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Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta para la obtencién de una
estimacién calérica de un platillo. La propuesta se basa en métodos
para el procesamiento de las imagenes digitales de los platillos, como
son la segmentacién y deteccién de objetos a través de técnicas de
Aprendizaje Profundo y algoritmos de Aprendizaje automatico.
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2. Antecedentes del proyecto.

2.1. Un problema de Salud publica en México.

Segun datos de la secretaria de Salud [1], en México siete de cada diez
adultos, cuatro de cada diez adolescentes y uno de cada tres ninos presen-
tan sobrepeso u obesidad. Por estas cifras las enfermedades degenerativas
relacionadas con la alimentacién se consideran un grave problema de salud
publica.

Se estima que 90 por ciento de los casos de diabetes mellitus tipo 2 son
atribuibles al sobrepeso y la obesidad. Actualmente esta enfermedad se ubica
como la primera causa de muerte entre la poblaciéon mexicana si considera
la relaciéon que existe entre las enfermedades coronarias y la diabetes.

En México la mortalidad por diabetes ha tenido un incremento de 7.2
veces en el lapso entre 1980 a 2016, y en la actualidad tres de cada 20 falle-
cimientos son por esta enfermedad.

Se estima que de 2000 a 2016 se han acumulado més de un millén 200
mil decesos como consecuencia de la diabetes y sus complicaciones.

Ademas, es la principal causa de anos de vida ajustados por discapacidad
y la tercera de anos de vida perdidos por muerte prematura.

El 8 de Enero de 2020 José Angel Gurria, secretario general de la Orga-
nizacién para la Cooperacién y el Desarrollo econémico (OCDE) emitié un
comunicado [2] en el cual menciona que en México se presenta el caso mss
preocupante en el tema de obesidad y diabetes de los paises que pertenecen
a la organizaciéon. Enlista los siguientes datos:

» El173% de la poblacién mexicana sufre sobrepeso (comparado con 20 %
en 1996).

s 34 % de las personas con sobrepeso son obesas mdérbidas.

= Las enfermedades asociadas con el sobrepeso reduciran 4 anos la espe-
ranza de vida en México para 2050.



= El crecimiento en la obesidad infantil es el mayor para los paises de la
OCDE duplicandose de 7.5 % en 1996 a 15% en 2016.

= La fuerza laboral en México se reducira en 2.4 millones de trabajadores
de tiempo completo por ano debido a las enfermedades relacionadas
con el sobrepeso.

= El tratamiento de las enfermedades relacionadas con el sobrepeso re-
presentaran el 8.9 % del gasto total en salud entre 2020 y 2050.

= Se reducird el PIB de México en 5.3 % debido a las enfermedades rela-
cionadas con el sobrepeso.

Todos los datos anteriores concretizan la sentencia de que la obesidad y en
especial las enfermedades relacionadas con ésta; como la diabetes y los pa-
decimientos coronarios, representan el reto mas grande de salud ptblica en
México. En consecuencia, el objetivo principal del proyecto de tesis es poder
crear un mecanismo que pueda ayudar a revertir las tendencias estimadas

por la OCDE.

2.2. Origen y objetivo del tema de tesis.

Actualmente la poblaciéon en México no cuenta con herramientas que sean
faciles de utilizar para medir y cuantificar sus alimentos, el gobierno e insti-
tuciones privadas han creado diversos lineamientos de dietas que son dificiles
de seguir, caen en la ambigiiedad y no son estrictamente medibles a menos
que se opte por pesar y cuantificar cada ingrediente de cada alimento que se
consume; lo cual, resulta imposible para la mayoria de las personas que se
encuentran en los estratos sociales medios y bajos que no cuentan ni con el
tiempo ni los recursos para llevar a cabo dicha tarea. Ademaés, los esfuerzos
gubernamentales como el etiquetado de productos no han tenido los resulta-
dos esperados de disminuciéon de consumo.

En suma hoy por hoy no existe una herramienta facil de usar que sea
capaz de estimar o medir de forma precisa la alimentacién completa de un
individuo. Es a partir de esta situacién que nace la idea del proyecto de tesis;



con el objetivo final de que el mexicano promedio pueda medir, cuantificar y
tomar decisiones informadas sobre lo que come y asi poder revertir las ten-
dencias mas alarmantes del pais.

3. Conceptos Tecnolégicos y Estado del Arte.

La intencion de las siguientes tres secciones es ofrecer una visién gene-
ral de los conceptos técnicos mas recientes sobre los cuales estda basado el
proyecto de tesis. Como ya se mencioné anteriormente el proyecto utilizada
procesamiento de imagenes digitales. Debido a esto, es importante entender
primero ; Qué es la vision por computadora? Después es necesario conocer los
conceptos de: clasificacion de iméagenes digitales, segmentacion de imagenes
digitales, tipos de segmentacion, reconocimiento de objetos y deteccion de
objetos.

Ademas del procesamiento de imédgenes digitales el proyecto utiliza técni-
cas y conceptos de Aprendizaje Profundo y Aprendizaje Automatico que son
necesarios presentar también. Estos se presentaran en la seccién de Aprendi-
zaje Profundo y Aprendizaje Automatico.

Para finalizar la revisién de conceptos; en la seccién del Estado del Arte,
se revisaran proyectos similares de todo el mundo que han tratado de resolver
el mismo problema, se examinaran sus resultados y que retos presentan.

3.1. Procesamiento de imagenes digitales.
3.1.1. ;Qué es la visién por computadora ?

Como seres humanos somos capaces de percibir objetos y estructuras tri-
dimiensionales de la realidad que nos rodea con aparente facilidad. Richard
Szeliski en su libro Computer Vision: Algoritmos y Aplicaciones [3] nos des-
cribe el ejemplo de cuan vivido es observar un vaso lleno de agua o un florero
sobre una mesa justo frente a nosotros. Podriamos distinguir la forma del
vaso, del florero, de las flores, también podriamos distinguir la translucencia
del liquido en el interior del vaso o de las hojas y los pétalos de las flores en
el florero. También podriamos diferenciar los patrones de luz y sombra que
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se forman sobre la mesa y sin mucho esfuerzo podriamos separar los objetos
del fondo donde se encuentran.

También si observaramos un retrato con un grupo de personas en él, nos
seria muy facil determinar cuantas personas se encuentran en la escena, o
cual es el estado de animo de cada una de las personas basados en las expre-
siones de sus rostros.

Todos estos procesos naturales representan el concepto de visiéon huma-
na a la cual estamos muy acostumbrados. Sin embargo, replicar todos estos
procesos en una computadora (los cuales un ser humano de dos anos puede
llevar a cabo sin mayor complicacién) todavia nos elude.

En consecuencia es justamente la replicacion de los procesos naturales de
visiéon humana llevados a cabo por una méaquina, la definicién de visiéon por
computadora que se ha deducido en este trabajo a partir de las observaciones

de Szeliski.

Aunque la definicién a la que se ha llegado es suficientemente general es
ventajoso dar una definicién mas especifica. Combinando los trabajos de Da-
na Ballard et. al. [4] y Huang T. [5] podemos construir la siguiente definicién:

La visién por computadora es un campo cientifico interdisciplinario que
se ocupa de como las computadoras pueden obtener una comprension de al-
to nivel a partir de imagenes o videos digitales. Desde la perspectiva de la
ingenieria, busca comprender y automatizar las tareas que puede realizar el
sistema visual humano.

Las tareas de vision por computadora incluyen métodos para adquirir,
procesar, analizar y comprender imagenes digitales, y la extraccion de da-
tos de alta dimensién del mundo real para producir informacién numérica o
simbdlica, por ejemplo, en forma de decisiones [6] 7] [8] [9].
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Figura 1: Ejemplo de resultado del software DenseCap analizando la foto-
graffa de un hombre montando un elefante. [10]

La comprension en este contexto significa la transformacion de imagenes
visuales (la entrada de la retina) en descripciones del mundo que tienen senti-
do para los procesos de pensamiento y pueden provocar la accion apropiada.
Esta comprensién de la imagen puede verse como la separacién de la informa-
cion simbdlica de los datos de la imagen utilizando modelos construidos con
la ayuda de la geometria, la fisica, la estadistica y la teoria del aprendizaje.

Los subdominios de la visién artificial (como también suele llamarse) in-
cluyen: la reconstruccion de escenas, la deteccién de objetos, la deteccion de
eventos, el seguimiento de video, el reconocimiento de objetos, la estimacion
de poses en 3D, el aprendizaje, la indexacion, la estimacién de movimiento,
el control visual, el modelado de escenas en 3D, la restauracion de imagenes
y muchos otros més.
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3.1.2. Clasificaciéon de imagenes.

La clasificacion de imagenes es la tarea de asignar una etiqueta o clase a
una imagen completa. Se espera que las imagenes tengan solo una clase para
cada imagen. Los modelos de clasificacién de imagenes toman una imagen
como entrada y devuelven una prediccion sobre a qué clase pertenece la ima-

gen [L1].

La figura 2 muestra el proceso de la entrada y salida en un modelo de
clasificacion, la entrada en este caso es la imagen de un gato, la salida es la
probabilidad de que la imagen represente un gato egipcio o un gato atigrado
o un gato tigre.

Inputs Output
0.514
Egyptian cat
0.193
Image Tabby cat
Classification = . 0.068
Mode[ 1ger ca

Figura 2: Ejemplo de entrada y salida de un modelo de clasificacion de imége-

nes . [12]

Los modelos de clasificacién de imagenes se pueden utilizar cuando no
estamos interesados en instancias especificas de objetos con informacién de
ubicacion o su forma.

Los modelos de clasificacion de imagenes se utilizan ampliamente en la
fotografia de stock para asignar a cada imagen una palabra clave.

Los modelos entrenados en clasificacion de imégenes pueden mejorar la

experiencia del usuario organizando y categorizando galerias de fotos en el
teléfono o en la nube, en multiples palabras clave o etiquetas.
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3.1.3. Deteccién de objetos en imagenes.

La deteccién de objetos es una tecnologia informatica relacionada con
la vision artificial y el procesamiento de imagenes que se ocupa de detectar
instancias de objetos seménticos de una determinada clase (como humanos,
edificios o automoéviles) en imagenes y videos digitales. [13]

Cada clase de objeto tiene sus propias caracteristicas especiales que ayu-
dan a clasificar la clase; por ejemplo, todos los circulos son redondos. La
deteccion de clases de objetos utiliza estas caracteristicas especiales. Por
ejemplo, cuando se buscan circulos, se buscan objetos que estan a una dis-
tancia particular de un punto (es decir, el centro). De manera similar, al
buscar cuadrados, se necesitan objetos que sean perpendiculares en las es-
quinas y que tengan lados de igual longitud. Se utiliza un enfoque similar
para la identificacién de rostros donde se pueden encontrar los ojos, la nariz
y los labios y se pueden encontrar caracteristicas como el color de la piel y
la distancia entre los ojos.

Los dominios bien investigados de deteccién de objetos incluyen la de-
teccion de rostros y la deteccion de peatones. La deteccion de objetos tiene
aplicaciones en muchas areas de la vision artificial, incluida la recuperacién
de iméagenes y la videovigilancia.

Figura 3: (a) Deteccién de rostros (b) Deteccién de peatones
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La deteccion de objetos es ampliamente utilizada en tareas de visién por
computadora, como anotacién de imégenes [16], conteo de vehiculos [17],
reconocimiento de actividad , deteccién de rostros, reconocimiento de
rostros, cosegmentacion de objetos de video. También se utiliza para rastrear
objetos, por ejemplo, rastrear una pelota durante un partido de fitbol o ras-
trear a una persona en un video.

Figura 4: (a) Objetos detectados con el médulo Deep Neural Network (DNN)
de OpenCV mediante el uso de un modelo YOLOv3 entrenado en el conjunto
de datos COCO capaz de detectar objetos de 80 clases comunes. [19] (b)
Deteccion de objetos en una carretera

Los métodos para la deteccién de objetos generalmente caen en enfoques
basados en redes neuronales o no neuronales. Para los enfoques no neu-
ronales, es necesario definir primero las caracteristicas usando uno de los
métodos a continuacién, y luego usar una técnica como la maquina de vecto-
res de soporte (SVM) para hacer la clasificacién. Por otro lado, las técnicas
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neuronales pueden realizar la deteccién de objetos de un extremo a otro sin
definir especificamente las caracteristicas y, por lo general, se basan en redes
neuronales convolucionales (CNN).

