5,9
S g8 8R:G1B; 64,7 76,5 82,4 94,1 0,0
=80 S 32R,G;B; 64,7 76,5 82,4 94,1 0,0
85 @) 16H,S1l; 58,8 70,6 82,4 82,4 5,9

e 32H3S1l; 70,6 76,5 82,4 88,2 5,9

o DCC 70,6 82,4 82,4 82,4 5,9

S s § 8R:G1B; 82,4 88,2 100,0 100,0 0,0
230 S 32R,GB; 82,4 100,0 100,0 100,0 0,0
B85 | O 16H,S411 82,4 94,1 94,1 100,0 0,0

b e 32H3S1h 94,1 94,1 94,1 100,0 0,0
3 | oo 2 DCC 70,6 76,5 76,5 88,2 59
S¢ca 8R.G1B; 82,4 88,2 94,1 94,1 0,0
=80 @) 32R,GB: 82,4 94,1 100,0 100,0 0,0
85 @) 16H,S1l; 88,2 100,0 100,0 100,0 0,0

e 32HS1l; 94,1 100,0 100,0 100,0 0,0

Tabela 14: Resumo dos resultados com SIFT e SURF, Bag of Words de 50 e 100 palavras por Classe com
Informagéo Local de Cor com DCC e CHC.

Globalmente a introdu¢éo de informacéo de cor nos descritores locais produziu
melhores resultados, tanto com a utilizacdo de Bag of Words padrdo como com Bag of
Words por classe, principalmente com a utlizacdo do algoritmo SURF. Em
comparagéao direta entre as duas abordagens, Bag of Words por classe leva uma clara
vantagem. Novamente refira-se que os resultados obtidos com a descricdo da cor nas
varias camadas nao superaram o0s resultados obtidos com a concatenagdo de
histogramas de cor, e dentro destes uma referéncia para o modelo de cor HSI, o qual
garantiu uma melhor descricdo da informacgé&o de cor. De notar também que para Bag
of Words por classe a utilizagdo de um nucleo pequeno de 50 palavras produz
melhores resultados. Isto pode ser explicado pelo facto de ao usarmos um pequeno
nacleo de palavras para caracterizar cada classe, estarmos a selecionar do conjunto
total de descritores somente aqueles com maior peso, proporcionando uma maior

distin¢cdo entre classes.
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Segue-se os resultados obtidos com a introducdo de informacéo global de cor,

usando os modelos de cor RGB e HSI e histogramas de 64, 256 e 512 cores. Como

base usamos a combinacdo das configuragcbes que apresentaram globalmente

melhores resultados (descri¢cao local de cor com concatenacéo de histogramas 32HSI

e Bag of Words de 50 palavras por classe), e para comparacdo adicionamos as

tabelas os resultados obtidos com a configuracdo base. Na Tabela 15 e Tabela 16

podemos observar a contribuicdo da introducdo de descritores globais de cor, com
SIFT e SURF respetivamente.

SIFT e BoW de 50 Palavras por Classe
Imagem de Consulta 64 256 512 64 256 512
R2G2B, | R3G3B2 | RsG3Bs | H3Sali | HaSalo | HaSsl
Batatas com Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Caldo Verde 1 1 1 1 1 1
Carne Assada com Batata e Arroz 2 2 2 2 2 2
Entrecosto Grelhado com Arroz 3 1 1 2 1 2
Feijoada 1 1 1 1 1 1
Frango Assado com Batata e Arroz 2 2 2 3 2 2
Massa com Atum 1 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 3 3 3 3 3 2
Massa de Carne 1 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 1 1 1 1 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Prego no Prato 1 1 1 1 1 1
Rojées a Minhota 1 1 1 2 2 2
Salada de Alface e Tomate 1 1 1 1 1 1
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) 76,5 82,4 824 706| 765| 70,6 58,8
Nas 2 classes mais favoraveis (%) 88,2 94,1 94,1 88,2| 94,1 | 100,0| 82,4
Nas 3 classes mais favoraveis (%) [ 100,0| 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 88,2
Nas 5 classes mais favoraveis (%) [ 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 94,1
N&o Identificado (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 5,9