Enfoques No-neuronales:

= Marco de deteccion de objetos de Viola-Jones basado en caracteristicas
de Haar. [21]

» Transformacion de caracteristicas de escala invariable (SIFT). [22]

» Histogram of oriented gradients (HOG) features. [23]

Enfoques Neuronales:

Propuestas de Regién (R-CNN [24], Fast R-CNN [25], Faster R-CNN
[26], cascade R-CNN [27])

Single Shot MultiBox Detector (SSD) [28§]

You Only Look Once (YOLO) [29] [30] [31] [32]

RetinaNet [33] [27]

Redes Convolucionales Deformables [34] [35]

3.1.4. Segmentacion de imagenes.

En el procesamiento de imagenes digitales y la visién por computadora,
la segmentacion de imagenes es el proceso de dividir una imagen digital en
varios segmentos de imagen, también conocidos como regiones de imagen u
objetos de imagen (conjuntos de pixeles). El objetivo de la segmentacién es
simplificar y/o cambiar la representacién de una imagen en algo que sea mas
significativo y més facil de analizar. [36] [37]

La segmentacion de imagenes se utiliza normalmente para localizar obje-
tos y limites (lineas, curvas, etc.) en las imégenes. Con mayor precisién, la
segmentacion de imagenes es el proceso de asignar una etiqueta a cada pixel
de una imagen de modo que los pixeles con la misma etiqueta compartan
ciertas caracteristicas.
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Figura 5: Ejemplo de segmentacién de imagen (seméntica). Cada color en la
imagen segmentada tiene un significado distinto. [41]

El resultado de la segmentacion de imagenes es un conjunto de segmentos
que en conjunto cubren toda la imagen, o un conjunto de contornos extraidos
de la imagen (deteccién de bordes). Cada uno de los pixeles de una region es
similar con respecto a alguna caracteristica o propiedad calculada ,como
el color, la intensidad o la textura. Las regiones adyacentes tienen un co-
lor significativamente diferente con respecto a las mismas caracteristica. [39)
Cuando se aplica a un conjunto de imagenes, tipico en imagenes médicas,
los contornos resultantes después de la segmentacién de la imagen se pueden
usar para crear reconstrucciones 3D con la ayuda de algoritmos de interpo-
lacién como marching cubes [40].

3.1.5. Tipos de Segmentacién de imagenes.
Segmentacion Semantica.
La segmentacién semantica consiste en organizar los pixeles de una ima-

gen en funcién de las clases semanticas. En este modelo, cada pixel pertenece
a una clase especifica y el modelo de segmentacién no hace referencia a ningin
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otro contexto o informacién. [42]

Por ejemplo, la segmentacién semantica realizada en una imagen con va-
rios arboles y vehiculos proporcionara una mascara que clasifica todos los
tipos de arboles en una clase arbol y todos los tipos de vehiculos, ya sean
autobuses, automoviles o bicicletas, en una clase, vehiculos.

Este enfoque da como resultado que la declaracion del problema a me-
nudo esté mal definida, especialmente si hay varias instancias agrupadas en
la misma clase. Por ejemplo, una imagen de una calle llena de gente podria
segmentar toda el area de la multitud como la clase de personas. La segmen-
taciéon semantica no proporciona detalles profundos en imagenes complejas
como esta.

Segmentacion de Instancias.

La segmentacion de instancias implica la clasificacion de pixeles en fun-
cién de las instancias de un objeto (a diferencia de las clases de objetos).
Los algoritmos de segmentacion de instancias no saben a qué clase pertenece
cada regién; mas bien, separan regiones similares o superpuestas en funcion
de los limites de los objetos. [43]

Por ejemplo, suponga que un modelo de segmentacién de instancias proce-
sa una imagen de una calle llena de gente. Idealmente, deberia ubicar objetos
individuales dentro de la multitud, identificando el niimero de instancias en
la imagen. Sin embargo, no puede predecir la regién o el objeto para cada
instancia.

Figura 6: Ejemplo de segmentacién semdantica(izquierda) vs segmentacién
por instancias (derecha). [45]
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Segmentacion panédptica.

La segmentacion panoptica es un tipo mas nuevo de segmentacion, a
menudo expresada como una combinacién de segmentacién semantica y de
instancias. Predice la identidad de cada objeto, segregando cada instancia de
cada objeto en la imagen. [44]

La segmentacién pandptica es ttil para muchos productos que requieren
grandes cantidades de informacion para realizar sus tareas. Por ejemplo, los
automaviles auténomos deben poder capturar y comprender su entorno de
manera rapida y precisa. Pueden lograr esto alimentando un flujo de image-
nes en vivo a un algoritmo de segmentacién pandptica.

Figura 7: Ejemplo de segmentacién pandptica

Las técnicas para realizar cualquier tipo de segmentacion se engloban en
dos clases; los algoritmos basados en técnicas de vision por computadora
clasicos como: Thresholding, Clustering, Histogram-Based, Edge-Detection,
Region-Growing, Watershed, etc. Y los algoritmos basados en algoritmos de
Inteligencia Artificial ya sean de aprendizaje automatico como los Random
Forests o puramente de aprendizaje profundo como las Redes Neuronales
Convolucionales.
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3.2. Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo.

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es un campo de investiga-
cién dedicado a comprender y crear métodos que aprendan, es decir, méto-
dos que aprovechan los datos para mejorar el rendimiento en algin conjunto
de tareas [47]. El aprendizaje automdtico se considera un subcampo de la
inteligencia artificial. Los algoritmos de aprendizaje automatico construyen
un modelo basado en datos de muestra, conocidos como datos de entrena-
miento, para hacer predicciones o tomar decisiones sin estar programados
explicitamente para hacerlo [48]. Los algoritmos de aprendizaje automatico
se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, como: en medicina, filtra-
do de correo electrénico, reconocimiento de voz y vision artificial; donde es
dificil o inviable desarrollar algoritmos convencionales para realizar las tareas
necesarias [49].

Como esfuerzo cientifico, el aprendizaje automéatico surgié de la busque-
da de la inteligencia artificial. En los primeros dias de la IA como disciplina
académica, algunos investigadores estaban interesados en que las maquinas
aprendieran de los datos. Intentaron abordar el problema con varios métodos
simbolicos, asi como lo que entonces se denominé redes neuronales; es-
tos eran en su mayoria perceptrones y otros modelos que luego se descubrio
que eran reinvenciones de los modelos lineales generalizados en estadisti-
ca. [50] También se empleé el razonamiento probabilistico, especialmente en
el diagnéstico médico automatizado. [51].

El aprendizaje automatico, reorganizado como un campo separado, co-
menz6 a florecer en la década de 1990. El campo cambié su objetivo de
lograr inteligencia artificial a abordar problemas solucionables de naturaleza
practica. Cambio el enfoque lejos de los enfoques simbdlicos que habia here-
dado de la TA y hacia métodos y modelos tomados de estadistica, la logica
difusa y la teorfa de la probabilidad. [52].

La diferencia entre apredizaje automatico e Inteligencia Artificial a menu-
do se malinterpreta. el aprendizaje automatico, aprende y predice en base a
observaciones pasivas, mientras que la inteligencia artificial implica un agente
que interactia con el entorno para aprender y tomar acciones que maximicen
sus posibilidades de lograr sus objetivos con éxito. [53]
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A partir de 2020, muchas fuentes continiian afirmando que el aprendizaje
automatico sigue siendo un subcampo de Inteligencia artificial. [52).
Otros tienen la opinién de que no todo el aprendizaje automatico es parte de
la TA, sino que solo un subconjunto inteligente del aprendizaje automati-
co debe considerarse TA.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Machine
Learning

Deep
Learning

(a) (b)

Figura 8: (a) Jerarquia tradicional (b) y Jerarquia moderna de IA

3.2.1. Enfoques del aprendizaje automatico.

Los enfoques de aprendizaje automatico se dividen tradicionalmente en
tres categordas amplias, que corresponden a paradigmas de aprendizaje,
segin la naturaleza de la senal o retroalimentacién disponible para el
sistema de aprendizaje:

= Aprendizaje supervisado: a la computadora se le presentan entradas
de ejemplo y sus salidas deseadas, dadas por un maestro, y el objetivo
es aprender una regla general que asigna entradas a salidas.

= Aprendizaje no supervisado: no se asignan etiquetas al algoritmo
de aprendizaje, dejandolo solo para encontrar una estructura en su
entrada. El aprendizaje no supervisado puede ser un objetivo en si
mismo (descubrir patrones ocultos en los datos) o un medio para lograr
un fin (aprendizaje de caracteristicas).
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» Aprendizaje por refuerzo: un programa de computadora interactia
con un entorno dinamico en el que debe realizar un objetivo determina-
do (como conducir un vehiculo o jugar un juego contra un oponente).
A medida que navega por su espacio problematico, el programa reci-
be retroalimentacién que es andloga a las recompensas, que trata de
maximizar. [58]

3.2.2. Modelos del aprendizaje automatico.

Realizar el aprendizaje automatico implica crear un modelo, que se en-
trena en algunos datos de entrenamiento y luego puede procesar datos adi-
cionales para hacer predicciones. Se han utilizado e investigado varios tipos
de modelos para los sistemas de aprendizaje automatico:

» Redes Neuronales Artificiales.

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks - ANN),
o sistemas conexionistas, son sistemas informaticos vagamente inspi-
rados en las redes neuronales bioldgicas que constituyen los cerebros
de los animales. Dichos sistemas aprenden a realizar tareas conside-
rando ejemplos, generalmente sin estar programados con ninguna regla
especifica de tareas.

Una ANN es un modelo basado en una coleccién de unidades o nodos
conectados llamados neuronas artificiales, que modelan vagamente
las neuronas en un cerebro bioldgico. Cada conexién, como las sinap-
sis en un cerebro bioldgico, puede transmitir informacion, una senal,
de una neurona artificial a otra. Una neurona artificial que recibe una
senal puede procesarla y luego enviar senales a otras neuronas artifi-
ciales conectadas a ella. En las implementaciones comunes de ANN, la
senal en una conexion entre neuronas artificiales es un nimero real, y
la salida de cada neurona artificial se calcula mediante alguna funcién
no lineal de la suma de sus entradas. Las conexiones entre las neuronas
artificiales se denominan bordes. Las neuronas artificiales y los bordes
suelen tener un peso que se ajusta a medida que avanza el aprendizaje.
El peso aumenta o disminuye la fuerza de la senal en una conexion.
Las neuronas artificiales pueden tener un umbral tal que la senal solo
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se envie si la senal agregada cruza ese umbral. Por lo general, las neu-
ronas artificiales se agregan en capas. Diferentes capas pueden realizar
diferentes tipos de transformaciones en sus entradas. Las senales via-
jan desde la primera capa (la capa de entrada) hasta la dltima capa
(la capa de salida), posiblemente después de atravesar las capas varias
veces.

Hidden

Input

Figura 9: Cada nodo circular representa una neurona artificial y una flecha
representa una conexiéon desde la salida de una neurona artificial a la entrada
de otra. [59]

El objetivo original del enfoque ANN era resolver problemas de la mis-
ma manera que lo harda un cerebro humano. Sin embargo, con el tiem-
po, la atencién se desplazd hacia la realizacion de tareas especificas, lo
que provoco desviaciones de la biologia. Las redes neuronales artificia-
les se han utilizado en una variedad de tareas, que incluyen vision por
computadora, reconocimiento de voz, traduccién automatica, filtrado
de redes sociales, juegos de mesa y videojuegos y diagnoéstico médico.
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El aprendizaje profundo consiste en multiples capas ocultas en una
red neuronal artificial. Este enfoque trata de modelar la forma en que
el cerebro humano procesa la luz y el sonido en visién y audicion. Al-
gunas de las aplicaciones mas exitosas del aprendizaje profundo son en
los campos de la visién por computadora y el reconocimiento de voz. [60]

Arboles de decision.

El aprendizaje del arbol de decisiones utiliza un arbol de decisiones
como modelo predictivo para pasar de las observaciones sobre un ele-
mento (representado en las ramas) a las conclusiones sobre el valor
objetivo del elemento (representado en las hojas). Es uno de los enfo-
ques de modelado predictivo utilizados en estadistica, mineria de datos
y aprendizaje automatico.

Los modelos de arbol en los que la variable de destino puede tomar un
conjunto discreto de valores se denominan arboles de clasificacion; en
estas estructuras de arbol, las hojas representan etiquetas de clase y
las ramas representan conjunciones de caracteristicas que conducen a
esas etiquetas de clase. Los arboles de decisién en los que la variable
objetivo puede tomar valores continuos (normalmente nimeros reales)
se denominan arboles de regresion.

En el analisis de decisiones, se puede usar un arbol de decisiones para
representar visual y explicitamente las decisiones y la toma de decisio-
nes. En la mineria de datos, un arbol de decision describe los datos,
pero el arbol de clasificacién resultante puede ser una entrada para la
toma de decisiones.
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Figura 10: Ejemplo de arbol de decision. [61]

= Maquinas de vectores de soporte.

Las maquinas de vectores de soporte (SVM), también conocidas como
redes de vectores de soporte, son un conjunto de métodos de aprendi-
zaje supervisado relacionados que se utilizan para la clasificacion y la
regresion.

Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento, cada uno marcado
como perteneciente a una de dos categorias, un algoritmo de entrena-
miento SVM construye un modelo que predice si un nuevo ejemplo cae
en una categoria o en la otra. Un algoritmo de entrenamiento de SVM es
un clasificador lineal, binario y no probabilistico, aunque existen méto-
dos como el escalado de Platt para usar SVM en una configuracién de
clasificacion probabilistica. Ademas de realizar una clasificacién lineal,
las SVM pueden realizar de manera eficiente una clasificaciéon no lineal
utilizando lo que se denomina el truco del kernel, mapeando implici-
tamente sus entradas en espacios de caracteristicas de alta dimensién.
clear
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Figura 11: Una maquina de vectores de soporte es un modelo de aprendizaje
supervisado que divide los datos en regiones separadas por un limite lineal.
Aqui, el limite lineal divide los circulos negros de los blancos. [62]

= Analisis de regresion.

El analisis de regresién abarca una gran variedad de métodos estadisti-
cos para estimar la relacion entre las variables de entrada y sus ca-
racteristicas asociadas. Su forma mas comun es la regresion lineal, en
la que se dibuja una sola linea para que se ajuste mejor a los datos
dados de acuerdo con un criterio matematico, como los minimos cua-
drados ordinarios. Este ultimo a menudo se amplia mediante métodos
de regularizacion para mitigar el sobreajuste y el sesgo, como en la re-
gresién de cresta. Cuando se trata de problemas no lineales, los modelos
de referencia incluyen la regresién polinomial, la regresién logistica (a
menudo utilizada en la clasificacién estadistica) o incluso la regresién
kernel, que introduce la no linealidad. aprovechando el truco del kernel
para mapear implicitamente las variables de entrada a un espacio de
mayor dimension.
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Figura 12: Ejemplo de una regresién lineal en ajustada a un conjunto de
datos. [63]

= Redes Bayesianas.

Una red bayesiana, red de creencias o modelo grafico aciclico dirigi-
do es un modelo grafico probabilistico que representa un conjunto de
variables aleatorias y su independencia condicional con un grafico acicli-
co dirigido (DAG). Por ejemplo, una red bayesiana podria representar
las relaciones probabilisticas entre enfermedades y sintomas. Dados los
sintomas, la red se puede utilizar para calcular las probabilidades de la
presencia de diversas enfermedades. Existen algoritmos eficientes que
realizan inferencia y aprendizaje. Las redes bayesianas que modelan se-
cuencias de variables, como senales de voz o secuencias de proteinas, se
denominan redes bayesianas dinamicas. Las generalizaciones de las re-
des bayesianas que pueden representar y resolver problemas de decision
bajo incertidumbre se denominan diagramas de influencia.
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Sprinkler

Grass wet

Figura 13: Una red Bayesiana simple. La lluvia (Rain) influye en la activacién
del aspersor (Sprinkler), y ambos factores; lluvia y aspersor influyen en el
estado del pasto, es decir, si se encuentra mojado o no (Grass Wet). [64]

3.2.3. Aprendizaje Profundo.

El aprendizaje profundo (también conocido como aprendizaje estructura-
do profundo) es parte de una familia méds amplia de métodos de aprendizaje
automatico basados en redes neuronales artificiales con aprendizaje de re-
presentacion. El aprendizaje puede ser supervisado, semi-supervisado o no
supervisado [65].

Las arquitecturas de aprendizaje profundo, como las redes neuronales pro-
fundas, las redes de creencias profundas, el aprendizaje de refuerzo profundo,
las redes neuronales recurrentes, las redes neuronales convolucionales y los
transformadores se han aplicado a campos que incluyen visién por compu-
tadora, reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural, traduccion
automatica, bioinformatica, disenio de farmacos, analisis de imagenes médi-
cas, climatologia, inspeccién de materiales y programas de juegos de mesa, en
los que han producido resultados comparables y, en algunos casos, superiores
al rendimiento de los expertos humanos. [66] [67] [68]

El adjetivo profundo en el aprendizaje profundo se refiere al uso de multi-
ples capas en la red. Los primeros trabajos mostraron que un perceptrén lineal
no puede ser un clasificador universal, pero que una red con una funcién de
activacion no polinomial con una capa oculta de ancho ilimitado si puede. El
aprendizaje profundo es una variacion moderna que se ocupa de un nimero
ilimitado de capas de tamano limitado, lo que permite una aplicacién practica

26



y una implementacién optimizada, al tiempo que conserva la universalidad
tedrica en condiciones moderadas. En el aprendizaje profundo, también se
permite que las capas sean heterogéneas y se desvien ampliamente de los
modelos conexionistas informados biolégicamente, en aras de la eficiencia, la
capacidad de entrenamiento y la comprensién, de ahi la parte estructurada.

3.2.4. Redes Neuronales Profundas.

Una red neuronal profunda (DNN) es una red neuronal artificial (ANN)
con multiples capas entre las capas de entrada y salida. [69] [70]Existen di-
ferentes tipos de redes neuronales, pero siempre constan de los mismos com-
ponentes: neuronas, sinapsis, pesos, sesgos y funciones. [71]

Las DNN pueden modelar relaciones no lineales complejas. Las arquitec-
turas DNN generan modelos de composiciéon en los que el objeto se expresa
como una composicién en capas de primitivas. [72] Las capas adicionales per-
miten la composicién de caracteristicas de las capas inferiores, lo que poten-
cialmente modela datos complejos con menos unidades que una red superficial
de rendimiento similar. [73][9] Por ejemplo, se demostré que los polinomios
multivariantes dispersos son exponencialmente mas faciles de aproximar con
DNN que con redes poco profundas. [74]

Las arquitecturas profundas incluyen muchas variantes de algunos enfo-
ques basicos. Cada arquitectura ha tenido éxito en dominios especificos. No
siempre es posible comparar el rendimiento de varias arquitecturas, a menos
que se hayan evaluado en los mismos conjuntos de datos.

Las DNN suelen ser redes de retroalimentacién en las que los datos fluyen
desde la capa de entrada a la capa de salida sin retroceder. Al principio, la
DNN crea un mapa de neuronas virtuales y asigna valores numéricos alea-
torios, o pesos, a las conexiones entre ellas. Los pesos y las entradas se
multiplican y devuelven una salida entre 0 y 1. Si la red no reconociera con
precisién un patrén en particular, un algoritmo ajustaria los pesos. [75]|De esa
manera, el algoritmo puede hacer que ciertos parametros sean mas influyen-
tes, hasta que determine la manipulaciéon matemaética correcta para procesar
completamente los datos.
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Las redes neuronales recurrentes (RNN), en las que los datos pueden fluir
en cualquier direccién, se utilizan para aplicaciones como el modelado de len-
guaje [76] [77] [78].La memoria a largo plazo es particularmente eficaz para
este uso. [79] [80]

Las redes neuronales profundas convolucionales (CNN) se utilizan prin-
cipalmente en el area de visién por computadora y en el reconocimiento de
voz. Grandes avances se han logrado en tareas de clasifiacion de imagenes,
segmentacion, deteccion de objetos y visién stereo. [81] [82]

3.3. Estado del Arte.

El conteo de calorias es uno de los dos componentes principales en ca-
si todas las pautas de salud emitidas. Las investigaciones han demostrado
que restringir las calorias ayuda a reducir el peso y aumentar los indicado-
res de salud, como la presion arterial, la resistencia a la insulina, los niveles
de colesterol, la salud del higado, etc. [83]. El otro componente importante
es la densidad de nutrientes de los alimentos, es bien sabido que el cuerpo
necesita ciertos nutrientes (vitaminas, minerales y fibra) y macronutrientes
(proteinas, carbohidratos y grasas) para estar saludable y que estos nutrien-
tes y macronutrientes solo estan disponibles en los alimentos y no se pueden
obtener en ningun otro lugar [84].

Para seguir los componentes principales de las pautas, es decir una die-
ta; esta compuesta por un numero recomendado de calorias en funcién de
la edad, sexo, peso actual y actividad. A su vez esta compuesta por varios
niveles de micro y macro nutrientes, medidos en gramos, miligramos o mi-
crogramos segun el nutriente. Por ejemplo, un hombre de 25 anos con una
actividad promedio de 30 minutos al dia podria necesitar una dieta de 2500
calorias, 1 gramo de proteina por kilo de peso corporal, 30 gramos de car-
bohidratos, 10 miligramos de zinc, 30 miligramos de manganeso, etc.

Con el ejemplo anterior como objetivo en mente, hay innumerables for-
mas de alcanzar los niveles descritos y es muy fécil sobrepasar esos limites en
cuanto a calorias y estar en el lado bajo en cuanto a nutrientes. Para cum-
plir con lo recomendado, la persona primero debe conocer la composiciéon de
muchos alimentos y, en segundo lugar, debe saber exactamente la cantidad
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que esta comiendo, ambos aspectos son dificiles y poco practicos de medir
en un estilo de vida moderno.

Si hubiera una manera de reconocer, acceder y medir facilmente la com-
posicién de los alimentos sin tener que pesarlos, medirlos 6 clasificarlos, sig-
nificaria un gran paso para lograr una mejor salud ptublica en todo el mundo.
En este trabajo, creemos que la visién por computadora combinada con algo-
ritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo se puede lograr el
objetivo simplemente tomando una foto (con un teléfono celular o cualquier
dispositivo similar) de la comida que esta a punto de ser ingerida.

3.3.1. Estado del Arte Enfoques no moviles.

Actualmente no hay muchos trabajos sobre el tema en cuestion, sin em-
bargo, el gigante tecnologico Google ya ha comenzado a investigar y desarro-
llar en este tema con su cientifico lider Kevin Murphy. Ya han desarrollado
el software Im2calories una aplicacion que puede contar calorias a partir
de una foto de baja resolucién tomada con un celular de un plato [85], solo
funciona en el 30 por ciento de los casos pero lo estan mejorando con aportes
de personas desde 2015. El modelo no esta abierto al publico, pero se sabe
que se basa en una red neuronal convolucional.

Yanchao Liang y Jianhua Li de la Universidad de Ciencia y Tecnologia de
China Oriental en 2017 [86], crearon la base de datos ECUSTD compuesta
por 2987 iméagenes de 20 categorias de alimentos, también introdujeron una
arquitectura CNN para clasificacién de imagenes y segmentacién de alimen-
tos. Esta arquitectura podria servir como base para la implementacién de
todo el proceso de estimacién caldrica, sin embargo, los autores no lo han
desarrollado hasta el final.

Simon Mezgec y Barbara Seljak del departamento de Tecnologias de la
Informacion y la Comunicacion de la Universidad de Eslovenia desarrollaron
en 2017 la NutriNet, una arquitectura de CNN que afirman tener un 94 %
de precision en algunos conjuntos de datos de alimentos, dicha precisién sélo
es para la tarea de clasificar los alimentos no para estimar su composicion
calérica. |87]
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Xioweng Wu et. al. del Living Analytics Research Center de la Universi-
dad de Singapur, compilaron una base de datos; la FoodSeg103 conformada
de 9490 imdgenes con 154 clases y mascaras de segmentacion [88]. Ademas,
propusieron un enfoque de preentrenamiento multimodal llamado ReL.eM que
dota al modelo de conocimiento semantico. Realizaron tres experimentos de
segmentacion: basado en la convolucion dilatada, basado en la piramide de
caracteristicas y basado en la transformacién de la visién. La base y los mode-
los que propusieron estan destinados a funcionar como un punto de referencia
para trabajos futuros.

Se puede concluir a partir de los trabajos citados anteriormente y algu-
nos otros no mencionados que el problema del reconocimiento de alimentos
es un desafio debido a la naturaleza de los alimentos. Los alimentos son ob-
jetos deformables, lo que dificulta el proceso de definicién de su estructura.
Ademas, algunos tipos de alimentos pueden tener una variacién intraclase
alta y una variacion baja entre clases. Todos los trabajos modernos de inves-
tigacion de potencias tecnolégicas como Estados Unidos, China, Sinpapur y
Europa parecen indicar que un enfoque de aprendizaje profundo puede ser
muy prometedor en el campo del reconocimiento de imégenes de alimentos.

Menos atin ninguno de los trabajos revisados hasta ahora ha tratado de
estimar el valor nutricional ademaés de la estimaciéon de calorias, por lo que
parece que hay mucho margen de mejora y el problema no puede considerarse
resuelto todavia.
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3.3.2. Estado del Arte Enfoques mdviles.

El primer algoritmo de deteccion de alimentos, que se implementé para
uso practico en un dispositivo moévil, se describié en el articulo de Joutou
en el ano 2009 [89].Le siguieron nuevos enfoques para reducir la cantidad de
conocimiento y hardware necesarios para el analisis de la alimentacion de los
usuarios.