Tabela 15: SIFT e BoW de 50 palavras por classe com Informacé&o Global de Cor. Na coluna de referéncia temos
os valores obtidos com a utilizagdo de SIFT com CHC-32HSI e BoW de 50 palavras por classe.
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SURF e BoW de 50 Palavras por Classe
Imagem de Consulta 64 256 512 64 256 512
RszBz R3Gng RgGng H352|1 H482|2 H4Sg|2
Batatas com Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Caldo Verde 1 1 1 1 1 1
Carne Assada com Batata e Arroz 1 1 1 1 1 1
Entrecosto Grelhado com Arroz 1 1 1 1 1 1
Feijoada 1 1 1 1 1 1
Frango Assado com Batata e Arroz 1 1 1 1 1 1
Massa com Atum 1 1 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 1 1 1
Massa de Frango 1 1 1 1 1 1
Panados com Arroz 2 2 2 2 2 2
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1 1 1
Prego no Prato 1 1 1 1 1 1
Roj6es a Minhota 2 2 2 1 1 1
Salada de Alface e Tomate 1 1 1 1 1 1
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 1 1 1 1 1 Refv
Corretamente Classificado (%) 88,2 88,2 882 94,1 | 941 | 941| 94,1
Nas 2 classes mais favoraveis (%) | 100,0 | 100,0| 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 94,1
Nas 3 classes mais favoraveis (%) | 100,0 | 100,0| 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 94,1
Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0
N&o Identificado (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabela 16: SURF e BoW de 50 palavras por classe com Informacdo Global de Cor. Na coluna de referéncia
temos os valores obtidos com a utilizagdo de SURF com CHC-32HSI e BoW de 50 palavras por classe.

Observando os resultados da Tabela 15 e Tabela 16, podemos confirmar que a
introducdo de informacdo global de cor proporcionou melhores resultados. Como
podemos constatar em diversas ocasifes anteriormente, também nesta configuracdo o
modelo de cor HSI proporciona uma melhor descricdo da informacéo de cor que o
modelo RGB. Ao nivel do tamanho do histograma, refira-se que obtivemos um melhor

resultado com 256 e 512 cores.

Para finalizar a seccdo procedemos a andlise da proposta de realizar uma
normalizacdo do nimero de descritores com Nearest Neighbor Joining, reduzindo-se a
150 o numero de descritores por imagem. Na Tabela 17 vemos os resultados obtidos
com normaliza¢do, usando como base os algoritmos SIFT e SURF, e Bag of Words
padréo de 50 e 100 palavras. Introduzimos na tabela os valores de referéncia obtidos

com a configuracdo base para simplificar a analise posterior.
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Imagem de Consulta SIFT SURF
50 100 50 100
Batatas com Bacalhau 2 2 1
Caldo Verde --- 4
Carne Assada com Batata e Arroz 1 2 2 4
Entrecosto Grelhado com Arroz 2 3 1 1
Feijoada 3 1 2 2
Frango Assado com Batata e Arroz 6 6
Massa com Atum 1 1 1 1
Massa Bolonhesa 1 1 1 1
Massa de Carne 1 1 1 2
Massa de Frango 1 2 1 1
Panados com Arroz 4 2 1 1
Pataniscas de Bacalhau 1 1 1 1
Prego no Prato 4 4 5 4
Rojées a Minhota 2 3 4 5
Salada de Alface e Tomate 3 --- 8 7
Salada de Feijao Frade 1 1 1 1
Sardinhas Assadas 1 Refv 1 Refv 1 Refv 1 Refv
Corretamente Classificado (%) | 47,1 | 47,1 | 41,2 | 47,1 | 58,8 | 58,8 | 47,1 | 52,9
Nas 2 classes mais favoraveis (%) | 64,7 | 64,7 | 64,7 | 64,7 | 70,6 | 70,6 | 58,8 | 64,7
Nas 3 classes mais favoraveis (%) | 76,5 76,5| 76,5| 76,5| 70,6 | 76,5 | 58,8 | 70,6
Nas 5 classes mais favoraveis (%) | 88,2 | 82,4 | 82,4 | 82,4 | 88,2 | 82,4 | 76,5| 76,5
Nao Identificado (%) | 5,9 59]1118] 11.8| 5,9 0,0[ 17,6 0,0