Todas las aplicaciones revisadas a continuacién usan teléfonos moviles
para registrar actividades de alimentacion a través de imagenes. Para de-
tectar automaticamente qué objetos de comida se comieron, se necesita un
algoritmo de reconocimiento de objetos de comida. Los algoritmos de reco-
nocimiento de comida se componen principalmente de los siguientes pasos
o etapas: adquisiciéon de imagenes, procesamiento de imagenes, segmenta-
cién de imégenes, extraccion de caracteristicas de imagenes y clasificacion de
imégenes.

La adquisicion de imagenes trata con diferentes técnicas de captura de da-
tos (algunas aplicaciones usan una imagen, algunas usan miltiples imégenes,
algunas usan OCR o datos de voz), mientras que la etapa de procesamiento
trata con diferentes técnicas de normalizacién de pixeles para la reduccién
del ruido presente. Estas dos etapas son necesarias para una mejor segmen-
tacion de imagenes, donde se extraen ROIs - regiones de interés. Las regiones
de interés (generalmente el fondo, la sustraccién del primer plano) permiten
acortar el tiempo de procesamiento de la etapa posterior de extraccién de
caracteristicas, ya que el area de andlisis es més pequena y especifica del ob-
jeto. La siguiente etapa es extraer diferentes caracteristicas de las imagenes
segmentadas. Se pueden utilizar muchas técnicas de caracteristicas de imagen
diferentes. Estas caracteristicas se utilizan posteriormente para la clasifica-
cién. Una vez que se realiza la clasificacion, el algoritmo genera la clase a la
que pertenece el conjunto de caracteristicas ingresado. Después de la salida,
estd en manos del desarrollador front-end mostrar los resultados en la forma
o forma deseada (analisis caldrico, recomendacion para otras actividades de
alimentacién, sugerencias de recetas, etc.). Debido a la diferencia de dispo-
nibilidad de tecnologia y algoritmos de deteccién de objetos, las aplicaciones
moviles de deteccion de alimentos difieren a lo largo de los anos en la mayoria
de las etapas. Si bien algunos aspectos de una etapa en particular coexisten,
uno mas nuevo y mejor reemplaza a los antiguos o se agrega a la mezcla.
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3.3.3. Joutout y Yanai, 2009.

Segun los autores, este es el primer sistema de deteccién de alimentos,
que demostro implicaciones préacticas en un teléfono mévil. El futuro princi-
pal del algoritmo de deteccién de alimentos implementado es la clasificacion
de aprendizaje de multiples nicleos (MKL). En términos simples, el algo-
ritmo MKL clasifica los objetos en funcion de las caracteristicas y sus pesos
correspondientes. Esto significa que la importancia de una caracteristica par-
ticular de la imagen cambia dinamicamente, segtn la categoria de alimentos.
Esto va muy bien con los objetos de comida, especialmente cuando pasa-
mos de la simple deteccién de frutas o verduras a la deteccion de comidas
complejas. En el ano siguiente (2010) este sistema se amplié para recono-
cer 85 categorias de alimentos diferentes [90]. El objetivo de los autores era
mantener la tasa de éxito de clasificacién del sistema anterior. Para esto, se
agregaron ocho caracteristicas adicionales de HoG (histograma de gradientes
orientados).

3.3.4. Puri et al., 2009.

En el articulo de Puri et al. [91], los autores describieron y propusieron
un sistema de estimacion de volumen y articulos alimentarios. En el articulo,
los autores reconocen que la evaluacion de los alimentos es un procedimiento
muy dificil incluso para los expertos en nutriciéon. La dificultad radica espe-
cialmente en platos donde se ocluyen algunos nutrientes. Por lo tanto, un
sistema basado en algoritmos de deteccion de alimentos y volumen necesita
tanta informacion como sea posible. Un método basado en un reconocedor
visual y de voz de ingesta de alimentos Se propuso el sistema FIVR. Luego, el
sistema se implementa utilizando un dispositivo movil y, por lo tanto, utiliza
imégenes y datos de voz para el reconocimiento de alimentos y la estimacién
del volumen.

El sistema esta creado para reconocer multiples articulos en un plato.
Todos los algoritmos de segmentacion y clasificacion de iméagenes se ejecutan
en un servidor. El teléfono movil se utiliza inicamente para la grabacion de
datos de voz e imagen.

La arquitectura del sistema: La caracteristica principal de la aplica-
cién es que permite reconocer alimentos y estimar su volumen. La arquitectu-
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ra del sistema es el siguiente: el usuario toma inicialmente tres fotografias de
una comida. Luego, los usuarios acompanan estas imagenes con datos de voz
para crear etiquetas de alimentos para los articulos en el plato. Estos datos
luego se envian al servidor. La comida se identifica en base a los datos del
habla. Para cada objeto de comida identificado, sigue una reconstrucciéon 3D
para estimar su volumen. Después de la estimacién del volumen, los datos de
los alimentos y sus volumenes correspondientes se almacenan en el servidor
y se envian al usuario a través de un mensaje de texto. El mensaje incluye
datos nutricionales de cada articulo.

3.3.5. Kong y Tan, 2012.

En el articulo de Kong y Tan [92] se presenté la aplicacién para teléfo-
nos maéviles DietCam. Similar al sistema de Puri et al. [91] este sistema se
utiliza para deteccion y estimacién de volumen de alimentos. La principal
diferencia en el caso de DietCam es que ejecuta ambas funciones solo en base
a imagenes. Ademads, la aplicacion maévil utiliza el acelerémetro para calcular
el angulo del dispositivo, lo que resulta 1til para el enfoque de multiples vis-
tas de la grabacion de imdgenes. Ademas de imagenes regulares de alimentos,
técnica de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) se utiliza para leer las
etiquetas de los alimentos.

La arquitectura del sistema: Se puede describir de la siguiente manera:
primero, los usuarios capturan 3 imagenes de diferentes poses de elementos
o un video alrededor el articulo de comida. Luego la informacion es enviada
en formato XML al servidor, donde se realizan todos los procesos de proce-
samiento de imagenes, extraccion de caracteristicas, clasificacién y un 3D se
ejecuta la reconstrucciéon para la estimacién del volumen de alimentos. Pri-
mero, el administrador de imagenes extrae las caracteristicas importantes,
que se utilizan para la clasificacion.

La clasificacién se ejecuta primero utilizando una base de datos local,
donde se almacenan las instancias de las imagenes de los usuarios. Si ningu-
na de las instancias almacenadas se puede utilizar para clasificar el alimento
registrado, entonces se utiliza la base de datos global de todas las image-
nes de alimentos. Este proceso de dos pasos permite una clasificacion mas
rapida y eficaz de los alimentos. Después de la clasificacion, el volumen de
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los alimentos se estima a través de la reconstruccion 3D. El sistema también
tiene la posibilidad de extraer los residuos de la comida, que luego se utiliza
para el total de calorias consumidas. Después de esta etapa, las calorias y los
alimentos consumidos se envian al teléfono mévil y se almacenan en la base
de datos.

3.3.6. Rahman et al., 2012.

En el articulo de Rahman, Pickering y Kerr |93 se propuso una nueva
funcién de textura que aumentaria la precision del reconocimiento de ali-
mentos en una plataforma maévil. La caracteristica de textura propuesta se
basaria en los bancos de filtros Gabor, que producirian caracteristicas de tex-
tura globales invariantes a escala y rotacion. La principal diferencia con otras
aplicaciones de consultoria dietética es que utiliza multiples escalas e image-
nes de orientacion para los alimentos. Esto permite una mejor deteccién de
alimentos en poses diferentes Para la implementacién de esta nueva carac-
teristica de textura, se utilizé la Evaluacion Dietética Asistida por Tecnologia
(TADA). El sistema ejecuta la deteccién y estimacion de volumen de comida.

La arquitectura del sistema: TADA se basa en una interaccién entre
un dispositivo mévil para la adquisicion de imagenes y un servidor para el
procesamiento de imagenes, segmentacion, extraccion de caracteristicas, cla-
sificacion y estimacién de volumen. El usuario comienza tomando una foto
de un alimento, que se acompana con un marcador de calibraciéon de color.
Ademas de la foto, el usuario también envia algunos datos adicionales, co-
mo la fecha, la hora y la geolocalizacién. Luego, esta informacién se envia
al servidor donde se ejecuta la identificacién de alimentos y la estimacién
del volumen (segtn los procesos subyacentes). Los resultados de la identifi-
cacion de alimentos y estimacion de volumen son enviados posteriormente al
usuario, para su aprobacion y posibles ajustes. Después de la confirmacion,
la actividad de alimentacién se almacena en el servidor, segin la base de
datos nutricional (que también se encuentra en el servidor). Finalmente, los
resultados de los calculos de nutrientes se envian a un investigador para su
posterior analisis, que en trabajos futuros incorporaria los comentarios de los
usuarios para el anélisis de grupos de alimentos y recomendaciones dietéticas.
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3.3.7. Kawano y Yanai, 2013.

Kawano y Yanai han propuesto un sistema ligero para el reconocimiento
de alimentos, en el que todo el procesamiento se ejecuta en el dispositivo
moévil [94]. Esta es la primera aplicacién que lo hace. El propdsito de ejecutar
todas las etapas de deteccion de alimentos localmente en el teléfono movil
fue, para eliminar los retrasos y costes entre el cliente y el servidor, como con-
secuencia de la transmision de datos. Para acelerar aiin mas, el usuario puede
dibujar cuadros delimitadores alrededor de los alimentos, lo que permite una
rapida segmentacion de la imagen. Debido a que la deteccion de alimentos se
ejecuta en tiempo real, el usuario puede ajustar los angulos de la camara si
el algoritmo de deteccion de alimentos no detecta el alimento correcto. Esto
se hace a través de una caracteristica adicional, que propone el angulo de
la camara, donde mas informacion sobre la comida debe ser visible. El sis-
tema no estima automaticamente el volumen de los articulos, pero permite
al usuario indicar el volumen con un control deslizante en la pantalla. En el
mismo ano (2013) se optimizo el sistema reduciendo el tiempo de deteccion
de alimentos dentro de los cuadros delimitadores [95]. Esto se ha logrado con
éxito utilizando vectores de Fisher [96] y diferentes caracteristicas de imagen.
La version optimizada tuvo un mejor tiempo de procesamiento de reconoci-
miento de alimentos (de 0,26 segundos a 0,065 segundos) y una tasa de éxito
ligeramente mejor al duplicar el nimero de categorias (de 50 a 100). En 2015
se implantaron estos dos sistemas de forma en la plataforma android para
uso publico [97]

La arquitectura del sistema en esta aplicacion es la siguiente. Primero,
el usuario apunta con su camara al alimento deseado. Debido a que la de-
teccion de alimentos se ejecuta en tiempo real, la aplicacién recopila marcos
continuamente. A continuacion, el usuario dibuja cuadros delimitadores al-
rededor de los alimentos, lo que permite una segmentacion rapida. Después
de que el usuario haya creado ROI, se ejecuta la deteccién de alimentos en
cada uno de ellos. Los resultados del algoritmo de deteccién de alimentos es
una lista de los 5 mejores candidatos y la direccién de la regién de los ali-
mentos. La direccion se muestra como una flecha en la pantalla. Después de
la lista de candidatos devuelta, el usuario tiene dos opciones. Si el alimento
correcto estd en la lista, entonces el usuario puede ajustar el volumen esti-
mado del alimento y seleccionar el alimento (tocando el elemento de la lista).
Si la lista de los 5 candidatos principales no incluye el alimento correcto, el
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usuario mueve el teléfono mévil en la direccién propuesta indicada por la fle-
cha. Al hacerlo, se vuelve a ejecutar el algoritmo de deteccion de alimentos.
Este ajuste contintia hasta que se detecta el alimento deseado. Después de
la seleccién del alimento deseado, el alimento y la informacién nutricional se
muestran en la pantalla. Ademas, el usuario puede guardar los registros de
comidas en un servidor. Posteriormente puede acceder a esta informacion en

la Web.

3.3.8. Anthimopoulos et al., 2013.

Se propuso un sistema para el conteo de carbohidratos [98] y estaba di-
rigido especialmente para ayudar a los pacientes con diabetes tipo 1. La
clasificacion de las imédgenes se basa en seis categorias diferentes: carne, em-
panados, arroz, pasta, papas y verduras, por lo que no es especifica de un
alimento. El objetivo es separar e identificar regiones de los grupos de ali-
mentos antes mencionados en un plato. La propiedad especial de este sistema
es la complejidad de la segmentacién de alimentos que se logra con diferentes
algoritmos.

La arquitectura del sistema comienza con una foto tomada por la
camara del teléfono mévil. Mas tarde, la imagen grabada se segmenta y es
reconocida como una de las seis categorias de alimentos. En funcién de la seg-
mentacién y la categoria de alimentos clasificados, el sistema puede devolver
el valor estimado de carbohidratos y la dosis de insulina correspondiente,
segun los datos del paciente.

3.3.9. Pouladzadeh, Shirmohammadi y Arici, 2013.

En el articulo de Pouladzadeh [99] se proponia un sistema de medicién
automatica de alimentos. Ademéds de la detecciéon de alimentos, el objetivo
del sistema es estimar la calorias consumidas, utilizando imagenes de antes
y después de la comida. El sistema estd basado en el cliente, es decir, todas
las etapas de deteccion de alimentos se ejecutan en el dispositivo movil.

La arquitectura del sistema es la siguiente: el usuario registra dos
imagenes de la comida; uno de arriba y otro de lado. Al tomar la foto desde
arriba, el usuario debe acompanar la imagen con su pulgar, que luego se usara
para estimar el volumen. Una de las imagenes es procesada y segmentada.
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Después de esto, se extraen diferentes caracteristicas para cada alimento seg-
mentado. Las caracteristicas extraidas se utilizan luego para una clasificacion
correcta. La aplicacion envia al usuario la informacion sobre la clasificacién
para la aprobacion. A continuacién, sigue la estimacion del area de alimentos.
Estimaciéon de area se produce utilizando ambas imagenes del alimento, con
la ayuda del pulgar. Con la estimacion del area y las etiquetas nutricionales,
el consumo caldrico total es calculado. Si el usuario no termina toda la comi-
da, luego puede grabar una imagen de las sobras. El volumen de las sobras
se resta de la volumen de la comida inicial

4. Propuesta de diseno.

Como se ha visto la dificultad mas grande que presentan la mayoria de
los modelos modernos de estimacién caldrica, es el tratamiento de la genera-
lizacién de las clases de alimentos; en otras palabras, el modelo sera capaz de
hacer una estimacién de un alimento en especifico si este ultimo fue incluido
en el conjunto de imagenes de entrenamiento, de lo contrario la estimacion
sera totalmente aleatoria. Otra desventaja que presentan los modelos que
colectan més de una imagen son los errores que se acarrean al tratar de co-
rregir la disparidad de las imédgenes para crear un modelo de vision stereo
solido. Ademas justamente para estos modelos se necesita una arquitectura
de visién stereo fisica (dos cAmaras de las mismas caracteristicas, calibradas
y a una distancia suficiente), lo que los hace més dificiles de migrar al mundo
de los teléfonos maviles.

La forma mas directa de eliminar el problema de generalizacién de clases,
es eliminar la clasificacion del proceso de estimacién calérica y sustituirlo
por retroalimentacién humana, en el caso del presente trabajo se opto por el
texto aunque bien podria ser voz.

La eliminacién de la clasificacion, ademas, acarrea otro beneficio; la esti-
macién se puede personalizar a distintos tipos de dietas tan variadas como

sean posibles, con el bajo costo de crear una base de conocimiento.

El problema de las multiples fotografias se puede sustituir con estimacio-
nes basadas en areas y para poder realizar esta sustitucion se requiere otra
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retroalimentacién humana muy sencilla; proporcionar el diametro del plato
donde estan contenidos los alimentos. Con esta sencilla retroalimentacién se
pueden realizar calculos de areas y se puede estimar calorias con dichas areas.

En este trabajo se propone sustituir los dos problemas fundamentales del
proceso de estimacién de calorias por las soluciones expuestas en los parrafos
anteriores, de tal forma que el proceso quedaria de la siguiente forma:

Paso 1
Obtencién de
imagen

Deteccion de ubicacion de
platillo con alimentos en la

Paso 4
Segmentacion de alimentos

con clasificador enriquecido
por usuario

Cilculo de dreas
segmentadas

e

Resultado
Estimacion caldrica

[basada en dreas y base de |

conocimiento (BD)

Figura 14: Propuesta de Pipeline para proceso de estimacion calérica basada
en imagen.

En la figura 14 se muestra el proceso propuesto en este trabajo para re-
solver el problema de estimacién caldrica de alimentos basados en su imagen.
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4.1. Captura de imagen digital.

El primer paso consiste en obtener una imagen digital a través de cual-
quier dipositivo que capture iméagenes digitales. La imagen debe contener en
la escena un platillo con alimentos, el plato contenedor debera ser un plato
circular y la foto debera tomarse desde una perspectiva superior.

Figura 15: Paso 1: Captura de imagen Digital.

4.2. Deteccion de objeto.

El segundo paso es un paso completamente automéatico, un algoritmo de
aprendizaje profundo detecta en que parte de la escena se encuentra el plato
que contiene los alimentos y dibuja un cuadro delimitador en la ubicacion
del platillo.

Figura 16: Paso 2: Deteccién del platillo con alimentos en la escena.
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4.3. Segmentacion.

En el tercer paso se segmentan cada uno de los alimentos, el plato conte-
nedor y el fondo de la subimagen dentro del cuadro delimitador que se obtiene
en el paso anterior. La segmentacién utiliza un algoritmo de aprendizaje au-
tomético basado en un bosque aleatorio (random forest), cuyas variables las
conforman caracteristicas de textura e intensidad de pixeles.

Figura 17: Paso 3: Segmentacion de la region de interés.

4.4. Calculo de areas segmentadas.

En el cuarto paso, con las dreas segmentadas del paso anterior se pueden
obtener areas en centimetros cuadrados, gracias al conocimiento del perime-
tro del plato contenedor, dato que es proporcionado por el usuario. El usuario
también proporciona la clase a la que pertenece cada area. El area del plato
se podria obtener de forma automatica si se tuviera otro objeto en la imagen
como referencia, de dicho objeto se tendrian que saber sus dimensiones y
ademas el modelo de deteccién también deberia detectar exactamente donde
se encuentra. Es por estas razones que se rechazo la idea.
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fondo

Figura 18: Paso 4: Calculo de areas de regiones segmentadas y clasificacion.

4.5. Calculo de calorias.

El dltimo y quinto paso, consiste en realizar el célculo de las calorias
basadas en el area ocupada en centimetros cuadrados y la clase de alimen-
to que se trata, este cdlculo es obtenido de una base de datos que contiene
una base de conocimiento previo, con clases de alimentos, con sus respectivas
calorias por centimetro cuadrado. En el ejemplo anterior, si como resultado
se obtuvo 40 centimetros cuadrados de salmén, en la base de datos estaria
guardado que en promedio 40 centimetros cuadrados de salmén representa
100 gramos de salmén y aporta 208 calorias. El mismo ejercicio se realiza
para el arroz y las espinacas. La calorias de cada clase de alimento se suman
y se obtiene el total de calorias por platillo.
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5. Pruebas y resultados.

5.1. Prototipado - Clasificacion de imagenes usando
Aprendizaje Profundo.

Dados los prometedores resultados de otros trabajos y el hecho de que
las redes neuronales convolucionales se usan para resolver problemas comple-
jos [100], se decicié probar las conocidas arquitecturas de CNN en conjuntos
de datos de alimentos para comprender la clasificacion de imagenes de ali-
mentos.

Se utilizaron principalmente dos conjuntos de datos: el conjunto de datos
Food 101 formado por 101,000 imagenes de 101 clases de alimentos recopi-
ladas por Bossard et al. por su trabajo en Mineria de componentes Discri-
minativos con bosques aleatorios. Los platos presentados en este conjunto de
datos pueden ser tan simples como un pastel de manzana o complejos como
una ensalada césar. El otro conjunto de datos que se utilizo es el conjunto de
datos ECUSTD recopilado por Yanchao Liang y Jianhua Li de la Universi-
dad de Ciencia y Tecnologia de China Oriental. Este conjunto de datos esta
formado por 2987 imédgenes de 20 clases de alimentos, las clases son simples
como manzana, platano, uvas, mango, rosquilla, etc. Solo hay una clase eti-
quetada como mezcla que incluye dos alimentos de dos clases diferentes. Las
imagenes en ambos conjuntos de datos se trataron para ajustarse al tamano
de 224 x 224 pixeles, que es el tamano utilizado en las arquitecturas CNN
mas populares creadas para ImageNet Challenge.

El tratamiento utilizado para cambiar el tamafio de las imagenes fue una
interpolacion bicubica sobre una vecindad de 4x4 pixeles. El lenguaje utili-
zado fue Python con la libreria cv2. [?]

Cuadro 1: Conjuntos de datos utilizados.

‘ Imagenes Clases Tamano Original Tamano Tratado
Food 101 | 101,000 101 512 x 384 224 x 224
ECUSTD 2,987 20 816 x 551 224 x 224
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Figura 19: Ejemplos de elementos de ECUSTD. De izquierda a derecha de
arriba a abajo: manzana, platano, pan, bollo, rosquilla, huevo, limén, mango,
pera, qiwi, ciruela, sachiman, naranja, mezcla.

Figura 20: Ejemplos de elementos de Food 101. De izquierda a derecha y de
arriba a abajo: baklava, tartar de ternera, ensalada césar, ceviche, huevos
rellenos, filet mignon, arroz frito, hamburguesa, pizza.

Se eligieron 3 arquitecturas para probar la clasificacién de alimentos: Mo-
bileNet, Googl.eNet y VGG16. La decision detras de probar GooglLeNet pare-
ce obvia; el modelo tiene el recuento de parametros mas bajo de las arquitec-
turas modernas junto con la gran precisién obtenida en el desafio ImageNet.
Por otro lado elegimos el modelo VGG16 por la sencillez y elegancia de la
arquitectura combinada con su bajo error.

AlexNet y ZFNet se dejaron de lado debido a la gran cantidad de parame-
tros en el modelo junto con una mayor tasa de error. El modelo ResNet tam-
bién se dejé de lado, esta vez la decision se debié al hecho de que el modelo
tiene 152 capas y el tamano de las imagenes es dificil de ajustar al modelo,

por lo que se deberia usar el modelo ResNet18, que tiene una precision menor
que GoogleNet. y VGG16.

GooglLeNet y VGG16 ocuparon el primer y segundo lugar respectivamen-
te en el Desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet en 2014.
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GoogLeNet tiene 22 capas y VGG 16 tiene 19 capas. Ambas arquitecturas
son grandes y lentas de entrenar, pero rdapidas de usar en predicciones una
vez que finaliza el entrenamiento. La Cuadro 4 muestra una comparacion de
varios campeones del desafio ImageNet y sus caracteristicas.

Cuadro 2: Arquitectura GoogLeNet [101].

Operator Input
convl 3 x 224 x 224
pooll 64 x 112 x 112
conv2 64 x 56 x 56
pool2 192 x 56 x 56

inceptionda | 192 x 28 x 28
inception3b | 256 x 28 x 28
pool3 480 x 28 x 28
inceptionda | 480 x 14 x 14
inceptiondb | 512 x 14 x 14
inceptiondc | 512 x 14 x 14
inceptiondd | 512 x 14 x 14
inceptionde | 512 x 14 x 14
pool4 832 x 14 x 14
inceptionda 832x7xT7
inceptionbb | 832x 7x 7
poold 1024 x 7x 7
fc 1024 x1x1
prob 1000
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Figura 21: Arquitectura - VGG16 [102].

MobileNet también fue elegido para probar la precisién de la tarea de cla-
sificacion. MobileNet es parte de una familia de MobileNets disenada también
por Google para maximizar efectivamente la precisién mientras se tiene en
cuenta los recursos restringidos para una aplicacion integrada o en el dispo-
sitivo.

MobileNets son modelos pequenos, de baja latencia y bajo consumo de
energia parametrizados para cumplir con las limitaciones de recursos de una
variedad de casos de uso. Se pueden utilizar para clasificacion, deteccion,
incrustaciones y segmentacion.
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Cuadro 3: Arquitectura MobileNet [103].

Operator/Stride Input
Conv / s2 3x224x224
Conv dw / sl 32x 112 x 112
Conv / sl 32 x 112 x 112
Conv dw / s2 64 x 112 x 112
Conv / sl 64 x 56 x 56
Conv dw / sl 128 x 56 x 56
Conv / sl 128 x 56 x 56
Conv dw / s2 128 x 56 x 56
Conv / sl 128 x 28 x 28
Conv dw / sl 256 x 28 x 28
Conv / sl 256 x 28 x 28
Conv dw / s2 256 x 28 x 28
Conv / sl 256 x 14 x 14
5 X (Conv dw /sl , Conv /sl) | 512x 14 x 14
Conv dw / s2 512 x 14 x 14
Conv / sl 512x 7x 7
Conv dw / s2 1024 x 7x 7
Conv / sl 1024 x 7x 7
Avg Pool / sl 1024 x 7x 7
FC /sl 1024 x1x1
Softmax / sl 1000 x 1 x 1
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Cuadro 4: Comparacién de los campeones del ImageNet Challenge.

ano CNN Autor Lugar Error Params.
1998 LeNet Yann LeCun et.al. lero 60k
2012  AlexNet Alex krizhenvsky et.al. lero 15.3% 60M
2013 ZFNet Zeiler y Fergus lero  14.8% 60M
2014 GoogLeNet  Google lero  6.67% 4M
2014 VGGI16 Simonyan y Zisserman 2do 7.3%  138M
2015 ResNet(152) Kaiming He lero  3.6% 60M

Fuente: Elaboracién propia basado en los resultados del ImageNet Challenge.