Tabela 17: Amostragem de Descritores com NNJ. Nas colunas de referéncia temos respetivamente os valores
obtidos utilizando SIFT com BoW de 50 palavras e 100 palavras, e SURF com BoW de 50 palavras e 100
palavras, em ambos os casos sem introdugédo de informacé&o de cor.

Por analise dos resultados da Tabela 17 podemos constatar que de uma forma

geral a abordagem proposta ndo permitiu obter resultados positivos. Especificamente

com a utilizagdo do algoritmo SURF verificamos que tanto o nimero de imagens nao

identificadas aumentou, como a precisdo no reconhecimento da classe da imagem de

consulta diminuiu. Embora seja expectavel que uma normalizacdo do numero de

descritores por imagem contribua para a obtencdo de melhores resultados, podemos

afirmar que este ndo é de todo o melhor caminho.

Em suma,

v' Algoritmo SURF apresentou um melhor desempenho que o SIFT;

N N N NN

x

CHC foi globalmente melhor que o DCC na descri¢édo local de cor;

Um nucleo reduzido de palavras garantiu uma maior descriminagao;

Introducgéo de informacéo de cor local e global melhorou a classificacéo;

Abordagem BoW por classe conseguiu ser superior a de BoW padrao;

Normalizacdo do nimero de descritores com NNJ piorou a classificacao;

Modelo de Cor HSI foi na generalidade melhor na descrigéo de cor que o RGB;
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Refira-se que o0s resultados obtidos ndo s&o integralmente deterministicos
devido a forma como é construido o Bag of Words. Assim, uma vez que na construcao
do BoW ¢ utilizado K-Means, com uma selecdo aleatéria dos clusters iniciais, é
expectavel que na construcdo de sucessivos Bag of Words para 0 mesmo conjunto de
imagens exista uma ligeira variacdo nas palavras selecionadas. Uma vez tendo o

BoW, a pesquisa € absolutamente deterministica.

6.3. Estimacé&o Caldrica

Por forma a proceder a uma andlise mais refinada do método proposto para
estimacao calorica, para cada um dos 17 conjuntos de imagens selecionou-se o par de
imagens com a propor¢cao e quantidade de alimentos mais semelhante. Em seguida
procedeu-se a aplicacdo dos algoritmos de extragdo de caracteristicas locais SIFT e

SUFT e comparacao do numero de descritores entre cada par.

Podemos verificar na Tabela 18 e Tabela 19 os resultados obtidos com SIFT e
SURF respetivamente. Nas duas primeiras colunas temos o numero de descritores
locais extraidos para cada imagem (l; e I,) e nas Ultimas duas colunas a diferenca

entre o niumero de descritores.

Classes Imagem I; | Imagem |, | | 13— 15| % (%)

Batatas com Bacalhau 252 225 27 11,3
Caldo Verde 37 40 3 7,8
Carne Assada com Batata e Arroz 687 819 132 17,5
Entrecosto Grelhado com Arroz 954 995 41 4,2
Feijoada 1012 1033 21 2,1
Frango Assado com Batata e Arroz 418 397 21 52
Massa com Atum 1201 1381 180 13,9
Massa Bolonhesa 1429 1431 2 0,1
Massa de Carne 791 763 28 3,6
Massa de Frango 666 667 1 0,2
Panados com Arroz 2083 2250 167 7,7
Pataniscas de Bacalhau 908 926 18 2,0
Prego no Prato 707 583 124 19,2
Rojdes a Minhota 1012 922 90 9,3
Salada de Alface e Tomate 199 211 12 59
Salada de Feijao Frade 1932 1908 24 1,3
Sardinhas Assadas 2304 2075 229 10,5
Média 7,2