Se hicieron algunos cambios en las capas completamente conectadas de las
tres arquitecturas antes de entrenarlas con los conjuntos de datos de image-
nes de alimentos. Para VGG16, se cambié la cantidad de neuronas en las
capas completamente conectadas, originalmente la arquitectura tiene 3 ca-
pas completamente conectadas de 4096 neuronas cada una y una salida final
de 1000. Se cambié la cantidad de neuronas a 512 para las 3 capas finales y
la salida final se cambié a 20 para la capacitacién de elementos de ECUSTD
y a 101 para la capacitacion de elementos de Food 101.

Para Googl.eNet y MobileNet, se cambié la cantidad de neuronas en la
capa de salida final para que coincida con la cantidad de categorias en ambas
bases de datos.

Las 3 arquitecturas fueron entrenadas en ambos conjuntos de datos, para
el conjunto de datos ECUSTD se usaron dos técnicas para el entrenamiento:
transferencia de aprendizaje y aprendizaje completo.

La transferencia de aprendizaje se utiliza cuando en las capas convolu-
cionales de una arquitectura ya se tienen buenos extractores de informacion,
pero se desea enfocar el resto de la red en una tarea en especifico. Este tipo
de entrenamiento permite obtener buenos resultados en tareas especificas sin
tener que obtener una muestra tan grande de ejemplos para reentrenar la
parte no convolucional de la red. En cambio en el entrenamiento de aprendi-
zaje completo se tiene que entrenar la red completa, por lo que, sino se tiene
una muestra bastante grande de ejemplos los resultados no seran promete-
dores. Ademas, en el aprendizaje completo tarda varios érdenes de magnitud
mas en tiempo, para ser entrenado, dependiendo de la arquitectura ya que

47



las convoluciones son operaciones costosas.

Dado que el conjunto de datos de Food 101 es considerablemente més
grande, solo se probé con transferencia de aprendizaje (ya que el aprendizaje
completo tardaria mucho tiempo en entrenar). La técnica de transferencia de
aprendizaje aplicada en este trabajo fue congelar las capas convolucionales
de la red con los pesos entrenados con el conjunto de datos de ImageNet y
solo entrenar las capas completamente conectadas durante 100 épocas. La
técnica de entrenamiento completo entrena todas las capas, incluidas las ca-
pas de convolucion, con el conjunto de datos seleccionado durante 100 épocas.

La funcién de pérdida utilizada en todos los experimentos fue la funcién
de pérdida de entropia cruzada, el optimizador Adam Step se utilizé en la
mayoria de los experimentos, excepto en uno en el que se utilizé el descenso
de gradiente estocastico. El método de validacion utilizado fue una validacién
cruzada de 5 pliegues.

Los experimentos se realizaron utilizando la biblioteca Pytorch de Python
y se ejecutaron en el servidor colaborativo de Google y el servidor BUAP. [?]

Los cuadros 5 y 6 se muestran los resultados de los diferentes experimen-
tos realizados:

Cuadro 5: Experimentos - ECUSTD (Plataforma Colab)

Modelo | Trans. Aprend. Epocas Opt. Val.  Prec. Tiempo
GoogleNet \Y 100 Adam 5 folds 99.56 1h
GoogleNet \Y 100 SGD 5 folds 99.43  45m
GoogleNet F 100 Adam 5 folds 99.6 1h 42m

VGG16 \Y 100 Adam 5 folds 10.4 1h 15m

VGG16 F 100 Adam 5 folds 5.01 2h
MobileNet \Y 100 Adam 5 folds 99.76  40m
MobileNet F 100 Adam 5 folds 99.63 1h 30m
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Cuadro 6: Experimentos - Food 101 (Plataforma Servidor BUAP)

Modelo | Trans. Aprend. Epocas Opt. Val.  Prec. Tiempo

MobileNet Vv 100 Adam 5 folds 63.08 12 h
VGG16 A% 100 Adam 5 folds 18.14 24 h
GoogleNet V 100 Adam 5 folds 66.3 14 h

De los resultados de los cuadros 5 y 6 se puede observar que para el con-
junto de datos ECUSTD se puede obtener una precisién muy buena con el
aprendizaje por transferencia en dos de las tres arquitecturas con tiempos
de entrenamiento relativamente bajos. VGG16 tuvo la precisién mas baja
tanto con aprendizaje de transferencia como sin él, es importante senalar
que VGG16 es el modelo con mas pardmetros para optimizar y es por eso
que los tiempos de entrenamiento son los mas grandes en general. MobileNet
y GoogLeNet no mejoraron mucho la precisién al realizar un entrenamiento
completo sin transferencia de aprendizaje.

Para el conjunto de datos Food 101, la mayor precisién alcanzada se ob-
tuvo con GoogLeNet, el segundo y muy cercano fue MobileNet. VGG16, al
igual que con el otro conjunto de datos, no logré realizar una clasificacion
decente.

Con los experimentos anteriores se pudo llegar a la conclusion que la
clasificacion de alimentos mediante el aprendizaje por transferencia y las
conocidas arquitecturas CNN se puede lograr satisfactoriamente en los casos
en que las clases de alimentos son simples y estan aisladas en una imagen,
por ejemplo, imagenes de frutas. Por otro lado, cuando se tienen en cuenta
platos complejos el reconocimiento cae drasticamente, sin embargo, un 60 %
de precision para platos complejos sin ningtn tipo de segmentacion previa o
deteccion de objetos refleja un resultado positivo, porque significa que con
una segmentacion y deteccion adecuada, la precision puede mejorar mucho.
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5.2. Deteccion de platillos en una escena utilizando
Redes Convolucionales Profundas.

El primer paso del pipeline general del proceso es precisamente deter-
minar en que parte de la escena (fotografia) se encuentra el platillo con los
alimentos. La tarea de encontrar donde se encuentra un objeto en una escena,
ha sido resuelta en la literatura con Redes Neuronales Convolucionales Recu-
rrentes y No Recurrentes. Ejemplos de la perspectiva recurrente son: RCININ
(Recurrent Convolutional Neural Network), Fast-RCNN y Faster-RCNN|,
también se desarrollé el modelo Mask R-CNN que ademéas de ubicar los
objetos les asigna una maéscara, es decir, en lugar de proponer un cuadro
delimitador donde se encuentra el objeto, segmenta los pixeles del objeto,
diferenciandolos de los deméas que componen la escena.

Los modelos no basados en redes recurrentes son: SSD (Single Shot
Detectors) y YOLO(You only look once), estos modelos hacen uso de
una unica red neuronal convolucional para detectar objetos en imégenes.
Para su funcionamiento, la red neuronal divide la imagen en regiones, predi-
ciendo cuadros de identificacién y probabilidades por cada region; las cajas
son ponderadas a partir de las probabilidades predichas [104]. El algoritmo
aprende representaciones generalizables de los objetos, permitiendo un bajo
error de deteccién para entradas nuevas, diferentes al conjunto de datos de
entrenamiento.

Las Redes Resiudales (ResNet), también se han utilizado ampliamen-
te para la deteccion de objetos. Una red neuronal residual es una red neuronal
artificial (ANN). Es una variante de una HighwayNet [105]; la primera red
neuronal de retroalimentacién muy profunda que funciona con cientos de
capas, mucho mas profundas que las redes neuronales anteriores. Las cone-
xiones de salto o los accesos directos se utilizan para saltar sobre algunas
capas (Las HighwayNets también puede aprender los pesos de salto por si
mismos a través de una matriz de peso adicional para sus puertas) [106]. Los
modelos tipicos de ResNet se implementan con saltos de doble o triple capa
que contienen no linealidades (ReLU) y normalizacién por lotes en el medio.
Los modelos con varios saltos paralelos se denominan DenseNets [107]. En
el contexto de las redes neuronales residuales, una red no residual puede des-
cribirse como una red simple.
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5.2.1. Propuesta de diseno - Deteccion de platillo.

Existen muchas arquitecturas diferentes para resolver el problema de de-
teccion de objetos, decidir que arquitectura utilizar para desarrollar la so-
lucion de encontrar un platillo en una escena es una labor de investigacion
en si misma. Desarrollar una arquitectura propia desde cero, en el contexto
anterior seria equivalente a tratar de reinventar la rueda. Es por eso que en
este trabajo se eligié trabajar con una arquitectura ya existente; en realidad,
probar varias y més aun, utilizar transferencia de aprendizaje en cada una
de ellas para acelerar el entrenamiento y poder comparar los resultados de
precision.

Como el lenguaje de programacion elegido es Python con la biblioteca
TensorFlow (debido a que Pytorch es menos flexible en ciertps aspectos).

Los modelos de arquitecturas a los que se acotd para probar fueron los
siguientes:

Cuadro 7: Arquitecturas elegidas disponibles en TensorFlow preentrenadas
con el conjunto de datos COCO (Common Objects in Context).

Modelo Velocidad (ms) COCO maP  Output
CenterNet HG 512x512 70 41.9 Boxes/Keypts
SSD MobileNet 320x320 22 22.2 Boxes

SSD MobileNet 640x640 39 28.2 Boxes

Faster R-CNN 640x640 53 29.3 Boxes
RestNet50 640x640 46 34.3 Boxes

Fuente: Elaboracién propia con informacién del TensorFlow Zoo [10§]

Como se puede observar la red CenterNet tiene la mayor precisién (mean
average precision) en el dataset COCQO, sin embargo, es la red més lenta en
realizar detecciones con 70 milisegundos por deteccion. Las redes SSD pare-
cen tener una menor precision pero significativamente mayor velocidad. La
red Faster-RCNN y la red ResNet tienen velocidades promedio y precisiones
promedio. Existen muchas arquitecturas mas en la biblioteca de Tensorflow,
sin embargo, se decidié probar solo con las que aparecen en el cuadro 7. La
arquitectura YOLO se descarté porque tiene un desempeno similar a la ar-
quitectura SSD y no se encuentra disponible en TensorFlow.
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Para aplicar la transferencia de aprendizaje en las arquitecturas anteriores
fue necesario obtener una muestra de fotografias que contengan un platillo
con alimentos en la escena y etiquetar dichas fotografias, creando el cuadro
delimitador y un archivo aparte (para cada fotografia) con las coordenadas
de los vértices del cuadro delimitador y las dimensiones de la imagen (se
desarroll6 un script de python [109]).

Se recopilé una base de 1084 fotografias (tomadas por el autor) con sus
respectivas etiquetas, la cual se ha denominado DishLoc (Todos los derechos
reservados).

Box abels
(At abe
atfee

) Use defit el

[V ] Soma s

jsors\orqe\Desktop| THESIS_MODELS\Mask RCH

Figura 23: Etiquetador de imdgenes desarrollado por Nicholas Renotte [110]
a) Antes de etiquetar b) Después de etiquetar.
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<?xml version="1.0"?>
- <annotation>
<folder>K-Means</folder>
<filename>dish.123.jpg</filename>
<path>C:\Users\jorge\Desktop\THESIS_MODELS\K-Means\dish.123.jpg</path>
- <source>
<database>Unknown</database>
</source>
- <size>
<width>600</width>
<height>800</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented >
- <object>
<name>dish</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
- <bndbox>
<xmin>119</xmin>
<ymin>350</ymin>
<xmax>488</xmax>
<ymax>700</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Figura 24: Ejemplo de archivo XML con la informacién de la etiqueta.

5.2.2. Resultados - Deteccion de platillos.

Para el entrenamiento se desarrollé un script en Python [111], donde se
dividen las iméagenes con sus respectivas etiquetas en dos conjuntos; el con-
junto de entrenamiento y el conjunto de prueba ¢ evaluacion. El conjunto
de entrenamiento consta de una muestra aleatoria del 80 % de las imégenes,
esta muestra es la que se utiliza para entrenar los modelos. El entrenamiento
utilizado es transferencia de aprendizaje, es decir, las capas convolucionales
de las arquitecturas se quedan con los pesos pre-entrenados con la base de
datos COCO, mientras que las capas no convolucionales son las capas que
son entrenadas con la base de datos DishLoc.