Desvio Padrao 5,7

Tabela 18: Estimag&o Calérica com SIFT. Nas duas primeiras colunas temos o nimero de descritores locais
extraidos para cada imagem e nas Ultimas duas colunas a diferenca entre o nimero de descritores.
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2x|11-12]

Classes Imagem I; | Imagem I, | | 13— 15| Ttz (%)

Batatas com Bacalhau 266 291 25 9,0
Caldo Verde 54 62 8 13,8
Carne Assada com Batata e Arroz 987 1211 224 20,4
Entrecosto Grelhado com Arroz 1408 1445 37 2,6
Feijoada 1443 1681 238 15,2
Frango Assado com Batata e Arroz 524 598 74 13,2
Massa com Atum 1752 1852 100 5,6
Massa Bolonhesa 1968 2060 92 4,6
Massa de Carne 1003 1062 59 5,7
Massa de Frango 893 896 3 0,3
Panados com Arroz 2435 2699 264 10,3
Pataniscas de Bacalhau 1350 1352 2 0,2
Prego no Prato 923 796 127 14,8
Rojoes a Minhota 1264 1325 61 4,7
Salada de Alface e Tomate 267 242 25 9,8
Salada de Feijao Frade 2559 2654 95 3,6
Sardinhas Assadas 2915 2747 168 5,9
Média 8,2

Desvio Padréo 5,6

Tabela 19: Estimacgédo Caldrica com SURF. Nas duas primeiras colunas temos o nimero de descritores locais
extraidos para cada imagem e nas Ultimas duas colunas a diferenca entre o nUmero de descritores.

Analisando os resultados da Tabela 18 e Tabela 19 podemos verificar que de

uma forma geral seguindo esta metodologia podemos proceder a uma estimacédo do

valor caldrico com um desvio médio inferior a 10% em relagédo ao valor real de calorias

(em cenarios simples). Como previsto 0s resultados sdo similares tanto com a

utilizacdo do algoritmo SIFT como com o algoriimo SURF. Refira-se hovamente que

ndo sdo esperados resultados positivos em cendrios complexos, como por exemplo

guando a propor¢cdo de alimentos ndo € mantida de forma constante ou existem

oclusdes.

7



FCUP | 78
Reconhecimento Automéatico de Calorias numa Refeicao

CAPITULO VII: CONCLUSOES



FCUP | 79
Reconhecimento Automéatico de Calorias numa Refeicao

CAPITULO VII: CONCLUSOES

7.1. Comentarios Finais

O projeto desenvolvido oferece um modelo para reconhecimento automético de
refeicbes e estimacgdo calo6rica. A pipeline da aplicacdo segue uma série de etapas
sequenciais na construcdo da base de dados e pesquisa de imagens. Na construcdo
da base de dados passamos pela detecdo e descricdo dos pontos de interesse,
construcdo de um histograma para descricdo da informagdo de cor ao nivel global
para cada imagem e constru¢cdo do Bag of Words. A pesquisa na base de dados
envolve a detecdo e descricdo dos pontos de interesse e construgcdo de um
histograma para descricdo da informacdo de cor ao nivel global para a imagem de

consulta.