El conjunto de prueba que constitye el 20 % restante se utiliza para medir
la precision de los modelos. La medida de precision usualmente utilizada en
los modelos de deteccion de objetos es el Mean Average Precision (mAP)
, es decir , los casos verdaderos positivos sobre los verdaderos positivos mas
los falsos positivos, para de un limite de la interseccién sobre la unién
(IoU) de los cuadros delimitadores reales contra los predichos. Para este
trabajo se propuso un limite de IoU de 0.75.
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Area of Overlap

loU =
Area of Union

; : . Predicted bounding box

Figura 25: Interseccién sobre Union. [112]

If loU threshold = 0.5

False Positive (FP) True Positive (TP)

Fpredicted bo Fpredicted bos

loU=~0.7

Figura 26: Ejemplo de Falsos Positivos y Verdaderos Positivos para un limte

de IoU de 0.5
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Todos los entrenamientos en esta seccion se realizaron en un CPU Intel(R)
Core(TM) i7-8565 @ 1.8 GHz 1.99 GHz, 16.0GB RAM.

Los primeros entrenamientos mostrados a continuacion se realizaron con
un conjunto de entrenamiento de 492 imagenes y se evaluaron con 129 image-
nes:

Cuadro 8: Resultados Entrenamiento Modelos de Deteccion.

Modelo Entrenamiento Epocas mAP @ IoU = 0.75
SSD MobileNet 320x320 40m 37s 2000 89.7%
SSD MobileNet 320x320 2h 17m 5000 96.8 %
SSD MobileNet 320x320 3h 1m 10000  95.3%
SSD MobileNet 640x640 3h 8m 2000 91.8%
SSD MobileNet 640x640 6h 18m 5000 92.5%
SSD MobileNet 640x640 10h 50 m 10000  95.7%
CenterNet HG 512x512  2d 7h 29m 2000 96.8 %
Faster R-CNN 640x640  9h 1m 2000 99.9%
RestNet50 640x640 10h 2m 2000 90.3%

Fuente: Elaboracién propia [113]

Los resultados obtenidos fueron sorprendentemente altos en precision,
siendo el mas bajo 89.7% para la red SSD con inputs de 320x320, sin em-
bargo, ese resultado incrementé con un mayor nimero de épocas (cuando se
incrementd a 5000), y luego se estanca cuando se incrementa a 10000 épocas
esto de se debe al fenémeno de Sobreajuste. El mismo comportamiento se
puede observar para la red SSD 640x640. Para el resto de las arquitecturas, el
tiempo de entrenamiento fue sustancialmente mas alto debido a que el ntime-
ro de capas y neuronas es mucho mayor, es decir, el niimero de parametros a
optimizar es mas grande. Estas arquitecturas alcanzaron niveles de precision
mds alto con tan solo 2000 épocas de entrenamiento (Faster R-CNN obtuvo
99.9%), se debe recordar también que las evaluaciones son mds lentas en
estas arquitecturas.

95



DetectionBoxes_Precision/mAP@.7510U Loss/total_loss

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.7510U tag: Loss/total_loss
® 0.45
0.96
L 035 .
0.94
0.25 + e '
0.92 015
0.9 ® 0.05
2k 3k 4k 5k 6k 7k 8k 9k 10k 2k 3k 4k b5k 6k 7k 8k 9k 10k
(a) (b)

Figura 27: a) Precisién y b) Pérdida Total (conjunto de evaluacién) del mo-
delo SSD 320x320 con 2000, 4000 y 10000 épocas.

Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

Figura 28: Pérdida Total (entrenamiento) para el modelo SSD320x320.
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DetectionBoxes_Precision/mAP@.7510U
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.75I0U
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Figura 29: a) Precisién y b) Pérdida Total (conjunto de evaluacién) del mo-
delo SSD 640x640 con 2000, 4000 y 10000 épocas.

Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

Sk 6k 7k

Figura 30: Pérdida Total (entrenamiento) para el modelo SSD640x640.
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Se realiz6 otro lote de entrenamiento esta vez para tratar de refinar los
resultados de la redes SSD, la muestra de entrenamiento se aumenté a 820
imagenes y se evalué con 264 imégenes. Los resultados se muestran en el
cuadro 9.

Cuadro 9: Resultados Entrenamiento Modelos de Deteccion.

Modelo Entrenamiento Epocas mAP @ IoU = 0.75
SSD MobileNet 320x320 33m 26s 2000 91.8%
SSD MobileNet 320x320 1h 25m 5000 91.2%
SSD MobileNet 640x640 2h 20m 2000 88.9%

Fuente: Elaboracién propia |114

La precisién se mejord para el modelo SSD 320x320 convirtiéndolo en un
modelo interesante por su velocidad de evaluacién. El modelo SSD de entra-
da de 640x640 conservé una precision similar a los primeros entrenamientos.

Se cred un script de Python combinado con la herramienta de Front-
End Mercury para poder realizar detecciones, es decir, se introduce una ima-
gen, y se obtienen: una imagen con el cuadro delimitador donde se encuentra
el platillo y una imagen recortada que contiene solo el interior del cuadro
delimitador. Esta ultima imagen servird como entrada para el siguiente paso
que es la segmentacion.

Figura 31: a) Deteccién de platillo usando red Faster RCNN entrenada y b)
contenido del cuadro delimitador.
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En conclusién los modelos obtenidos en esta tarea de deteccién de objetos
funcionan satisfactoriamente en la mayoria de los casos y con un tiempo de
evaluacién adecuado, ademads, se pueden seguir refinando ampliando la base
de datos de imagenes y de etiquetas para obtener modelos méas robustos que
produzcan cada vez una tarea de identificacion de platillos mas precisa.

5.3. Segmentaciéon de alimentos en un platillo usando
un clasificador de Bosque Aleatorio.

El siguiente paso en el proceso es la segmentacion de los alimentos que se
encuentran dentro del platillo detectado en la fotografia en el paso anterior.
El tipo de segmentacién necesaria es una segmentacién semantica ya que es
necesario dividir los alimentos que sean de distintas clases pero considerar
cada clase como una sola instancia, asi cada pixel de la imagen suma para el
calculo de area de la clase a la que pertenece sin importar donde se localiza
en el platillo.

El método que se eligié para llevar a cabo la segmentacién es un algorit-
mo de aprendizaje automatico basado en un ensamble de arboles de decision
llamado Bosque Aleatorio.

No se eligié6 una técnica de aprendizaje profundo como la arquitectura
Mask R-CNN porque se tendria la restriccién de sélo hacer segmentaciones
basadas en las clases con las que fue entrenada la red, en cambio con el algo-
ritmo de Bosque Aleatorio se crea un clasificador entrenado sobre la marcha
cada vez que se va a segmentar una nueva imagen, independientemente de
los tipos de comida que aparezcan en la imagen. Otro ejemplo mas drésti-
co seria utilizar el algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors), este algoritmo de
aprendizaje automatico no se basa en ningiin entrenamiento sino que se basa
en similitudes de datos observables y métricas de distancia sofisticadas para
generar predicciones precisas [116], tanto el algoritmo de Bosque Aleatorio
al vuelo y KNN se basan en el paradigma de aprendizaje perezoso, en
donde la generalizacién de los datos de entrenamiento se retrasa hasta que
se realiza una consulta al sistema, a diferencia del aprendizaje entusiasta,
en el que el sistema intenta generalizar los datos de entrenamiento antes de
recibir consultas [117] como es el caso con la red Mask R-CNN.
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Se desea entrenar un clasificador ya que la segmentacién no es mas que
asignar una clase, a cada pixel que conforman la imagen, para poder clasificar
cada pixel se necesita extraer caracteristicas de cada uno de ellos como su
color y/o propiedades de cada uno de sus vecindarios(bordes, textura).

5.3.1. Extracciéon de caracterisitcas de imagenes.

En la visién por computadora y el procesamiento de imagenes, una carac-
teristica es una informacion sobre el contenido de una imagen; tipicamente
sobre si una cierta region de la imagen tiene ciertas propiedades. Las ca-
racteristicas pueden ser estructuras especificas en la imagen, como puntos,
bordes u objetos. Las caracteristicas también pueden ser el resultado de una
operacién general de vecindad o deteccion de caracteristicas aplicada a la
imagen. Otros ejemplos de caracteristicas estan relacionados con el movi-
miento en secuencias de iméagenes o con formas definidas en términos de
curvas o limites entre diferentes regiones de imagenes. [11§]

En términos mas generales, una caracteristica es cualquier informacion
que sea relevante para resolver la tarea computacional relacionada con una
determinada aplicacion. Este es el mismo sentido que la caracteristica en
el aprendizaje automatico y el reconocimiento de patrones en general, aun-
que el procesamiento de imagenes tiene una coleccion de caracteristicas muy
sofisticada. El concepto de caracteristica es muy general y la eleccion de ca-
racteristicas en un sistema de visién por computadora en particular puede
depender en gran medida del problema especifico en cuestién [119].

5.3.2. Desenfoque Gaussiano.

En el procesamiento de imédgenes, un desenfoque gaussiano (también co-
nocido como suavizado gaussiano) es el resultado de desenfocar una imagen
mediante una funcién gaussiana (llamada asi por el matemadtico y cientifico
Carl Friedrich Gauss).

Es un efecto ampliamente utilizado en el software de graficos, normalmen-
te para reducir el ruido de la imagen y reducir los detalles. El efecto visual
de esta técnica de desenfoque es un desenfoque suave parecido al de ver la
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imagen a través de una pantalla translicida, claramente diferente del efecto
bokeh producido por una lente desenfocada o la sombra de un objeto bajo
iluminacién habitual [120].

El suavizado gaussiano también se utiliza como una etapa de prepro-
cesamiento en los algoritmos de visién por computadora para mejorar las
estructuras de la imagen en diferentes escalas.

-

StDev = 3

StDev = 10

Figura 32: Diferencia entre un desenfoque gaussiano pequeno y grande [121]

Matematicamente, aplicar un desenfoque gaussiano a una imagen es lo
mismo que convolucionar la imagen con una funcién gaussiana. Esto tam-
bién se conoce como transformada bidimensional de Weierstrass.

Dado que la transformada de Fourier de una gaussiana es otra gaussiana,
aplicar un desenfoque gaussiano tiene el efecto de reducir los componentes
de alta frecuencia de la imagen; un desenfoque gaussiano es, por lo tanto, un
filtro de paso bajo atenuando la senales de alta frecuencia.
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5.3.3. Operador de Sobel.

El operador de Sobel, a veces llamado operador de Sobel-Feldman o filtro
de Sobel, se usa en el procesamiento de imagenes y la visién por computado-
ra, particularmente dentro de los algoritmos de detecciéon de bordes donde
crea una imagen que enfatiza los bordes. Lleva el nombre de Irwin Sobel y
Gary Feldman, colegas del Laboratorio de Inteligencia Artificial de Stanford
(SAIL). Sobel y Feldman presentaron la idea de un Operador de gradiente
de imagen isotrépico 3 x 3 en una charla en SAIL en 1968 [123]. Técnica-
mente, es un operador de diferenciacién discreta que calcula una aproxima-
cion del gradiente de la funcion de intensidad de la imagen. En cada punto de
la imagen, el resultado del operador Sobel-Feldman es el vector de gradien-
te correspondiente o la norma de este vector. El operador Sobel-Feldman se
basa en convolucionar la imagen con un filtro pequeno, separable y de valor
entero en las direcciones horizontal y vertical y, por lo tanto, es relativamente
econémico en términos de calculos. Por otro lado, la aproximacién de gra-
diente que produce es relativamente tosca, en particular para variaciones de
alta frecuencia en la imagen.

El operador utiliza dos nicleos de 3x3 que se convolucionan con la ima-
gen original para calcular aproximaciones de las derivadas: uno para cambios
horizontales y otro para cambios verticales. Si se definen A como la imagen
fuente, y G, y G, son dos imédgenes que en cada punto contienen las aproxi-
maciones de derivadas horizontal y vertical respectivamente, los calculos son
los siguientes [124]:

+1 0 —1
Go= |42 0 —2| %A
+1 0 —1
y
+1 42 41
G,=10 0 0]=xA4
1 -2 -1

donde * denota la operacién de convolucion de procesamiento de senal
bidimensional.
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El resultado del operador Sobel-Feldman es un mapa bidimensional del
gradiente en cada punto. Se puede procesar y ver como si fuera una imagen en
si misma, con las areas de alto gradiente (los bordes probables) visibles como
lineas blancas. Las siguientes imagenes ilustran esto, mostrando el céalculo
del operador Sobel-Feldman en una imagen simple.