O estado de arte de visdo computacional providencia um conjunto de
ferramentas interessantes para pesquisa de imagens com base no contelido, as quais
adaptamos para proceder ao reconhecimento automatico de refeicdes e estimacéo
caldrica, em concreto, os algoritmos de detecdo e descricdo de caracteristicas locais
SIFT e SURF. Os algoritmos SIFT e SURF proporcionam uma descricdo sélida dos
pontos-chave das imagens, com especial énfase para o algoritmo SURF, o qual
garantiu os melhores resultados nos testes realizados, porém nenhum destes
contempla a introducéo de informacéo de cor tanto na detecdo como na descricdo dos
pontos de interesse. Sendo a cor uma propriedade importante nas imagens de
refeicbes apresentamos duas propostas para compensar a falta de informacéao de cor
na descricdo dos pontos-chave, nomeadamente descricdo dos pontos-chave para
cada camada de cor RGB da imagem e concatenac¢do de um histograma de cor a
cada descritor base. Dentro destas duas abordagens propostas, destaque para a
concatenacdo de um histograma de cor ao descritor base que para além de garantir o
melhor desempenho na distincdo entre descritores também é consideravelmente

menos custosa computacionalmente.
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Ainda na descricdo da cor, refira-se os histogramas de cor que descrevem a
informacdo de cor de forma global para cada imagem, e que de uma forma geral
contribuiram para aumentar a precisdo no reconhecimento das refeicdes. Dentro do
gue era expectavel, foi possivel confirmar que o modelo de cor HSI proporciona
globalmente uma melhor descricdo da informacédo de cor, e por sua vez melhores
resultados em comparacdo com o modelo RGB. Na manipulacdo dos descritores
locais, uma abordagem de Bag of Words por classe foi claramente superior a
abordagem padrdo, facto resultante da manutencdo da distingdo entre as varias
classes de refeicGes. Em ambas as abordagens, a utilizacdo de um ndcleo reduzido de
palavras conduziu a aquisicdo de melhores resultados, possivelmente explicado pelo
facto de ao usar menos palavras, a distingdo entre palavras aumentar, conduzindo a
uma maior descriminacdo. O modelo proposto para amostragem e normalizacdo do
numero de descritores por imagem com Nearest Neighbor Joining nédo foi de encontro
ao esperado, tendo-se obtido resultados globalmente negativos. Embora seja
expectavel que uma normalizacdo do numero de descritores por imagem contribua
diretamente para o aumento da precisdo no reconhecimento das imagens, esta
abordagem mostrou ndo ser a mais apropriada. Globalmente e para concluir, a
metodologia proposta para reconhecimento automéatico de refeigcbes apresentou um
bom desempenho. Note-se que a variabilidade existente em termos de diferentes
refeicbes € elevada, e mesmo para duas refeicbGes pertencentes a mesma classe,
guando confecionadas sobre a influéncia de diferentes culturas ou simplesmente
diferentes pessoas, a probabilidade de estas divergirem tanto no modo de confecéo
como nos alimentos incluidos ou mesmo nas proporcdes entre alimentos, ndo é de
todo desprezavel e pode induzir em falhas nas tentativas de reconhecimento. Assim e
de um ponto de vista aplicacional, para um maior controlo destes problemas,

idealmente deve ser o utilizador da aplicacdo a criar a sua base de dados de refeicdes.

Ao nivel da estimacéo cal6rica a metodologia proposta, baseada na comparacao
entre 0 niUmero de descritores locais da imagem de consulta e o nUmero médio de
descritores locais das imagens da base de dados pertencentes a mesma classe da
imagem de consulta, consegue ser satisfatéria em cenarios relativamente simples.
Porém em situacdes onde a proporcao entre os alimentos que compdem a refeicédo
ndo € mantida de acordo com a propor¢cdo padrdo assim como nos casos em que
existem muitas oclusdes de alimentos, espera-se que o0s valores obtidos na estimativa

se desviem muito do valor calérico real.
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7.2. Trabalho Futuro

Como vimos anteriormente, a cor € sem ddvida uma caracteristica importante
nas imagens de refeicbes, e a introducdo de informagédo de cor contribui de forma
consideravel para um melhoramento no reconhecimento das refei¢cdes, porém nem os
algoritmos base adotados (SIFT e SURF) usam informagédo de cor nem as propostas
sugeridas compensam totalmente esta lacuna uma vez que mesmo aplicando a
metodologia proposta a informacédo de cor é desconsiderada na altura da detecao dos
pontos de interesse. Assim é importante encontrar um meio alternativo que permita
usar informacéo de cor na detecdo e descricdo dos pontos de interesse, quer isto
implique a adaptagcdo de um algoritmo existente ou a constru¢cdo de raiz de um

algoritmo que contemple informacé&o de cor.

Um dos elementos mais criticos a exigirem trabalho futuro consiste na estimacao
do valor caldrico das refeicdes. Com a metodologia apresentada apenas conseguimos
uma estimativa satisfatéria em cenarios relativamente simples. Para uma correta
estimativa em cendarios complexos (e de certa forma mais realistas) € necessario
proceder a divisdo da refeicdo nos alimentos que a compdem antes de se proceder a
estimacédo caldrica. Esta acdo requer naturalmente ou a utilizacdo de métodos de
segmentacdo seguido de nova tentativa de reconhecimento individual para cada
alimento segmentado, ou uma tentativa de reconhecer com base nos descritores
locais da imagem os alimentos que compfdem a imagem. Aplicando o primeiro caso
(segmentacao), é importante ponderar sobre a necessidade de proceder a um
reconhecimento prévio da refeicdo. Esse reconhecimento pode por uma lado favorecer
a fase de segmentacéo e posterior reconhecimento dos alimentos, pois sabendo qual
€ a refeicdo podemos esperar encontrar a partida um determinado conjunto de
alimentos, porém requer que a primeira fase de reconhecimento seja simples e fiavel
ou de outra forma o custo computacional comeca a ficar extremamente elevado.
Portanto uma possivel segmentacdo sem reconhecimento prévio nédo é de descartar,
embora ndo se espere que seja uma abordagem simples. Aplicando o segundo caso,
serd necessério ter em consideracdo que nem sempre identificar corretamente os

alimentos visiveis na imagem é suficiente para deduzir a classe da refeigéo.
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Pensando sobre um ponto de vista mais aplicacional, um elemento do qual se

deve tirar partido consiste no historico de refeicdes do utilizador. E expectavel que na
generalidade cada utilizador tenha uma dieta baseada num conjunto relativamente
pequeno de classes de refeicdes, e que dentro deste conjunto exista algumas que
sejam mais repetidas que outras. Assim como é expectavel que exista uma maior
probabilidade para o utilizador consumir uma determinada refeicdo consoante o
periodo do dia, dia da semana, refeicdes recentes entre outros fatores. Desta forma,
esta informacdo é claramente relevante e quando integrada na aplicacdo pode

conduzir a um melhoramento do seu desempenho.
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ANEXO A: Conversao entre espaco de Cor RGB e HSI

A conversao entre o modelo RGB e o modelo HSI é efetuada da seguinte forma:
(R, G e B os valores respetivamente de Vermelho, Verde e Azul, e H, S, | os valores
respetivamente de Matiz, Saturacéo e Intensidade).

e RGB para HSI:

o 6, G =B 4 J®-6+@®-B)]
Matiz ={,, g ¢ Zg +0=cos {[(R—G>2+(R—B)(G—B)11/2
Saturagao =1 — m [Min(R, G,B)]

1
Intensidade = 3 X (R+ G+ B)

e HSI para RGB:

ScosH
X=1x1-9) Y=IX|14 ——— Z=3xI-X+Y)

cos (% — H)

o) Se:O§H<2?"

{ Vermelho

Vermelho = X
Verde =Y
Z

Azul =

o) Se:HZ%7r - H=H—4?”

Vermelho = Z
Verde = X
Azul =Y
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ANEXO B: Base de Dados
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Tabela 20: Imagens utilizadas durante a andlise a metodologia proposta. Os pares de imagens com bordas
vermelhas foram utilizados para a estimacéo calérica.
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