Figura 33: a) Fotografia original y operador de Sobel en: (b) Magnitud de
gradiente denotado I, (c¢) Magnitud de gradiente x denotado I, , (d) Mag-
nitud de gradiente y denotado I,. [125] [126] [127] [128]

5.3.4. Matriz Hessiana.

En matematicas, la matriz hessiana 6 simplemente hessiana es una matriz
cuadrada de derivadas parciales de segundo orden de una funcion con valores
escalares, o campo escalar . Describe la curvatura local de una funcién
de muchas variables. La matriz hessiana fue desarrollada en el siglo XIX por
el matematico aleman Ludwig Otto Hesse y més tarde recibié su nombre.
Hesse us6 originalmente el término determinantes funcionales.
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Si se supone que f : R” — R es una funciéon que toma como entrada un
vector © € R™ y genera un escalar f(x) € R. SI todas las segundas deriva-
das parciales de f existen entonces la matriz hessiana H de f es una matriz
cuadrada de n x n usualmente definida como:

_
(Hess f);; = T,

La operacién Hessiana para una imagen I en 2D esta definida como :

2
G IRV FEE O
Oasi@xj ]x:r Iyy

donde I, es la aplicacion del filtro de sobel GG, dos veces en la imagen,
asf mismo I, es la aplicacién del filtro de sobel Gy, I,, denota aplicar G y
G, consecutivamente o viceversa.

La operacion Hessiana en una imagen 2D se puede escribir en términos
de los eigenvalores \; de la matriz resultante:

sz Ixy _ p-1 )‘1 0
AR L

De estos eigenvalores se pueden obtener caracteristicas de la imagen, de-
pendiendo del problema que se esta tratando. Por ejemplo, en medicina, los
eigenvalores aportan informacion sobre la estructura de los vasos sanguineos
en fotografias médicas. [130]

5.3.5. Resultados - Segmentacion con clasificador de Bosque Alea-
torio.

Se cred una aplicacién en Python en combinacién con la biblioteca Dash
para darle forma al Front-End [131]. En dicha aplicacién se calcula una seg-
mentacién basada en pixeles utilizando caracteristicas locales basadas en la
intensidad, los bordes y las texturas locales a diferentes escalas. Se utiliza
una mascara proporcionada por el usuario para identificar diferentes regio-
nes. Los pixeles de la mascara se utilizan para entrenar un clasificador de
bosque aleatorio [132] de scikit-learn. A continuacién, los pixeles sin etique-
tar se etiquetan a partir de la prediccién del clasificador.
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Todas las caracteristicas extraidas en este modelo estan sujetas a los dos
parametros por default ¢,,;, =1y 0 = 16. Las caracteristicas de intensi-
dad local, por ejemplo, son el promedio de intensidad en vecindarios que van
de 1 pixel hasta 16 pixeles, con incrementos de 2"~! con n = 1,2, 3,4,5 en
los tres canales RGB de la imagen. Las caracteristicas de bordes se calculan
con el promedio de la intensidad de los gradientes en los distintos vecindarios
antes mencionados, es decir, se aplican los operadores de Sobel después de un
desenfoque gaussiano para los diferentes valores de sigma. Y para las carac-
teristicas de textura se toman los eigenvalores de la matriz Hessiana después
de aplicar un desenfoque gaussiano para los distintos valores de sigma [133].
Las extraccién de caracteristicas de alguna categoria es desactivable en cual-
quier momentos en la aplicacién de segmentacion.

El niimero de arboles de decision que componen al bosque aleatorio se
fijo en 50, con una profundidad maxima de 10 niveles, se utilizé el indice de
gini para medir la calidad de la divisiones binarias al construir los arboles
de decisién. [134]

La figura 34 muestra el proceso y resultado de la segmentacién de una
imagen de un platillo, que debe ser la salida del paso de deteccién de obje-
tos. La mascara resultante de la segmentacion sera el punto de partida del
siguiente paso para el cédlculo de areas, clasificacion y finalmente célculo de
calorias.
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5.4. Estimacion calérica basada en area de imagen
segmentada.

El dltimo paso del proceso, es la estimacion caldrica; basada en las masca-
ras de segmentos obtenidas en el paso anterior de segmentacién. Para la rea-
lizacién de este ultimo paso, se creé un script de Python que se ejecuta en
un Jupyter Notebook , el script utiliza como entradas para procesar la
mascara de segmentos y el platillo detectado en los pasos anteriores.

(a)

Figura 35: Entradas para el paso final de estimaciéon de calorias : a) Platillo
detectado de una escena completa, b) Méscara de segmentos obtenida en el
paso de segmentacién.

La primera tarea para realizar la estimacién caldrica es obtener el area
que representa cada color en la mascara de segmentos. Para poder calcular las
areas necesarias se necesita alguna medida de referencia, ya que se desconoce
la distancia a la que se encuentra el platillo del dispositivo que captura la fo-
tografia. La referencia més facil y practica de obtener es el diametro del plato.

En el ejemplo de la figura 35 el didmetro del plato es de 26cm (un plato
estandar tiene entre 25 y 28 cm), lo cual quiere decir que la imagen, que re-
sulta ser un cuadrado tiene de drea (26cm)? = 676cm? y cuenta con 464, 440
pixeles, por lo tanto cada pixel tiene un drea de 8789 ~ 0.0014555¢m?. Ya

464,440
que se conoce el area unitaria por pixel se puede calcular el area por color.
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Figura 36: (b) dreas obtenidas a partir de las clases de la méscara segmentada

(a).

Una vez obtenidas las dreas por clases/colores, falta asociar cada co-
lor/clase al alimento que representa en la realidad. Para crear la asociacién
se utilizan inputs del usuario final, programaticamente el script de Python
utiliza un ciclo que recorre cada clase y pregunta al usuario de que alimento
se trata; el usuario escribe en un input box la clase del alimento, la figura 37
muestra la progresién del proceso.
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M list_food = []
for i in list_color:
list_food.append(input("Que alimento representa el color " + i + ":"))

Que alimento representa el color Cyan:|plato

[*]: M 1list_food = []
for i in list_color:
list_food.append(input("Que alimento representa el color " + i + ":"))

Que alimento representa el color Cyan:plato
Que alimento representa el color Negro:fondo

Que alimento representa el color Verde limdn:|espinaca

In [123]: M list_food = []
for i in list_color:
list_food.append(input("Que alimento representa el color " + i + ":"))

Que alimento representa el color Cyan:plato

Que alimento representa el color Negro:fondo

Que alimento representa el color Verde limén:espinaca
Que alimento representa el color Rojo:huevo

Que alimento representa el color Amarillo:papa

Figura 37: Progresién de la captura del nombre de las clases por el usuario,

es necesario capturar las clases plato y fondo, las cuales en la suma final de
calorias aportan 0 calorias.

Hasta este momento ya se cuenta cuanto mide cada area segmentada en
centimetros cuadrados y a que clase de alimento pertenece:

Cuadro 10: Segementos, areas y clases.

Color Area (em?)  Clase
Cyan 258.1 plato
Amarillo 75.48 papa
Rojo 84.61 huevo
Negro 138.91 fondo
Verde Limén 118.9 espinaca

Para poder estimar la cantidad de calorias en cada area de cada clase de
alimento naturalmente se necesita el dato calorias por centimetro cua-
drado, si se tuviera el dato entonces el calculo de calorias seria bastante
directo:
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Ci =T, x A;

donde Cj es el total de calorias en el segmento de clase ¢, T; son las ca-
lorias por centimetro cuadrado de la clase i y A; representa el area de la clase
7 en la imagen.

El dato de calorias por centimetro cuadrado no se encuentra disponible
directamente en la web, sin embargo, los datos que si se encuentran amplia-
mente en la red son las calorfas por gramaje (usualmente por 100g) de las
distintas clases de alimentos.

Una busqueda sencilla de “huevos calorias“ produce el resultado: 155 ca-

lorias por 100 gramos. Estos resultados que arroja google de forma directa
provienen del departamento de agricultura de Estados Unidos (USDA)

espinacas calorias X L @ Q

2, Todo (=) Imagenes [»] Videos [=) Noticias ¢? Shopping 1 Mas Herramientas

Cerca de 284,000 resultados (0.49 segundos)

Espinaca / Cantidad de calorias

23 calorias
Tipo Cantidad
Espinacas 100 gramos
Las fuentes incluyen: USDA Comentarios

Figura 38: Busqueda de Espinaca calorias en Google.

La busqueda de distintas clases de alimentos y sus calorias por gramaje
constituyen la base de conocimiento que se agrupan en una base de datos,
en el cuadro 11 se muestra un ejemplo. El mismo ejercicio se puede realizar
para macronutrientes, vitaminas y minerales.
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Cuadro 11: Ejemplo Base de conocimiento - Calorias por clase.

Clase Calorias por 100g

Huevo 155
Frijol 91
Espinaca 23
Brocoli 34
Carne de res 250
Pollo 239
Arroz 130
Pasta 131
Manzana 52
Mango 60

Ahora que se cuenta con la informacion de calorias por peso surge la
incégnita ; Como se puede traducir a calorias por area?”. Para traducir las ca-
lorfas por peso a calorias por area se requiere el siguiente proceso, situar un
alimento en un plato en el cual se conozca su didmetro, pesar el plato(vacio)
y el plato con el alimento (para obtener el peso del alimento aislado), des-
pués se toma una fotografia del plato con el alimento (desde una perspectiva
superior), dicha fotografia se pasa por el proceso de deteccién de objetos y
segmentacién y se obtiene el area del alimento.

Contando con los datos de area y peso reales se puede realizar el calculo:

W,
— =5
Ai
Donde W; representa el peso, A; el drea y S; los gramos por centimetro
cuadrado.

Para refinar el resultado, el proceso descrito en el parrafo anterior puede
realizarse repetidas veces, con los alimentos en disitintas posiciones y sacar

un promedio de gramos por centimetro cuadrado por clase de alimento.

Una vez obtenido los valores .S;, se puede calcular facilmente las calorias
por clases y las calorias totales en la escena.
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Cuadro 12: Ejemplo de Célculo de calorias para el platillo de la figura 36

Clase  Calorias por 100g ‘ Area ‘ S; Calorias

Huevo 155 84.60 | 1.7 | (84,60 -1,7) - (122) = 22292
Espinaca 23 118.89 | 0.5 | (118,89-0,5) - (£5) = 13,67

Papa 86 75.48 | 2.3 | (75,48-2,3) - (35) = 149,29

Plato 0 258.10 | NA 0

Fondo 0 138.91 | NA 0

El cuadro 12 muestra los calculos para la estimacion calérica del platillo.
La clase plato y fondo por default tienen valor 0 en calorias y aunque se
calcula el area que representan en la escena no se contabiliza ninguna ca-
loria. Las calorias totales seran la suma de la columna calorias en este caso
Calorias totales = 222.92 + 13.67 + 149.29 = 385.88

Con este resultado se ha llegado a la conclusion que se deseaba: una esti-
macién calérica de un platillo a partir del tratamiento de su imagen digital.

La estimacién no es perfecta pero es un punto de partida; el cual depende
mucho de la obtencién de la base de conocimiento y de los valores de S; (cu-
ya exactitud puede variar dependiendo de las condiciones), de la exactitud
de los modelos de aprendizaje profundo y automatico y de los inputs huma-
nos.Sin embargo, el diseno de todo el proceso se pensé justamente valorando
la mejora continua a la cual pueden someterse cada una de sus etapas, y
que su mejora dependa en el mejoramiento del entrenamiento 6 la obtencién
de mejor conocimiento y no tanto de las arquitecturas de los modelos o las
clases en los entrenamientos.
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6. Conclusiones.

En conclusion en este trabajo se produjeron los siguientes resultados:

= Se cre6 una base de datos de 1084 imdgenes de alimentos (Dishloc)
etiquetada para entrenamiento de modelos de deteccion de objetos,

= Se produjeron 13 modelos entrenados con transferencia de aprendizaje
para detectar los platillos en la imagen, crear un cuadro delimitador y
recortar los contenidos dentro del cuadro delitmitador.

= Se produjo un modelo de Bosque Aleatorio para segmentar los alimen-
tos de las imagenes asi como el plato que los contiene y el fondo.

= Se produjo un modulo que calcula las areas de los segmentos del paso
anterior y en base a estas areas y una base de conocimiento en una base
de datos calcula la estimacion calorica.

Quedé fuera del alcance de este trabajo crear una implementacién que
una todos los procedimientos anteriores en una sola ejecucion. La implemen-
tacion puede ser mévil, es decir, desarrollada en software como android o iOS
pero también se puede hacer una implementacién para PC. Todos los médu-
los aceptan imagenes de cualquier resolucion asi que no importa de donde
provenga la imagen digital.

6.1. Investigacion futura.

Este trabajo abre las puertas para que la investigacion en esta linea se
profundice. Algunos temas que se pueden abordar son la ampliacién de la
base de conocimiento para incluir comidas de muchos paises ademés incluir
también macronutrientes, vitaminas y minerales, para los cuales el proceso
de medicién seria casi idéntico a las calorias. También se puede investigar
como obtener valores S; mas exactos para mejorar los calculos. Los modelos
de deteccién de platillos y segmentacién también son mejorables, ampliando
el conjunto de entrenamiento e investigando mejores caracteristicas para la
segmentacion. En conclusion, la investigacion queda abierta.
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